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RESUMO

O desequilibrio de classes ¢ um problema comum em muitas aplicagoes do mundo real,
como na deteccao de fraudes financeiras, diagnosticos médicos e manutencao preditiva,
e exerce uma influéncia significativa no desempenho de algoritmos de aprendizado de
maquina. Em cendrios desequilibrados, a classe minoritaria acaba sendo aprendida de
forma insatisfatoria, uma vez que os modelos tendem a favorecer a classe majoritaria
devido a sua maior representatividade nos dados de treinamento. Esse viés compromete a
capacidade do modelo de generalizar corretamente para exemplos da classe de menor
frequéncia, levando a métricas de desempenho insatisfatérias, como baixa precisao e
Revocagao. Para mitigar o problema do desbalanceamento de classes, diversas técnicas de
balanceamento de dados téem sido propostas. Estas podem ser categorizadas em quatro
grupos principais: nivel de dados, nivel de algoritmo, hibridos e modelos generativos.
Os métodos em nivel de dados atuam diretamente nos dados de entrada alterando o
tamanho da amostra, e podem ser divididos em dois tipos: subamostragem (removem
exemplos da classe majoritaria) e sobreamostragem (criacdo de amostras sintéticas da
classe minoritéria. J4 os métodos em nivel de algoritmo, os ajuste sao realizados nos
algoritmos de aprendizado para dar maior peso as instancias da classe minoritaria durante
o treinamento. Os métodos hibridos sao a combinacao de técnicas de nivel de dados
e de algoritmo para obter um melhor desempenho. Modelos generativos, como GANs
(Generative Adversarial Networks) e VAEs (Autoencoders Variacionais), sao utilizados
para criar novos exemplos sintéticos da classe minoritaria. Neste trabalho, focamos na
aplicagao de modelos generativos para o balanceamento de dados tabulares. Propomos o
DeepSMOTE Tabular Optimize GAN (DSTO-GAN), uma adaptacao do DeepSMOTE
que incorpora uma GAN para gerar exemplos sintéticos mais realistas para dados
tabulares. A complexidade dos dados tabulares, com atributos numéricos e categoricos,
exige que os métodos de balanceamento preservem as relagoes entre os atributos.
Os resultados da pesquisa demonstram que o DSTO-GAN, apresenta contribuigoes
significativas no balanceamento de dados, especialmente em problemas bindrios e
conjuntos categoricos, superando abordagens tradicionais na preservacao da estrutura dos
dados e no desempenho de classificadores. O DSTO-GAN apresentou melhor desempenho,
particularmente em conjuntos de dados com dimensoes moderadas (500-5.000 instancias e
10-50 atributos), onde alcangou Fl-score > 0,95. O método mostrou-se especialmente
eficaz em cendrios com alto desbalanceamento (IR > 30), com (Fl-score = 1,00)
em diversos casos, como evidenciado nos conjuntosAbsenteeism_at_work (IR=66,3) e
Abalone (IR=32,5). No entanto, sua eficicia diminui em cendrios de desbalanceamento

extremo ou dados multiclasse, além de demandar alto custo computacional, limitando



aplicacoes em tempo real. Os resultados indicam que abordagens hibridas e otimizacoes
arquiteturais sao promissoras para avancos futuros, reforcando a necessidade de uma

selecao contextualizada das técnicas, adaptada as particularidades de cada problema.

Palavras-chave: Redes Adversarias Generativas, DCGAN, Deep SMOTE,

sobreamostragem, dados tabulares.



ABSTRACT

Class imbalance is a common problem in many real-world applications, such as financial
fraud detection, medical diagnosis, and predictive maintenance, and it significantly
influences the performance of machine learning algorithms. In imbalanced scenarios,
the minority class learns poorly since models tend to favor the majority class due to
its more excellent representation in the training data. This would require the model
to generalize correctly to lower-frequency class examples, leading to poor performance
metrics, such as low precision and recall. Several data balancing techniques have been
proposed to mitigate the problem of class imbalance. These can be categorized into
four main groups: data-level, algorithm-level, hybrid, and generative models. Data-level
methods act directly on the input data by changing the sample size. They can be
divided into two types: undersampling (removing examples from the majority class)
and oversampling (creating synthetic samples from the minority class). On the other
hand, algorithm-level methods adjust the learning algorithms to provide further weight to
instances from the minority class during training. Hybrid methods combine data-level and
algorithm-level techniques to obtain better generative models. Generative models, such as
GANs (Generative Adversarial Networks) and VAEs (Variational Autoencoders), create
new synthetic examples from the minority class. This work focuses on applying generative
models for balancing tabular data. We propose the DeepSMOTE Tabular Optimize GAN
(DSTO-GAN), an adaptation of DeepSMOTE incorporating a DCGAN to generate more
realistic examples for tabular data. The complexity of tabular data, with numerical
and categorical data, requires that balancing methods preserve the relationships between
attributes. DSTO-GAN meets this need by generating examples that reflect the original
data distribution and contributing to a more effective balancing of classes. The research
results demonstrate that DSTO-GAN presents significant contributions in data balancing,
especially in binary problems and categorical sets, outperforming traditional approaches
in preserving data structure and classifier performance. DSTO-GAN performed best,
especially on moderate-dimensional datasets (500-5000 instances and 10-50 attributes),
where it achieved an Fl-score > 0,95. The method was especially effective in highly
imbalanced scenarios (IR > 30), with (F1-score = 1,00) in several cases, as evidenced in the
sets Absenteeism_at_work (IR=66,3) and Abalone (IR=32,5). However, its effectiveness
decreases in scenarios of extreme imbalance or multiclass data, in addition to demanding
high computational cost, limiting real-time applications. The results indicate that hybrid
approaches and architectural optimizations are promising for future advances, reinforcing

the need for a contextualized selection of techniques, adapted to the particularities of each



problem.

Keywords: Generative Adversary Networks, DCGAN, Deep SMOTE, Oversampling,
Tabular Data
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1 INTRODUCAO

A crescente disponibilidade de dados, impulsionada por tecnologias como a Internet das
Coisas (IoT) (MRABET et al., 2020) e redes sociais (DING et al., 2023), tem proporcionado
um ambiente fértil para o desenvolvimento de novas abordagens de aprendizado de
maquina e mineragao de dados. Essa vasta quantidade de informacgoes tornou a anélise
e classificagao de dados fundamentais para as transformacoes tecnolégicas e comerciais,

despertando o interesse de pesquisadores de diversas dreas (DING et al., 2023).

Além disso, o reconhecimento da importancia estratégica dos dados nas organizacoes e
na sociedade como um todo tem elevado a andlise e a classificacao de dados ao status de
prioridade (VELARDE et al., 2024). Empresas estao cada vez mais dependendo de andlises
de dados para informar decisoes de negocios, desde marketing, vendas até operagoes e
desenvolvimento de produtos. Da mesma forma, na academia, os pesquisadores estao
explorando dados para avancar em campos diversos, tais como medicina, ciéncias sociais

e ciéncia da computacao (JAIN et al., 2022).

A classificacao é uma importante area de pesquisa em mineracao de dados e aprendizado de
maquina. A aprendizagem supervisionada, um método comum em tarefas de classificacao,
é fundamentada no treinamento de algoritmos com conjuntos de dados rotulados, visando

construir uma funcao de mapeamento eficiente.

Como descrito na Equacao 1.1, considerando um conjunto de dados D com m amostras,
onde cada amostra é um par (z;,y;), tem-se que x; possui um rétulo correspondente y;. A
equagao estabelece que x; € X e y; € Y, onde X representa as amostras de treinamento

(observagdes) e Y os respectivos rétulos (ou classes) (DING et al., 2023).

D:{<l’l,yl)’$l€X, Y GY, 2:1,,m} (11)

Portanto, na aprendizagem supervisionada, o modelo utiliza os dados para compreender
a relagao entre as observacoes X e os rotulos Y, permitindo que ele generalize e faga

previsoes de rétulos para novas amostras que nao foram vistas durante o treinamento.

No entanto, sabe-se que a aplicacao de métodos convencionais de aprendizado de maquina
em tarefas do mundo real torna-se problematica quando ha desequilibrio na distribuigao
das classes. A desproporcao entre o nimero de observagoes majoritarias e minoritarias
influencia o processo de otimizacao em relacao a fungao de perda, levando a um viés
para a classe majoritaria e degradacao associada das capacidades preditivas para as
classes minoritérias (KHAN; CHAUDHARI; CHANDRA, 2024). Isso pode resultar em modelos
menos precisos e eficazes, especialmente para a deteccao de eventos raros ou anomalos
(KOZIARSKI; WOZNIAK; KRAWCZYKZ, 2020).
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Em muitos cendarios, é comum encontrar conjuntos de dados em que uma classe é
significativamente mais predominante do que outras. Por exemplo, em problemas de
deteccao de fraudes, é provavel que a maioria das transacoes seja legitima, enquanto
apenas uma pequena fragao serd fraudulenta (ISLAM et al., 2023) (ORESKI, 2023). Da
mesma forma, em um conjunto de dados médicos, a maioria dos pacientes pode ser
saudavel, enquanto a minoria tem uma doenga (DUBEY et al., 2014). Na classificagdo
de spam, a maioria dos e-mails recebidos pode ser legitima, com apenas uma pequena
porgao sendo spam (MULLICK; DATTA; DAS, 2019).

Nestes contextos, a classe minoritaria tende a ser sub-representada durante o treinamento.
Isso resulta em um modelo que nao aprende adequadamente as caracteristicas da classe
minoritaria, prejudicando a capacidade de prever instancias pertencentes a essa classe
(MULLICK; DATTA; DAS, 2019). Por exemplo, se uma classe representa apenas 2% do
total de instancias, um classificador poderia alcancar uma acuracia de 98% simplesmente
atribuindo todas as instancias a classe majoritaria. Contudo, o referido classificador
falharia completamente em discernir a classe minoritaria, a qual frequentemente é de
interesse primordial (MULLICK; DATTA; DAS, 2019).

Neste sentido, o balanceamento de dados é uma técnica fundamental para mitigar esse
problema, garantindo que os modelos de aprendizado de méaquina sejam capazes de
aprender representacoes mais equitativas das diferentes classes. Tecnicamente, qualquer
conjunto de dados que apresenta uma discrepancia na distribuicao entre as classes pode
ser considerado desbalanceado. No entanto, na comunidade cientifica, o entendimento
comum ¢é que dados desbalanceados referem-se a conjuntos de dados que demonstram
desequilibrios consideraveis e, em certos casos, extremos. Especificamente, essa forma de
disparidade é denominada desequilibrio entre classes; desequilibrios na ordem de 100:1,
1.000:1 e 10.000:1 nao sao incomuns, nos quais uma classe prevalece significativamente
sobre a outra (HE; GARCIA, 2009).

Para o tratamento de desbalanceamento de classes, um conjunto diversificado de técnicas,
abrangendo desde manipulacoes nos dados, como subamostragem e sobreamostragem,
até adaptacoes nos algoritmos de aprendizado, tém sido utilizadas. Além disso, métodos
hibridos, que combinam multiplas abordagens, e a geracao de dados sintéticos por meio de
modelos generativos, como as Redes Adversariais Generativas (GANs), oferecem solugoes

inovadoras para esse problema.

Para uma melhor compreensao das abordagens de balanceamento de classes em problemas
de aprendizado de maquina, é essencial destacar que os métodos atuais podem ser
classificados em quatro categorias principais, conforme proposto por (KRAWCZYK, 2016)
e (FERNANDEZ, 2018): métodos em nivel de dados, em nivel de algoritmo, hibridos e

generativos. Essa categorizacao organiza as estratégias de acordo com o estagio em que
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atuam no processo de modelagem e a forma como abordam o desbalanceamento de classes.

Os métodos em nivel de dados alteram o tamanho da amostra antes do treinamento
do modelo e podem ser divididos em sobreamostragem e subamostragem. Na
sobreamostragem ha a criagao das amostras sintéticas da classe minoritaria. Destaca-se os
seguintes algoritmos: SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA
et al., 2002), ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) (Haibo He et al., 2008) e Random
Oversampling (DOUZAS; BACAO, 2018). Na subamostragem removem-se exemplos da
classe majoritaria até que as classes estejam balanceadas, por exemplo os algoritmos RUS
Random Undersampling (KUBAT; MATWIN et al., 1997), NearMiss (MANT; ZHANG, 2003)
e Tomek Links (TOMEK, 1976).

Em nivel de algoritmo, os métodos modificam os algoritmos de aprendizado de méaquina
para lidar melhor com conjuntos de dados desequilibrados sem alterar diretamente os
dados, como, por exemplo, os algoritmos SVM (SCHSLKOPF et al., 2001) e o Cost-Sensitive
Learning que atribuem pesos diferentes as classes durante o treinamento, dando mais

importancia a classe minoritaria (LOEZER et al., 2020).

Os métodos hibridos integram técnicas de balanceamento em nivel de dados e de algoritmo,
visando superar as limitagoes individuais de cada abordagem e melhorar o desempenho.
Esses métodos podem combinar estratégias de sobreamostragem e subamostragem, como
no caso do SMOTE-ENN (CHAWLA et al., 2002) (Wilson, 1972), ou do SMOTE Tomek
Links (PRATT; BATISTA; MONARD, 2004). Além disso, os métodos hibridos também podem
unir técnicas de balanceamento em nivel de dados com ajustes em nivel de algoritmo, como
por exemplo: SMOTE +Cost-Sensitive Learning (ALMHATTHAWT; JAFAR; ALINIDI, 2020),
que combina a geracao de amostras sintéticas com a atribuicao de custos diferenciados para
erros de classificagao, ou pelo SMOTEBoost (CHAWLA et al., 2003), que integra SMOTE
ao algoritmo AdaBoost para priorizar a classificagao correta da classe minoritaria. Outro
exemplo é o RUSBoost (SEIFFERT et al., 2010), que alia RUS ao AdaBoost, reduzindo o

viés em direcao a classe majoritaria enquanto mantém a eficacia do boosting.

Os modelos generativos distinguem-se das técnicas tradicionais de sobreamostragem
por sua capacidade de gerar novos exemplos de dados sintéticos de forma mais
sofisticada, aprendendo diretamente a distribuicao dos dados. Enquanto métodos
convencionais, como o SMOTE, criam amostras sintéticas por meio de interpolacoes
lineares entre instancias existentes, os modelos generativos utilizam abordagens baseadas
em aprendizado profundo, como Redes Adversariais Gerativas (GANs) (GOODFELLOW et
al.,, 2014) e Autoencoders Variacionais (VAEs) (KINGMA; WELLING, 2014), para produzir
amostras que capturam a complexidade e a variabilidade dos dados reais. Essas técnicas
nao apenas equilibram as classes, mas também preservam a estrutura intrinseca dos dados,

resultando em conjuntos de dados sintéticos mais realistas e diversificados.
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A escolha da técnica de balanceamento de dados depende de varios fatores, incluindo o tipo
de problema, a natureza do desbalanceamento e os recursos computacionais disponiveis.
O tipo de problema esta relacionado ao dominio de aplicagao e aos objetivos especificos da
tarefa de classificacao, como detecgao de fraudes, diagnostico médico ou previsao de falhas,
nos quais o impacto de falsos positivos e falsos negativos pode variar significativamente.
A natureza do desbalanceamento, por sua vez, envolve a proporcao entre as classes, a
distribuicao dos dados no espaco de caracteristicas e a presenca de ruidos ou sobreposicao
entre as classes, aspectos que influenciam a eficacia das técnicas de balanceamento. Diante
dessas variaveis, ¢ fundamental testar diferentes abordagens e avaliar seus resultados por

meio de métricas adequadas.

1.1 Motivacao

A motivacao desta pesquisa surgiu da necessidade de enfrentar o desafio do aprendizado de
maquina em conjuntos de dados desbalanceados, um problema recorrente e amplamente
estudado devido as suas implicagbes praticas em diversos dominios, como financeira (ZHU
et al., 2023; ORESKI, 2023), redes de computadores (XU et al., 2020; CHEN; CHIANG; HUANG,
2022), IoT (HABIBI; CHEMMAKHA; LAZAAR, 2023; PARFENOV et al., 2023), sistemas de
recomendagao (SHAFQAT; BYUN, 2022), seguranca da informagao (MACT et al., 2023),
industria (YUAN et al., 2023), engenharia (SUN; WANG; CHU, 2023), medicina (SOLEIMANI
et al., 2023; RODRIGUEZ-ALMEIDA et al., 2023), logistica (MOHAMMADPOUR; KHEDMATTI;
ZADA, 2023), dentre outros. Especificamente, este estudo foca na manipulacao de dados
tabulares, que se tornaram cada vez mais relevantes no cendrio moderno, a medida que
as organizacoes estao implementando aprendizado de maquina em dados relacionais para
automatizar e melhorar processos antes realizados manualmente (XU; VEERAMACHANENI,
2018). Segundo Wang et al. (2024), os dados tabulares sdao amplamente utilizados em
ambientes empresariais, sendo o formato mais comum nos negécios e o segundo mais
utilizado no meio académico, perdendo apenas para dados textuais, que sao predominantes
em dreas como processamento de linguagem natural (NLP) e mineragao de textos. Esses
dados desempenham um papel crucial em setores diversos como sistemas de deteccao de
intrusoes (DONG et al., 2021), sistemas de recomendacao (SHAFQAT; BYUN, 2022), falha de
motores de indugao (HEJAZI; PACKIANATHER; LIU, 2023), deteccao de fraudes (ZHANG;
ZHANG, 2017), diagnésticos médicos (SUN et al.,, 2024), empréstimos bancérios (UDDIN
et al., 2023), classificagdo de padrées (XU et al.,, 2020), dentre muitas outras aplicagoes

praticas.
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1.2 Problema

O problema central desta tese é o desequilibrio de classes em conjuntos de dados
tabulares, um obstaculo significativo que prejudica a eficacia dos modelos de aprendizado
de maquina (LIU et al., 2023). Esse desbalanceamento é particularmente desafiador
em cenarios onde a classe de interesse, frequentemente a classe minoritdria, esta
significativamente sub-representada, resultando em um desempenho insatisfatério dos
algoritmos de classificacdo (XU; VEERAMACHANENT, 2018).

A maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina parte da premissa de que os dados de
treinamento sao equilibrados. Isso faz com que os modelos gerados tendam a generalizar
bem para a maioria dos exemplos, mas enfrentam dificuldades em classificar corretamente
os exemplos pertencentes a classe minoritaria. Esse viés para a classe majoritaria faz
com que os algoritmos falhem ao alcancar um desempenho ideal quando aplicados a
conjuntos de dados desbalanceados, especialmente em contextos onde a identificacao da

classe minoritédria ¢ critica (XU et al., 2019a).

Os dados tabulares, amplamente utilizados em setores como negdécios, saide e financas,
apresentam desafios especificos devido a sua natureza heterogénea. Diferente de dados
como imagens ou textos, onde as correlagoes sao mais evidentes e homogéneas, os dados
tabulares costumam incluir uma combinacao de varidveis continuas e categéricas, muitas
vezes com distribuicoes complexas e assimétricas. Isso dificulta a coleta, codificacao,
sintese e avaliacao desses dados de forma padronizada, além de tornar mais dificil o
balanceamento de classes minoritérias (KHAN; CHAUDHARI; CHANDRA, 2024).

Assim, ao contrario de conjuntos de dados de imagens, onde os valores de pizels sao
frequentemente modelados — embora nem sempre de forma ideal — por uma distribuicao
gaussiana, os recursos continuos presentes em dados tabulares muitas vezes nao seguem
essa distribuicao padrao. Em vez disso, apresentam distribuicoes mais complexas, como
distribuicoes multimodais ou caudas longas Essa variacao cria dificuldades adicionais para
algoritmos de aprendizado de méaquina, que frequentemente sao ajustados para lidar com
dados mais homogéneos e previsiveis, como imagens (XU et al., 2019a). Outro obstéculo é
a modelagem da distribuicao de probabilidade em dados tabulares. A geracao de dados
sintéticos que sejam representativos e realistas ¢ um desafio devido a coexisténcia de

colunas discretas e continuas (XU et al., 2019a).

Portanto, o desafio reside em encontrar estratégias eficazes que abordem o
desbalanceamento de classes em dados tabulares, sem comprometer a integridade e a
complexidade intrinseca desses dados. A capacidade de gerar dados sintéticos realistas
e bem balanceados, que preservem as correlagoes e estruturas originais, é fundamental
para melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina em cenarios com
dados desbalanceados (XU et al., 2019a).
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Ao longo dos anos, diversas técnicas de balanceamento de dados foram desenvolvidas
para mitigar essas limitagdes (KHAN; CHAUDHARI; CHANDRA, 2024). Mais recentemente,
novas abordagens vém ganhando destaque, incluindo o uso de modelos generativos, uma
classe de algoritmos de aprendizado de méaquina projetados para gerar novos dados
que preservam a distribuicao de um conjunto existente. Diferentemente dos modelos
discriminativos, que aprendem a distinguir entre classes, os modelos generativos capturam
as caracteristicas intrinsecas dos dados, permitindo a criacao de amostras realistas. Entre
os modelos generativos mais reconhecidos, destacam-se os Autoencoders Variacionais
(KINGMA; WELLING, 2014) e as Redes Adversérias Generativas (GOODFELLOW, 2017).

Um VAE possui dois componentes principais: um codificador e um decodificador, que sao
treinados conjuntamente para aprender a distribuicao dos dados reais e representa-los em
um espago latente de menor dimensao. O codificador do VAE gera parametros de uma
distribuicao predefinida no espaco latente para cada entrada. O VAE entao impoe uma
restricao a essa distribuicao latente, forcando-a a ser uma distribuicao normal, gerando

pontos sintéticos que seguem a distribuigao dos dados reais (KHADKA et al., 2023).

As GANSs, propostas Goodfellow et al. (2014), sdo compostas por dois componentes
principais: um gerador e um discriminador. O gerador cria amostras sintéticas, enquanto
o discriminador avalia essas amostras em comparacao com os dados reais, resultando
em uma competicao entre os dois modelos. Esse processo de treinamento adversarial
permite que as GANs produzam amostras que, gradualmente, se tornam indistinguiveis
das amostras reais, proporcionando uma poderosa ferramenta para gerar dados sintéticos

em diferentes dominios, como imagens, texto e dados tabulares (GOODFELLOW, 2017).

As GANs tém se mostrado promissoras para a sobreamostragem de dados, inclusive em
cendrios com dados tabulares. Solugoes adaptadas, como as Conditional GANs (CGANSs)
(MIRZA; OSINDERO, 2014) e variantes especificas para dados tabulares, como CTGAN
(MAHINNEZHAD et al., 2024) e TableGAN (HU et al., 2021), tém sido exploradas para
atender a essas particularidades. O uso de GANs em dados tabulares visa criar um
conjunto de dados balanceado que preserve as propriedades estatisticas dos atributos
originais e melhore o desempenho dos algoritmos de aprendizado em cenérios de classes

desbalanceadas.

Assim, a utilizacao de modelos generativos para sobreamostragem de dados tabulares nao
s6 amplia as possibilidades de geracao de dados sintéticos, como também oferece uma

abordagem robusta para lidar com desbalanceamento de classes em aplicacoes praticas.

Assim, as questoes de pesquisa propostas para este trabalho buscam explorar e aprimorar
o uso de modelos generativos para o balanceamento de conjuntos de dados tabulares,

considerando suas particularidades e desafios.
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QP1: Quais modificagoes e adaptacgoes sao permitidas em modelos generativos para melhorar

QP2:

QP3:

QP4:

o balanceamento de conjuntos de dados tabulares, levando em consideracao suas

caracteristicas heterogéneas e complexas?

Como o desempenho de métodos generativos se compara com outras abordagens de
balanceamento em termos de eficacia no balanceamento de classes e na acuracia de

modelos de classificagao?

Quais sao as configuragoes otimas de hiperparametros e condigoes de aplicacao
(tamanho do conjunto de dados, dimensionalidade e nivel de desbalanceamento) que
maximizam o desempenho, a estabilidade e a eficiéncia computacional de modelos

generativos, em cenarios praticos de classificagao desbalanceada?

Em quais tipos de conjuntos de dados (numéricos ou categéricos) os métodos
baseados em modelos generativos apresentam um desempenho superior em relagao

a outras técnicas de balanceamento?

Essas questoes orientam o estudo na busca de melhorias e inovagoes que possibilitem uma

solugao mais robusta e eficiente para o problema do desbalanceamento em dados tabulares.

1.3 Hipdteses

A adaptacao de algoritmos baseados em modelos generativos para o tratamento de dados

tabulares heterogéneos e complexos, especialmente em cenérios de desbalanceamento de

classes, demonstra potencial para superar abordagens tradicionais de balanceamento.

A partir da hipétese geral apresentada, foram propostas as seguintes hipdteses especificas:

H1:

H2:

H3:

H4:

E possivel adaptar algoritmos baseados em modelos generativos para conjuntos de
dados tabulares, preservando sua eficacia em contextos de dados heterogéneos e

complexos.

Métodos de balanceamento de dados baseados em modelos generativos podem
superar outras abordagens de balanceamento em termos de eficicia no

balanceamento de classes e precisao de modelos de classificagao.

Métodos de balanceamento baseados em modelos generativos tendem a apresentar
melhores resultados em conjuntos de dados predominantemente numéricos quando

comparados a outras abordagens de balanceamento.

O indice de desbalanceamento (IR) pode ter uma influéncia direta no desempenho
de algoritmos baseados modelos generativos. A hipétese é que quanto maior o
desbalanceamento, melhor o desempenho desses métodos em ajustar a distribuigao

das classes.
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Essas hipdteses de pesquisa norteiam as etapas experimentais da pesquisa, buscando
validar a eficdcia do uso de modelos generativos para sobreamostragem de dados tabulares

em diferentes contextos de desbalanceamento de classes.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método eficaz de balanceamento para
conjuntos de dados tabulares, fundamentado na aplicacao de modelos generativos,

especificamente Redes Adversarias Generativas e Autoencoders Variacionais.

A proposta central é avaliar a eficacia dessas técnicas na mitigacao do problema de classes
desequilibradas, uma limitagao comum em diversas aplicagoes do mundo real. Busca-se
desenvolver uma solucao que leve em consideracao as particularidades desse tipo de base
de dados, melhorando o desempenho dos classificadores, reduzindo o viés em favor da
classe majoritaria e contribuindo para a construcao de modelos preditivos mais precisos

em cendarios desbalanceados.

1.4.2 Objetivos Especificos
Para alcancar os objetivos gerais, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

a) Investigar o comportamento de métodos de balanceamento baseados em modelos
generativos em fungao das particularidades dos conjuntos de dados, tais como
dimensionalidade, nimero de classes, grau de desbalanceamento e natureza dos
dados (numéricos ou categdricos).

b) Realizar uma andlise comparativa sistemética dos métodos de sobreamostragem com
modelos generativos em relagao a outros métodos de balanceamento, garantindo uma

analise abrangente do desempenho relativo da abordagem proposta.

. <o investi .
Com isso, busca-se investigar o comportamento dos algoritmos baseados em modelos
generativos como método de balanceamento para dados tabulares, através da comparacao

desses algoritmos com métodos de balanceamento convencionais.

1.5 Justificativa

Para abordar o desafio da sobreamostragem em dados tabulares, especialmente em
cenarios de desequilibrio de classes, os modelos generativos hibridos que combinam VAEs

e GANs representam uma solucao inovadora.

As GANs, embora poderosas, exigem grandes volumes de dados e apresentam desafios em

seu treinamento. O gerador, por vezes, mapeia diferentes pontos de entrada para uma
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unica saida, concentrando amostras em regioes limitadas do espaco de caracteristicas. O
discriminador, por sua vez, ao reconhecer esse padrao, ajusta-se, o que pode desencadear
um ciclo de ajustes que prejudica a convergéncia do modelo e a eficiacia na geracao de
dados diversos (GULRAJANI et al., 2017).

Os VAEs se mostram complementares, pois aprendem uma representacao latente continua
do espaco de dados, permitindo a geracao estavel de novas amostras a partir dessa
representacao. O processo de otimizacao das VAEs, que foca na reconstrucao dos
dados e na aproximacao da distribuicao latente a uma gaussiana, evita os problemas
de instabilidade e colapso de modo que afligem as GANs. No entanto, a qualidade
das amostras geradas por VAEs pode ser inferior a das GANs, pois o objetivo principal
das VAEs é aprender uma distribuicao de dados, e ndo necessariamente gerar instancias
indistinguiveis dos dados reais (KHADKA et al., 2023).

A uniao dessas duas arquiteturas em um modelo generativo hibrido capitaliza as forcas
de cada uma enquanto mitiga suas fraquezas individuais. A VAE pode ser utilizada
para aprender uma representacao latente robusta e estavel dos dados, fornecendo um
espaco onde a geracao de novas amostras pode ser mais controlada e diversificada.
Subsequentemente, as GANs podem ser empregadas para refinar a qualidade das amostras
geradas a partir desse espacgo latente. Isso significa que o gerador da GAN nao precisaria
aprender a estrutura de dados complexa do zero, mas sim aprimorar a qualidade das
amostras ja representadas em um espaco latente bem-comportado pela VAE. Esse arranjo
hibrido promove um treinamento mais estavel para a GAN e resulta na geracao de dados
sintéticos de alta qualidade e com maior diversidade, cruciais para aprimorar a capacidade

de discriminacao em cenarios de desequilibrio de classes.

1.6 Contribuicoes

As contribuicoes desta tese sao centradas na investigagao e exploracao do uso de modelos
generativos para o balanceamento de classes em dados tabulares desequilibrados. Com
isso, a pesquisa pretende oferecer contribuicoes relevantes tanto para o entendimento
quanto para o aprimoramento de técnicas de balanceamento em dados complexos, indo

além de uma abordagem meramente técnica.

A validacao experimental em diversos cendrios de dados desbalanceados agrega uma
contribuicao pratica significativa, fornecendo evidéncias concretas de sua aplicabilidade
e potencial de uso em diferentes dominios. Isso oferece uma avaliagao abrangente da
eficacia do uso de modelos generativos em relacao a outras estratégias de balanceamento,

contribuindo para a melhor compreensao de suas vantagens e limitagoes.

Desta forma, esta tese propoe uma nova abordagem para o balanceamento de classes em
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dados tabulares desequilibrados, utilizando modelos generativos adversariais e Variational
Autoencoders. Ao gerar novos exemplos sintéticos da classe minoritaria, buscamos
diminuir o viés dos algoritmos de aprendizado de maquina e melhorar a capacidade
de generalizacao dos modelos. Nossos experimentos em diversos conjuntos de dados
reais demonstram a eficacia da técnica proposta, especialmente em cendrios com alto

desbalanceamento e complexidade de dados.

Desenvolvemos e publicamos no PyPI a biblioteca open-source DSTO-GAN para
balanceamento de dados https://pypi.org/project/dsto-gan/. A disponibiliza¢ao do
codigo e documentacao detalhada visa impulsionar a pesquisa e o desenvolvimento de

solugoes mais precisas para classificacao em dados desbalanceados.

1.7 Organizagao da tese

Esta tese esta organizada de maneira sistematica e detalhada, com cada capitulo dedicado
a um aspecto especifico da pesquisa, visando proporcionar uma compreensao clara e

abrangente do estudo realizado.

Assim, no Capitulo 2 sao introduzidos os conceitos e teorias essenciais para a investigagao
sobre o balanceamento de dados tabulares. Sao apresentados os fundamentos tedricos que
sustentam a pesquisa, incluindo defini¢oes, e principios necessarios para o entendimento

do problema em questao.

O Capitulo 3 é dedicado a revisao e catalogacao dos estudos correlatos a pesquisa. Nele,
sao analisados trabalhos anteriores que abordam temas semelhantes ou complementares ao
balanceamento de dados tabulares. A revisao inclui uma discussao sobre as metodologias,
técnicas e resultados obtidos por outros pesquisadores, permitindo identificar as
contribuigoes existentes e as limitagoes que ainda precisam ser superadas. Essa analise

critica serve para posicionar o presente estudo dentro do cenério cientifico atual.

O Capitulo 4 apresenta o algoritmo DeepSMOTE Tabular Optimize GAN, desenvolvido
como parte central desta pesquisa. A descricao inclui os principios tedricos que embasam o
algoritmo, sua arquitetura, funcionamento e as inovagoes propostas em relacao as técnicas
existentes. Sao detalhados os processos de otimizagao e integragao com redes generativas
adversariais (GANSs), bem como as vantagens e aplicabilidades do método proposto para

o balanceamento de dados tabulares.

O Capitulo 5 descreve, de forma detalhada, os materiais, métodos e procedimentos
utilizados ao longo da pesquisa. Inclui a explicacao das ferramentas, algoritmos e técnicas
empregadas, bem como o planejamento experimental, a preparagao dos dados e as etapas

metodoldgicas adotadas para assegurar a validade e confiabilidade dos resultados.

O Capitulo 6 expoe os resultados obtidos a partir dos experimentos conduzidos com
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o algoritmo proposto. Os dados sao analisados de forma critica, com discussoes que
relacionam os achados aos objetivos da pesquisa e as expectativas tedricas. Sao exploradas
as implicacoes praticas dos resultados, suas limitagoes e como eles contribuem para o
avanco do conhecimento na area. Gréficos, tabelas e outras formas de visualizacao de

dados sao utilizados para facilitar a compreensao dos resultados.

O Capitulo 7 apresenta um estudo de caso detalhado da aplicagao do método DSTO-GAN

ao conjunto de dados reais denominado RESP-Microcefalia.

Finalmente, o Capitulo 8 sintetiza as principais conclusoes da pesquisa, destacando as
contribuigoes cientificas e praticas do estudo. Sao apresentadas reflexoes sobre os desafios
enfrentados e as ligoes aprendidas ao longo do processo. Além disso, sao sugeridas dire¢oes
para trabalhos futuros, indicando possiveis aprimoramentos do algoritmo desenvolvido,
novas abordagens para o balanceamento de dados tabulares e outras areas de investigacao

que podem ser exploradas com base nos resultados obtidos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este Capitulo explora a evolucao do balanceamento de dados ao longo dos anos,
destacando as principais categorias de algoritmos: métodos de nivel de dados, nivel
de algoritmo, hibridos e generativos. Cada secao é dedicada a explicar e exemplificar
técnicas representativas dessas categorias, oferecendo um embasamento tedrico para o

entendimento das abordagens existentes.

2.1 Evolucao do Balanceamento de Dados

Nos anos 1960 e 1970, muitos algoritmos de aprendizado de maquina foram projetados
para trabalhar com conjuntos de dados balanceados, assumindo uma distribuicao uniforme
entre as classes (TAREKEGN; GTACOBINT; MICHALAK, 2021).

No entanto, a aplicabilidade desses algoritmos em dados reais, onde é comum encontrar
situagoes em que uma classe possui uma quantidade substancialmente maior de amostras
em comparagao com outras, expos uma limitacao significativa quanto ao viés para as
classes majoritarias. Como resultado, esses algoritmos geralmente apresentavam baixa
precisao na deteccao de eventos menos comuns, o que impactava diretamente a qualidade
dos modelos e suas aplicagdes (KHAN; CHAUDHARI; CHANDRA, 2024).

A questao do desbalanceamento comegou a ser percebida com mais clareza nos anos
1980, a medida que modelos supervisionados passaram a ser aplicados em problemas
de classificagdo onde as classes minoritérias tinham baixa representatividade (REZVANTI;
WANG, 2023). Isso se tornou um desafio evidente em problemas de reconhecimento de
padroes, onde era comum que dados coletados apresentassem uma distribuicao desigual
de classes. Foi também nessa época que a pesquisa em redes neurais artificiais comegou
a destacar como esses modelos tendiam a priorizar as classes majoritarias, ignorando ou

mal interpretando as instancias de classes minoritérias (JAPKOWICZ et al., 2000).

Chamando a atencao para a necessidade de adaptacoes em algoritmos que pudessem
corrigir esses problemas, Chawla et al. (2002) introduziram a técnica SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique) como uma forma de realizar oversampling em dados
desbalanceados. Esse método se tornou um marco no desenvolvimento de técnicas de
balanceamento, permitindo gerar novas instancias sintéticas da classe minoritaria para
equilibrar a distribuicao dos dados sem perder variabilidade, algo que era um problema

nas técnicas de duplicagao de dados (oversampling aleatério) da época.

Na década de 2000, houve uma crescente integragao de técnicas de balanceamento com
métodos de aprendizado ensemble. Essas abordagens combinavam subamostragem ou

sobreamostragem com multiplos modelos para melhorar a robustez e a generalizacao.
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Métodos como EasyEnsemble (L1U; WU; ZHOU, 2008) e BalanceCascade (LIU; WU; ZHOU,
2008) foram propostos para criar conjuntos de modelos treinados em subconjuntos
balanceados dos dados. A Figura 1 apresenta a linha cronoldgica dos métodos de

balanceamento.

Figura 1: Linha cronoldgica das abordagens para balanceamento de dados

1960-1970 1980 2000 2010 2014 PRESENTE

i1 -
X

Algoritmos de A questao do « SMOTE + Deep + VAEs (KINGMA; + DeepSMOTE(DABLAIN;
aprendizado de desbalanceamento ([CHAWLA et al., Learning WELLING, 2014) KRAWCZYK; CHAWLA,
maquina foram comegou a ser 2002) (LECUN; + GANs (GOODFELLOW 2021)
projetados para percebida com mais » EasyEnsemble KAVUKCUOG etal, 2014) * Data Augmentation

trabalhar com clareza (LIU; WU; ZHOU, LU; + Local Loss (ROSS; (DABLAIN; CHAWLA,

conjuntos de 2008) FARABET, DOLLAR, 2017) 2023)

dados + BalanceCascad 2010) + Transfer Learning
balanceados (LIU; WU; ZHOU, (WANG; PEREZ et al.,
2008 2017)

Fonte: Elaborada pela autora

Em meados de 2010, com a populariza¢do do Deep Learning (LECUN; KAVUKCUOGLU;
FARABET, 2010), o desafio do desbalanceamento de classes ganhou maior relevancia, ja
que modelos profundos dependem de grandes quantidades de dados bem distribuidos para
alcangar um bom desempenho e generalizacao. Essa dependéncia incentivou a criagao de
técnicas mais sofisticadas para lidar com conjuntos de dados desbalanceados. Entre as
abordagens mais atuais, destaca-se o uso de aprendizado adversarial (GOODFELLOW et al.,
2014), no qual redes neurais generativas (GANSs) sao utilizadas para criar dados sintéticos
que complementam as classes minoritarias, ajudando a equilibrar a distribuicao dos dados.
Técnicas baseadas em aprendizado profundo nao se destacou apenas na importancia do
balanceamento de dados, mas também forneceu ferramentas avancadas para lidar com

esse problema de forma mais eficiente, veja Figura 1.

Na década atual, novas técnicas de Loss Functions adaptativas, como a Focal Loss (ROSS;
DOLLAR, 2017), foram desenvolvidas para tratar da atencao desigual em redes neurais,
técnicas de Meta-Learning para adaptar modelos em tempo real (DOU et al.,, 2019), e
a combinacao de Transfer Learning com balanceamento (WANG; PEREZ et al., 2017),
permitindo que modelos generalizem melhor para classes minoritarias em novos contextos
(GHOSH et al.,, 2024). Além disso, o Data Augmentation ganhou destaque, gerando
variagoes das instancias da classe minoritdria para enriquecer o treinamento (DABLAIN;
CHAWLA, 2023).

Assim, o balanceamento de classes, antes considerado um problema secundario, evoluiu
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para uma area de pesquisa estratégica em machine learning. A crescente utilizacao de
algoritmos de aprendizado em &areas sensiveis, como satide e deteccao de fraudes, tornou
evidente a necessidade de modelos imparciais e confidveis. A historia do balanceamento
de classes nos mostra como a comunidade cientifica passou de técnicas simples de
reamostragem para abordagens mais sofisticadas, como o uso de modelos generativos. Ao
compreender essa evolucao, podemos identificar as lacunas existentes e direcionar futuras
pesquisas para o desenvolvimento de técnicas mais robustas e eficientes para lidar com a

complexidade dos dados reais.

Atualmente, as abordagens de balanceamento de dados podem ser organizadas em
quatro categorias principais (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019), (JAFARIGOL; TRAFALIS,
2023),(WANG et al., 2024): métodos no nivel de dados, que atuam diretamente no conjunto
de dados para equilibrar as classes; métodos no nivel de algoritmo, que adaptam os
modelos de aprendizado de méaquina para lidar com desbalanceamentos; métodos hibridos,
que combinam técnicas de diferentes niveis; e métodos baseados em modelos generativos,
como GANSs, que geram dados sintéticos para complementar classes minoritarias. Essa
divisao, apresentada na Figura 2, tem sido amplamente adotada na literatura para

sistematizar e analisar as estratégias de balanceamento.

Figura 2: Visao geral sobre as categorias de algoritmos de balanceamento de dados: nivel de
dados, nivel de algoritmo, hibridos e generativos

METODOS DE BALANCEAMENTO

H GENERATIVOS
| |

OVER |—— VAEs GANSs

r * SVM T |—_- EasyEnsemble :| 7 r ~‘

b CBO [NICKERSON; « CNN  (HART, {SCHOLKOPF et BalanceCascad . GANS
JAPKOWICZ: 1968), al, 2001, e (LILWU; VAEs (KINGMA; (GOODFELLOW et
MILIOS, 2001), < ENN  {wilson, + OC-SVM  [DIEZ- ZHOU, 2008), WELLING, 2014) al, 2014),

. SMOTE (CHAWLA 1972), OLIVAN et al, Focal Loss [ 1, cgan  (MIRza;
JAPKOWICZ: « Tomek  Link 201g), * SMOTESoost (ROSS; DOLLAR, OSINDERD, 2014],
KOLCZ, 2003), (TOMEK, 1976], * One Class (CHAWLA et al, 2017 .+ DCGAN

e ADASYN (Haibo He « RUSIKUBAT: (PERERA;  OZA; 2003, Meta-Learning (RADFORD; METZ:
et al, 2008), MATWIN et al, PATEL, 2021], {DOU et al, CHINTALA, 2015},

. MWMOTE (BARUA 1997), * Inverse  Class - DataBoost IM 201}, « WGAN (ARJOVSKY:
elal, 2014, + 0SS (KUBAT, Froquency (GUO;  VIKTOR, Transfer CHINTALA;

e SMOM (ZHU; LIN; 2000), Weighting (L 2004) Learning BOTTOU, 2017}
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. 2017), ZHANG, 2003), GLOCKER, - JOUS-Boost etal, 2017} . TGAN

b AMDO (YANG et al, « EasyEnsemble 2019), (MEASE; Cata (XU;VEERAMACHA
2018), {LIU; WU; ZHOU, + Manual WYNER,  BUJA, Augmentation NENI, 2018],

b ROS  (DOUZAS; 2008), Weighting (XU 2007) ACABLAIN; + BAGAN (MARIANI
BACAO, 2018) « Cluster et al,2020), CHAWLA, 2023 etal, 2018),

b RBO (KRAWCZYK: Centroids(YEN; * Proportional « MEDGAN [CHOI et
KOZIARSKL LEE, 2009) Weighting al, 2018},
WOZNIAK, 2020} ‘Q%l;g" et al, « CycleGAN (ZHU et
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Fonte: Elaborada pela autora
Conforme evidenciado em (KOZIARSKI; WOZNIAK; KRAWCZYKZ, 2020), o
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desbalanceamento de classes é apenas um dos desafios enfrentados em problemas
de aprendizado de maquina. A presenca de outliers, ruido nos dados e distribuicoes
complexas pode amplificar os efeitos do desbalanceamento. Além disso, a natureza
multi-classe de muitos problemas, como discutido em (ZHU; LIN; LIU, 2017) e (KRAWCZYK;
KOZIARSKI; WOZNIAK, 2020), introduz novas complexidades, pois as relagoes entre as

classes sao mais dificeis de modelar.

A escolha da técnica de balanceamento mais adequada depende de diversos fatores,
incluindo o tamanho do conjunto de dados, a distribuicao das classes, o tipo de algoritmo
de aprendizado utilizado e os objetivos da andlise. Estes tltimos referem-se aos resultados
ou metas que se deseja alcancar com o modelo de aprendizado de maquina, como a
maximizacao da precisao global, a reducao de falsos positivos ou falsos negativos, ou a
otimizacao de métricas especificas, como Revocagao, Precisao ou F1-score. Por exemplo,
em problemas de detecgao de fraudes, o objetivo pode ser priorizar a identificagao correta
de casos positivos (alta sensibilidade), mesmo que isso implique um aumento de falsos
positivos. De acordo com Koziarski, Wozniak e Krawczykz (2020), é fundamental entender
as caracteristicas especificas do problema em questao, incluindo seus objetivos, para
selecionar a abordagem de balanceamento mais eficaz e alinhada as necessidades da

aplicagao.

Nas secoes subsequentes, é apresentada uma andlise detalhada de cada categoria
de método de balanceamento, explorando seus fundamentos tedricos, procedimentos
operacionais e aplicagoes praticas.  Essa abordagem permitirda uma compreensao
abrangente das técnicas empregadas, bem como uma avaliagao critica de suas vantagens,

limitagoes e contextos de utilizacao.

2.2 Modelos de Balanceamento em Nivel de Dados

As estratégias de nivel de dados lidam diretamente com a amostragem dos dados,
modulando a distribuicao dos dados de treinamento, com o intuito de otimizar a precisao
dos modelos resultantes (NGUYEN et al., 2021).

Estes métodos compreendem a sobreamostragem da classe minoritaria, a subamostragem
da classe majoritaria ou a aplicacao de uma combinacao dessas técnicas. Enquanto a
subamostragem implica na remocao de elementos pertencentes a classe majoritaria, a
sobreamostragem visa aumentar a representatividade da classe minoritaria, incorporando

instancias adicionais (NGUYEN et al., 2021), veja Figura 3.

Dada a auséncia de uma garantia de que a distribuicao original dos dados de treinamento
seja ideal para a construcao eficaz de classificadores, os métodos de amostragem

desempenham um papel crucial na alteragao da distribuicao dos dados. Esta modificacao
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Figura 3: Diferencas entre as abordagens de balanceamento de dados em nivel de dados com
subamostragem e sobreamostragem

Subamostragem Sobreamostragem
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_ Capias da classe
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S
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111

— B
Conjunto de dados Conjunto de dados
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Fonte: Elaborada pela autora

visa viabilizar a geracao de classificadores mais robustos e generalizdveis (DUBEY et al.,
2014).

A subamostragem de dados, ou undersampling, é uma técnica que reduz o numero de
amostras da classe majoritaria para equilibrd-la com a classe minoritaria. A ideia é
diminuir a desproporcao entre as classes, facilitando o treinamento de modelos que sao
menos enviesados em favor da classe majoritaria (BATISTA; PRATT; MONARD, 2004b).

Os principais algoritmos de subamostragem sao: CNN (Condensed Nearest Neighbor
Rule) (HART, 1968), ENN (Edited Nearest Neighbor) (Wilson, 1972), Tomek Link
(TOMEK, 1976), RUS (Random Under-Sampling) (KUBAT; MATWIN et al., 1997), OSS
(One-Sided-Selection) (KUBAT, 2000), NearMiss (MANI; ZHANG, 2003), EasyEnsemble
(LIU; WU; ZHOU, 2008), Cluster Centroids (YEN; LEE, 2009) e NCL (Neighborhood Cleaning
Rule)(LAURIKKALA, 2001).

Como a subamostragem diminui o niimero de amostras da classe majoritaria, o conjunto
de dados resultante é menor. Isso reduz o tempo de treinamento dos algoritmos de
aprendizado de maquina, pois hd menos dados a serem processados. Essa vantagem ¢é
especialmente relevante para grandes volumes de dados, onde o processamento pode ser
um gargalo (JEDRZEJOWICZ; JEDRZEJOWICZ, 2021).

Ao remover amostras da classe majoritaria, a subamostragem ajuda a criar um conjunto
de dados mais balanceado. Isso melhora a capacidade do modelo em detectar padroes
da classe minoritaria, resultando em um melhor desempenho em termos de Precisao,

Revocagao e FI-score para a classe minoritdria (NGUYEN et al., 2021).
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A subamostragem, especialmente na forma aleatéria, é simples de implementar e nao
requer parametros complexos. Isso a torna uma técnica pratica e rapida de ser aplicada,
sem a necessidade de gerar novas amostras ou realizar pré-processamentos elaborados
(SUN et al., 2024).

No entanto, a maior desvantagem da subamostragem ¢é a possibilidade de perda
de informacoes valiosas da classe majoritaria. Como as amostras sao removidas
aleatoriamente ou de forma seletiva, ha o risco de eliminar dados que poderiam ser
importantes para o modelo, especialmente se essas amostras representarem padroes ou
caracteristicas raras dentro da classe majoritaria. Isso pode levar a um desempenho

inferior do modelo para a classe majoritaria (WEN et al., 2023).

Ao reduzir o nimero de amostras, a subamostragem também pode reduzir a variabilidade
dos dados na classe majoritaria. De acordo com Jedrzejowicz e Jedrzejowicz (2021),
menos variabilidade pode levar o modelo a capturar menos nuances da classe majoritaria,

comprometendo sua capacidade de generalizar para novos dados.

Em certos casos, a subamostragem pode resultar em um subconjunto da classe majoritaria
que nao representa adequadamente a distribuicao original dessa classe. Isso pode ocorrer
se a subamostragem nao for feita de maneira representativa ou se algumas areas do espaco

de caracteristicas forem eliminadas de forma desproporcional (WEN et al., 2023).

Quando o conjunto de dados original ja é pequeno, a subamostragem pode piorar
a situacao, removendo muitas amostras e deixando poucos dados disponiveis para
o treinamento. Isso pode resultar em um modelo fraco, com baixa capacidade de
generalizacao, especialmente quando as amostras restantes da classe majoritdaria nao sao

suficientes para representar adequadamente a classe (SUN et al., 2024).

Em alguns casos, a subamostragem extrema pode fazer com que o modelo se torne
enviesado em favor da classe minoritaria. Segundo Nguyen et al. (2021), embora o objetivo
seja balancear o conjunto de dados, remover amostras da classe majoritaria em excesso

pode levar a um modelo que tem dificuldade em prever corretamente a classe majoritaria.

Por outro lado, a sobreamostragem de dados, ou owversampling, diferentemente da
subamostragem, nao elimina amostras. Isso é vantajoso, pois garante que informagoes
importantes da classe majoritaria nao sejam perdidas, mantendo a integridade do conjunto
de dados (KRAWCZYK; KOZIARSKI; WOZNIAK, 2020), veja Figura 3.

A sobreamostragem aumenta a representatividade da classe minoritaria criando novas
amostras, com o objetivo de equilibrar a distribuicao entre as classes e melhorar
a performance dos algoritmos de aprendizado de maquina. Entre os principais
algoritmos de sobreamostragem temos: AMDO (An Qwver-Sampling Technique For
Multi-Class Imbalanced Problems) (YANG et al., 2018), CBO (Cluster-based Oversampling)
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(NICKERSON; JAPKOWICZ; MILIOS, 2001), ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling
Approach For Imbalanced Learning) (Haibo He et al, 2008), MC-CCR (Multi-Class
Combined Cleaning and Resampling) (KOZIARSKI; WOZNIAK; KRAWCZYKZ, 2020),
MWMOTE (Majority Weighted Minority QOuversampling Technique)(BARUA et al.,
2014), ROS (Random Owversampling) (DOUZAS; BACAO, 2018) e RBO (Radial Based
Oversampling For Multiclass Imbalanced Data Classification) (KRAWCZYK; KOZIARSKI;
WOZNIAK, 2020), SMOM (Synthetic Minority Oversampling Technique For Multiclasse
Imbalance Problems) (ZHU; LIN; L1U, 2017) e SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique) (CHAWLA; JAPKOWICZ; KOLCZ, 2003).

Ao aumentar o numero de amostras da classe minoritdria, a sobreamostragem ajuda
os algoritmos de aprendizado a identificar melhor os padrdes dessa classe (FAN et al.,
2021). Isso leva a um desempenho mais equilibrado, reduzindo o viés em favor da classe
majoritaria e melhorando métricas de avaliacao que sao essenciais para a deteccao de
classes minoritarias (FERNANDEZ et al., 2018). Essas métricas incluem medidas como
Revocagao, que avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente os exemplos
da classe minoritaria, ou a métrica F'I-score, que combina Precisao e Revocagao em uma
unica métrica, sendo 1util quando ha um desequilibrio significativo entre as classes; e
AUC-ROC (Area sob a Curva ROC), que mede a capacidade do modelo de distinguir
entre as classes. Em problemas onde a classe minoritaria € critica, como em diagnésticos
médicos ou deteccao de fraudes, otimizar essas métricas é fundamental, pois elas refletem
a eficacia do modelo em detectar casos raros ou de maior importancia, mesmo que isso

implique uma menor precisao global.

Um dos principais problemas associados a sobreamostragem, especialmente em métodos
que replicam amostras existentes, é o risco de overfitting. Como o algoritmo é exposto
repetidamente as mesmas instancias ou amostras sintéticas muito semelhantes, ele pode
se ajustar excessivamente a esses dados, prejudicando a sua capacidade de generalizar
para novos dados de teste. Isso ¢ comum quando se usa replicagao simples ou quando os

exemplos sintéticos estao muito proximos das amostras originais (FAN et al., 2021).

Em alguns cenérios, a sobreamostragem pode inadvertidamente gerar amostras sintéticas
da classe minoritaria que se sobrepoem as regides da classe majoritaria. Isso pode
confundir os algoritmos de classificacao ao reduzir a clareza da fronteira entre as classes,
levando a uma degradacgao da performance global, especialmente em casos onde a fronteira
entre as classes ja é ténue (NDICHU et al., 2022).

Além disso, como a sobreamostragem aumenta o tamanho do conjunto de dados,
especialmente em casos com classes muito desbalanceadas, isso pode levar a um aumento
no tempo de treinamento dos modelos. Schultz et al. (2024) afirmam que, dependendo

do tamanho do conjunto de dados, o aumento de complexidade computacional pode ser
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significativo.

2.2.1 DMétodos de Sobreamostragem para Problemas de Classificagcao

A sobreamostragem ¢é uma técnica que abrange diversas abordagens, incluindo a
replicacao de exemplos existentes, conhecida como sobreamostragem com substituigoes,
e a geracao de dados sintéticos (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019). A sobreamostragem
com substituigoes consiste em duplicar aleatoriamente exemplos da classe minoritaria,
permitindo que o modelo seja exposto a esses dados com maior frequéncia durante o
treinamento (FERNANDEZ, 2018). No entanto, essa abordagem pode levar ao sobreajuste,
especialmente quando os exemplos replicados sao idénticos, fazendo com que o modelo
memorize os dados em vez de generalizar padroes (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019).
Por isso, a criacao de dados sintéticos emerge como uma estratégia particularmente
vantajosa em contextos onde a replicacao de exemplos nao é viavel quando se deseja
evitar o sobreajuste. Nas préximas secoes, serao apresentados os principais métodos de
sobreamostragem considerados neste trabalho, destacando suas caracteristicas, vantagens

e limitacoes.

2.2.1.1 SMOTE

Chawla et al. (2002) propuseram uma abordagem que consiste em gerar casos sintéticos
para a classe de interesse a partir dos casos ja existentes. Os novos casos sao gerados
na vizinhanca de cada caso da classe minoritaria com o intuito de se crescer o espaco de
decisao desta classe (regido do R") e aumentar o poder de generalizagao dos classificadores
obtidos.

De acordo com Chawla et al. (2002), a abordagem do SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling TEchnique) é fundamentada em conceitos estatisticos e de interpolagao,
proporcionando uma maneira robusta e eficaz de lidar com conjuntos de dados

desbalanceados. A formalizacao do Algoritmo 1 é apresentada a seguir:

Inicialmente o require do Algoritmo 1 define os parametros de entrada. X: Conjunto de
dados original (features). y: Roétulos das classes (labels). k: Nimero de vizinhos mais
proximos que serao considerados para gerar amostras sintéticas. N: Numero de amostras

sintéticas que serao geradas para cada exemplo da classe minoritaria.

A (linha 1) do Algoritmo 1 apresenta um For que itera sobre cada exemplo z; que pertence
a classe minoritéria (a classe com menos exemplos no conjunto de dados). O objetivo é

gerar amostras sintéticas para equilibrar a distribuicao das classes.

Para cada exemplo x; da classe minoritaria, o algoritmo encontra os k vizinhos mais

préximos (usando uma métrica de distancia, como a distancia euclidiana). Esses vizinhos
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Algoritmo 1: SMOTE
1: Entrada: Conjunto de dados X, rétulos das classes y, nimero de vizinhos k, N
nimero de amostras sintéticas
Saida: z; e x; Conjunto de dados balanceado
for cada exemplo z; da classe minoritaria do
Encontrar os k vizinhos mais proximos de x;
for ) =1 até N do
Gerar um nimero aleatorio p entre 0 e 1
Calcular £ = z; + p x (x; — x;)
Adicionar s ao conjunto de dados
end for
end for
: return conjunto de dados balanceado

—_ =
— O

também devem pertencer & classe minoritaria (linha 2).

Para cada exemplo z;, o algoritmo gera N amostras sintéticas (linha 4). O valor de N é
definido pelo usuario e controla quantas novas amostras serao criadas para equilibrar as

classes.

E gerado um ntimero aleatério p no intervalo [0,1] (linha 5). Esse ntimero serd usado para
criar uma nova amostra sintética ao longo da linha que conecta z; a um de seus vizinhos
(CHAWLA et al., 2002).

Depois ¢é criada uma nova amostra sintética usando interpolacao linear entre z; e um de
seus vizinhos x;; onde x; é exemplo original da classe minoritaria, z; ¢ um dos k vizinhos
mais proximos de z;, p é um numero aleatério que controla a posicao da nova amostra
ao longo da linha entre z; e ;. A Equacdo E = x; + p X (z; — ;) garante que a nova
amostra I esteja no espaco de caracteristicas entre z; e x;, ou seja, ao longo da linha
que conecta essas duas amostras (linha 5). Embora o SMOTE busque evitar a invasao do
espaco de decisao da classe negativa, hé situacoes em que a geragao de amostras sintéticas
pode ultrapassar esse limite, especialmente quando as classes estao muito proximas ou

sobrepostas no espaco de caracteristicas.

A amostra sintética E é adicionada ao conjunto de dados original, (linha 6). Isso aumenta
o numero de exemplos da classe minoritaria, ajudando a equilibrar a distribuicao das

classes.

Por fim, o algoritmo retorna o conjunto de dados original com as novas amostras sintéticas
adicionadas. Agora, o conjunto de dados esta mais balanceado, com mais exemplos da
classe minoritéria (linha 9) (CHAWLA et al., 2002).

Desta forma, o método SMOTE, essencialmente, cria novos exemplos ao longo de linhas

que conectam os exemplos existentes da classe minoritaria e seus vizinhos mais préoximos.
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Isso permite que a técnica capture a distribuicao local dos dados e gere exemplos sintéticos
que sao semelhantes aos exemplos originais, mas nao necessariamente idénticos. A

representacao grafica do algoritmo SMOTE é apresentada na Figura 4.

Figura 4: Visualizacao do processo de sobreamostragem sintética (SMOTE)
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Fonte: Elaborada pela autora

O SMOTE pode gerar casos positivos que invadem o espaco de decisao da classe
negativa. Essa caracteristica, denominada sobreposicao de classes, tende a degenerar o
desempenho de classificadores obtidos a partir de tais dados (BATISTA; PRATI; MONARD,
2004a). A sobreposicao de classes também pode ser uma propriedade natural dos dados
que é agucada com a utilizaggo do SMOTE. Esse problema do relacionamento entre
desbalanceamento e sobreposicao de classes tem recebido atencao de autores que utilizam
os métodos Tomek links (TOMEK, 1976) e ENN (Wilson, 1972) para a limpeza de dados
apos a aplicacao do SMOTE. .

2.2.2 DModelos de Subamostragem para Problemas de Classificacao

A subamostragem elimina exemplos da classe majoritaria. Os exemplos que serao
suprimidos podem ser selecionados aleatoriamente (subamostragem aleatéria) ou com base

em alguma informagao a priori (subamostragem informativa) (SUN et al., 2024).

No caso de subamostragem aleatoria, a principal dificuldade ¢é a possibilidade de perda de
informacao causada pela eliminacao de exemplos representativos da classe majoritaria.
A subamostragem informativa tenta solucionar esse problema eliminando uma fragao
menos representativa como: exemplos redundantes, ruidosos e/ou préximos a fronteira

de separagao entre as classes (borderlines) (SUN et al., 2024). Contudo, a escolha de
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critérios adequados para selecionar esses exemplos nao é uma tarefa trivial. A maioria dos
métodos informativos usa o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbour) para guiar o processo
de subamostragem. Nas proximas secoes, os principais métodos de subamostragem sao

apresentados.

2.2.2.1 RUS

O RUS (Random Under-Sampling) é uma técnica classica de balanceamento de conjuntos
de dados desequilibrados. Apesar de sua autoria nao ser atribuida a um tnico pesquisador
especifico, o RUS emergiu como uma abordagem intuitiva e simples no contexto de

métodos de pré-processamento de dados (KUBAT; MATWIN et al., 1997).

Na subamostragem aleatoria a classe majoritaria é subamostrada pela remocao aleatéria
de amostras da classe majoritdria até que a classe minoritaria torne-se alguma
porcentagem especificada da classe majoritdria (KUBAT; MATWIN et al., 1997). A

apresentacao formal do RUS é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Random Under-Sampling - RUS
1: Entrada: Matriz de features X, Vetor de rétulos y, Razao desejada entre as classes
ratio (opcional)
Saida: Conjuntos de dados balanceados X, y
Identificar a classe majoritaria C,,; € a classe minoritaria Cly,
Calcular o niimero de exemplos a serem removidos da classe majoritaria
while nimero de exemplos em C,,,; > nimero desejado do

Selecionar aleatoriamente um exemplo de Cj,,q;

Remover o exemplo selecionado de X e y
end while
return X, y

Os parametros de entrada do algoritmo sao: X é a matriz de features (atributos) do
conjunto de dados, y é o vetor de rétulos (labels) correspondentes as classes, e ratio é a
razao desejada entre o nimero de exemplos da classe majoritéria e minoritaria (opcional).
Se nao for especificado, o algoritmo busca equilibrar as classes. X,..s, ¥,.s define o resultado
esperado, onde X,.; é a matriz de features apés o balanceamento e y,..s é o vetor de rétulos

apos o balanceamento, Algoritmo 2.

Nalinha 1 do Algoritmo 2, as classes majoritdrias Cy,,; € minoritéria Ci,;, sao identificadas
(linha 1). Em seguida, é calculado quantos exemplos da classe majoritdria precisam ser
removidos para atingir o balanceamento desejado (linha 2). Se ratio for especificado, o
calculo leva em conta a razao desejada entre as classes. Caso contrario, o objetivo é igualar

o nimero de exemplos da classe majoritaria ao da classe minoritaria.

Apéds isto, inicia-se um loop que continua até que o numero de exemplos da classe

majoritaria seja reduzido ao valor desejado (calculado na linha anterior) (linha 3). Depois
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¢ selecionado aleatoriamente um exemplo da classe majoritdria C,,,; para ser removido.
A selecao é feita de forma aleatdria para evitar viés na remogao de exemplos (linha 4). O
exemplo selecionado de X e y é removido (linha 5). O loop é finalizado quando o nimero
de exemplos da classe majoritaria atinge o valor desejado (linha 6). O conjunto de dados

balanceado é retornado X, y (linha 7).

O ponto principal da estratégia reside na busca por uma reamostragem equilibrada, onde
todas as classes possuam uma representacao iqualitaria. FEste aspecto é crucial para
mitigar quaisquer viéses inerentes ao modelo, direcionando-o de maneira mais imparcial

e equitativa na tarefa de classificacao.

O resultado almejado é a melhoria da capacidade de generalizacao do modelo,
especialmente em relagao as classes minoritarias, que, de outra forma, poderiam ser
sub-representadas (KUBAT; MATWIN et al., 1997). A Figura 5 mostra a distribui¢ao dos

dados antes e apds a aplicacao do algoritmo RUS.

Figura 5: Representacao grafica do uso do algoritmo Random Under-Sampling - RUS para
balanceamento de dados
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Fonte: Elaborada pela autora

O RUS apresenta vantagens, como sua simplicidade, uma vez que é de facil implementagao
e compreensao, e sua eficiéncia, ja que reduz o tamanho do conjunto de dados, diminuindo
o tempo de treinamento dos modelos. No entanto, o método também apresenta
desvantagens. A principal delas é a perda de informagoes relevantes associadas a classe
majoritaria, decorrente da reducao do niimero de exemplos disponiveis para treinamento.
Além disso, a selecao aleatdria de exemplos pode introduzir viés no conjunto de dados,

especialmente se os exemplos removidos forem representativos da distribuicao original da
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classe majoritdria, comprometendo a generaliza¢ao do modelo (GARCIA; HERRERA, 2009).

Em casos de extremo desequilibrio do conjunto de dados, onde a classe majoritaria pode
ser centenas ou milhares de vezes maior que a classe minoritaria, o undersampling pode
nao ser uma opgao viavel. Isso ocorre porque a remocao excessiva de exemplos da
classe majoritaria pode levar a sub-representacao dessa classe, resultando em perda de
informacgoes valiosas e prejudicando a capacidade do modelo de generalizar para novos
dados. Por exemplo, em um conjunto de dados com 100.000 exemplos, onde apenas
1.000 pertencem a classe minoritaria, reduzir a classe majoritaria para 1.000 exemplos

significaria descartar 99% dos dados, o que pode ser invidvel em muitos cenérios.

Assim como na sobreamostragem, a realizacao de experimentos e a adaptacao dos
parametros de wundersampling sao fundamentais para identificar a abordagem mais
adequada ao conjunto de dados e ao problema em andalise. Entre os parametros que

podem ser ajustados estao:

e Propor¢ao de balanceamento (ratio): define a razao entre o nimero de exemplos da
classe majoritaria e minoritaria apds o undersampling. Por exemplo, um ratio de
1:1 equilibra as classes, enquanto um ratio de 2:1 mantém o dobro de exemplos na

classe majoritaria.

e Método de selecio de exemplos: pode ser aleatério (como no Random
Undersampling) ou baseado em técnicas mais sofisticadas, como a remocao de

exemplos redundantes ou préximos a fronteira de decisao.

e Tamanho final do conjunto de dados: define quantos exemplos devem ser mantidos
no conjunto de dados apds o wundersampling, considerando o trade-off entre

balanceamento e retencao de informacoes.

A escolha desses parametros deve ser guiada por experimentos e validacGes, como a
avaliacao da Precisao, Revocacgao, F'I-score ou outras métricas relevantes para o problema
especifico. Em casos de extremo desequilibrio, onde uma classe é significativamente mais
frequente que a outra (por exemplo, proporgoes de 1:100 ou mais), técnicas convencionais
de balanceamento podem nao ser suficientes para garantir um bom desempenho do
modelo. Nessas situagoes, técnicas hibridas, que combinam subamostragem (redugao
da classe majoritdria) e sobreamostragem (aumento da classe minoritaria), ou métodos
avancgados, como NearMiss ou Tomek Links, podem ser mais adequados. Essas abordagens
buscam preservar a representatividade das classes, evitando a perda de informacoes
importantes da classe majoritaria ou a geracao de ruido excessivo na classe minoritaria,
melhorando assim a capacidade do modelo de generalizar e prever corretamente ambas as
classes (SUN et al., 2024).
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2.3 Modelos de Balanceamento em Nivel de Algoritmos

As técnicas de balanceamento no nivel de algoritmo sao métodos projetados para ajustar
o funcionamento dos algoritmos de aprendizado de maquina de modo que eles possam
lidar com conjuntos de dados desbalanceados sem a necessidade de modificar diretamente
os dados. Isso é feito principalmente ajustando a funcao de perda, atribuindo diferentes
penalidades ou custos para os erros cometidos nas classes minoritarias e majoritarias
(ZHANG; ZHANG, 2017).

Entre os algoritmos que utilizam essa abordagem temos o SVM (Support Vector Machine)
(SCHSLKOPF et al., 2001), OC-SVM (One Class Support Vector Machine) (DIEZ-OLIVAN et
al., 2018) e OCC (One Class Classification) (PERERA; OZA; PATEL, 2021), dentre outros.

Algoritmos sensiveis ao custo ajustam a funcao de perda do modelo para aumentar o
custo de erros na classificacao da classe minoritaria, fazendo com que o modelo dé mais
atencao a essas classes. Essas abordagens permitem lidar com o desequilibrio de classes
sem modificar o conjunto de dados original, preservando sua integridade e reduzindo o
risco de overfitting (DING et al., 2023). Os modelos sao customizados atribuindo pesos
maiores as classes minoritarias, penalizando mais os erros e melhorando o desempenho

nessas classes (ZHANG; ZHANG, 2017).

No entanto, esses métodos exigem a definicao de matrizes de custos, o que pode ser
complexo e dificil de transferir entre dominios diferentes. Além disso, definir corretamente
os pesos pode ser desafiador, especialmente em dados de alta dimensionalidade, e
ajustes excessivos podem enviesar o modelo, prejudicando a classe majoritdria (KHAN;
CHAUDHARI; CHANDRA, 2024).

Nestes algoritmos a funcao de perda quantifica a discrepancia entre as predi¢oes do modelo
e os valores reais. Em problemas de classificagao, a perda é geralmente calculada como a
soma de perdas individuais para cada exemplo. Ao atribuir pesos diferentes as classes, a

contribuigao de cada exemplo para a perda total é ajustada (DING et al., 2023).

Os pesos de classe sao multiplicadores que aumentam a importancia de exemplos da
classe minoritaria na funcao de perda. Matematicamente, a perda total ponderada pode

ser expressa pela Equacao 2.1:

N

=1

onde: N: numero total de exemplos no conjunto de dados
We(;): Peso associado a classe ¢(i) do exemplo i

[(y;,9;): funcao de perda individual para o exemplo i
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y;: rétulo verdadeiro do exemplo @

y;: rétulo previsto pelo modelo para o exemplo ¢

Ao atribuir pesos maiores aos exemplos da classe minoritaria, o modelo é incentivado a
aprender melhor suas caracteristicas, reduzindo o viés em direcao a classe majoritaria e
melhorando o desempenho geral. Essa abordagem é especialmente 1til em cenarios onde

o desequilibrio de classes pode prejudicar a capacidade de generalizacao do modelo.

A escolha dos pesos de classe é um desafio. Uma abordagem comum é atribuir pesos
inversamente proporcionais a frequéncia das classes no conjunto de dados. No entanto,
outras estratégias, como a andlise de custo-beneficio, podem ser mais adequadas em

determinados contextos.

Os algoritmos de balanceamento com ponderacao de classe representam uma vertente
alternativa no tratamento de conjuntos de dados desbalanceados. Em vez de intervir
diretamente nos dados originais, esses algoritmos ajustam os parametros do processo
de aprendizado do modelo, a fim de acomodar o desequilibrio presente entre as classes
(GUPTA et al., 2020). Tal ajuste é realizado por meio da atribuigdo de pesos distintos as
diferentes classes durante a fase de treinamento do modelo, conferindo maior relevancia as
classes minoritarias (XU et al., 2020). A operacionalizagdo desses algoritmos pode variar,
a depender do algoritmo de aprendizado de maquina empregado. Contudo, o principio
fundamental reside na elevagao dos pesos associados as classes minoritarias, em detrimento
daqueles atribuidos as classes majoritarias (XU et al., 2020). Este ajuste pode ser executado

por meio de diversos procedimentos:

1. A Ponderagao Inversa da Frequéncia da Classe (Inverse Class Frequency Weighting)
consiste em uma estratégia na qual os pesos atribuidos as classes sao determinados
de maneira inversamente proporcional a frequéncia das mesmas no conjunto de
dados. Desse modo, as classes menos frequentes sao agraciadas com pesos
mais substanciais, ao passo que aquelas mais frequentes sao dotadas de pesos
relativamente menores. Nao se vinculam algoritmos especificos a essa técnica; em vez
disso, sua aplicabilidade se estende a uma variedade de algoritmos de aprendizado
de maquina que possuem suporte para a ponderacao de classe, como a regressao
logistica, arvores de decisdo, SVM (Support Vector Machine), dentre outros (LI;
KAMNITSAS; GLOCKER, 2019).

2. A Ponderagao Manual (Manual Weighting) se refere a préatica na qual conhecimento
especializado sobre o dominio do problema é empregado para a atribuicao manual
de pesos as classes. Por exemplo, quando se considera que uma classe minoritaria
possui uma relevancia superior em relacao a classe majoritaria, pode-se optar por

atribuir um peso mais elevado aquela. Nessa abordagem, os pesos das classes sao
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ajustados de maneira manual para cada algoritmo de aprendizado de maquina, em
conformidade com as necessidades especificas do contexto em anélise (XU et al.,

2020).

. Na abordagem da Ponderagdo Proporcional (Proportional Weighting), os pesos
atribuidos as classes sao determinados proporcionalmente a relacao entre o niimero
de instancias pertencentes a classe majoritaria e a classe minoritaria. Esta
metodologia assegura que o modelo conceda maior relevancia as classes minoritérias,
sem considerar a discrepancia absoluta na quantidade de instancias entre tais classes
(GUPTA et al., 2020).

. Algoritmos de Aprendizado com Suporte para Ponderacao de Classe Incorporada
(Learning Algorithms with Built-in Class Weighting Support) constituem uma
categoria de algoritmos de aprendizado de méaquina que integram nativamente a
funcionalidade de ponderacao de classe. Estes algoritmos permitem a especificacao
dos pesos associados as classes como parametros de entrada durante o processo
de treinamento do modelo. Tal incorporagao simplifica significativamente o
procedimento de aplicacao de ponderacao de classe, eliminando a necessidade de
intervengao manual na definigdo dos pesos (XU et al., 2020). Por exemplo o OC-SVM
é uma variagdo do SVM projetada para deteccao de outliers e problemas de
classificacdo de uma tnica classe (detecgdo de anomalias). Ele cria uma fronteira
que envolve a maior parte dos dados de treinamento da classe positiva, separando-os
do restante do espaco de caracteristicas. Isso permite que o modelo identifique novos
dados que nao se encaixam no padrao estabelecido, tratando-os como anomalias ou
pertencentes a outra classe (DIEZ-OLIVAN et al., 2018).

Dentro dessa categoria de algoritmos, diversas bibliotecas oferecem suporte ao
tratamento de classes desbalanceadas por meio de técnicas de ponderacgao de classes,

tais como:

e Scikit-learn: apresenta uma ampla gama de algoritmos de classificacao que
suportam ponderacao de classe diretamente em seus parametros. A classe
class_weight possibilita a especificagao dos pesos individuais para cada classe
durante a fase de treinamento do modelo (KRAMER; KRAMER, 2016).

e XGBoost: destaca-se como uma implementacao otimizada de algoritmo de
gradient boosting que incorpora suporte nativo a ponderacao de classe.
O parametro scale_pos_weight oferece a flexibilidade de ajustar os pesos
das classes em consonancia com sua frequéncia relativa no conjunto de dados
(VELARDE et al., 2024).

o LightGBM: figura como uma biblioteca de gradient boosting que contempla
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a ponderacao de classe. O parametro is_unbalance possibilita o tratamento
automatizado de classes desbalanceadas, atribuindo pesos as classes de maneira

inversamente proporcional a sua frequéncia (KE et al., 2017).

e CatBoost: outra biblioteca de gradient boosting, também incorpora suporte
para classes desbalanceadas. Através do parametro class_weights, é vidvel
especificar os pesos individuais para cada classe durante o procedimento de
treinamento do modelo (PROKHORENKOVA et al., 2018).

2.4 Modelos de Balanceamento Hibridos

E a combina¢ao dos métodos de nivel de dados e de nivel de algoritmo aplicados a
problemas de desequilibrio de classe (KRAWCZYK, 2016). Utilizam amostragem para
reduzir o ruido e o desequilibrio, seguida de aprendizado ou ajuste de limites sensiveis a
custos para diminuir ou viés em favor da classe majoritdria (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR,
2019).

Houve um desenvolvimento de métodos hibridos de balanceamento que combinaram
diferentes abordagens para maximizar a eficicia do aprendizado. Esses métodos
integram técnicas tradicionais de amostragem (como oversampling e undersampling)
com algoritmos de aprendizado sensiveis a custos e estratégias de conjunto para
criar solugoes robustas (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA, 2021). Foram exploradas em
vérias pesquisas como o FasyEnsemble e BalanceCascade (LIU; WU; ZHOU, 2008), que
treinaram multiplos classificadores combinando subconjuntos da classe majoritaria com a
minoritaria, formando conjuntos de treinamento balanceados. Sao exemplos de métodos
desta abordagem: SMOTEBoost (CHAWLA et al., 2003), DataBoost-IM (GUO; VIKTOR,
2004) e JOUS-Boost (MEASE; WYNER; BUJA, 2007).

2.5 Modelos de Balanceamento Generativos

Os modelos generativos sao algoritmos que aprendem a modelar a distribuicao de
probabilidade dos dados de entrada. O objetivo é capturar as caracteristicas dos dados

originais para criar novas amostras que sejam semelhantes aos dados reais (DING et al.,

2023).

Entre os modelos generativos, destacam-se os Autoencoders Variacionais (VAEs) (BANK;
KOENIGSTEIN; GIRYES, 2023) e as Redes Adversariais Gerativas (GANs) (GOODFELLOW,
2017). Os VAEs aprendem uma representacao latente dos dados e gera amostras com base
nessa distribuicao, mantendo as caracteristicas principais dos dados originais. As GANs
sao um tipo especifico de modelo generativo que inclui um componente adversario em seu
treinamento (GOODFELLOW et al., 2014).
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A utilizacao de modelos generativos e adversarios tem se expandido para além de imagens,
incluindo dados tabulares e textuais para capturar as complexidades deste tipo de dado
(JEONG; JEONG; KIM, 2023), gerando amostras sintéticas que mantém a integridade tanto

de varidveis numéricas quanto categoricas.

2.5.1 DeepSMOTE

O DeepSMOTE ¢é composto por uma arquitetura codificador/decodificador, uma
abordagem de sobreamostragem fundamentada no SMOTE, e uma fungao de perda que
incorpora tanto uma componente de reconstrucao quanto um termo de penalizacao, como

discutido por (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA, 2021).

O DeepSMOTE nao depende da presenca de um discriminador durante o ciclo de
geracao das instancias artificiais. Em vez disso, uma funcao penalizadora é empregada,

assegurando a utilizagao eficaz dos dados de treinamento para aprimorar o gerador.

Tanto o codificador quanto o decodificador sao submetidos a um treinamento. No decorrer
do treinamento do DeepSMOTE, lotes de dados desbalanceados sao processados pelo
codificador /decodificador. Uma funcao de perda é entdo computada sobre esses lotes de
dados. Todas as classes sao empregadas durante esse procedimento, visando permitir ao
codificador /decodificador aprender tanto as classes majoritdrias quanto as minoritérias
(DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA, 2021). A visao geral do pseudocédigo do DeepSMOTE

¢é apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: DeepSMOTE: Balanceamento de Dados com SMOTE e
Autoencoders
1: Entrada: Conjunto de dados X = {x1,2s,...,7,}, onde z; € RY, e rétulos

Y = {y17y27 s 7@/71}? onde Yi € {07 1}

2: Saida: Conjunto de dados balanceado Xy.janced-

3: Passo 1: Separar as classes

4: Xminoritaria — {l‘z e X | Y; = ]-}

a: Xmajoritaria — {xz e X | Y = O}

6: Passo 2: Treinar um Autoencoder

7: Construir um Autoencoder com encoder E e decoder D.

8: Treinar o Autoencoder usando X inoritaria Para aprender uma representagao latente.
9: Passo 3: Projetar dados no espago latente

10: Zminoritaria < E(Xminoritaria)

11: Passo 4: Aplicar SMOTE no espacgo latente

12: Gerar amostras sintéticas Zgnteticas aplicando SMOTE em Z inoritaria-
13: Passo 5: Reconstruir amostras sintéticas no espago original

14: Xsinteticas — D(Zsinteticas)

15: Passo 6: Combinar os dados

16: Xbalanced < Xmajoritaria U Xminoritaria U Xsinteticas

17: return Xy, 1anced
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O primeiro passo do algoritmo é separar as classes (linhas 2-3). O conjunto de dados

¢ dividido em duas partes: a classe minoritaria (Xminoritaria) € @ classe majoritaria

(Xmajoritaria) .

Depois Autoencoder é treinado usando apenas os dados da classe minoritaria. O
Autoencoder consiste em um encoder (E) que mapeia os dados para um espago latente
de dimensao reduzida e um decoder (D) que reconstréi os dados a partir do espago
latente (linhas 4-5). O objetivo é aprender uma representacao latente que capture as

caracteristicas essenciais dos dados da classe minoritaria.

Os dados da classe minoritaria sdo projetados no espago latente usando o encoder (E).

Isso resulta em Zyinoritaria; que é a representacao latente dos dados originais (linha 6).

Em seguida, o SMOTE é aplicado no espaco latente para gerar amostras sintéticas (linhas
9-10). O SMOTE funciona selecionando pares de amostras no espago latente e gerando

novas amostras por interpolacao linear.

As amostras sintéticas geradas no espaco latente sao reconstruidas no espago original
usando o decoder (D). Isso resulta em Xgpgeticas, que sa0 amostras sintéticas da classe

minoritaria no espago original (linhas 11-12).

Logo depois, o conjunto de dados balanceado é criado combinando a classe majoritaria,
a classe minoritaria original e as amostras sintéticas geradas. O resultado é Xpaianced,
que agora tem um numero equilibrado de amostras para ambas as classes. Apds isso, o

algoritmo retorna o conjunto de dados balanceado (linhas 14-15).

A geracao de amostras sintéticas com SMOTE no espago latente é definida de forma

explicativa através do Algoritmo 4 .

Algoritmo 4: Geragao de Amostra Sintética com SMOTE no Espaco Latente

1: Entrada: Dados da classe minoritdria no espago latente (X), Objeto Nearest
Neighbors (nn)

2: Saida: Amostra sintética (synthetic_sample)

3: Ajuste o modelo Nearest Neighbors aos dados X

4: nn.fit(X)

5: Para cada amostra base Xy, em X:

6:  Encontre os k vizinhos mais proximos de Xp,se em X

7. dist,ind < nn.kneighbors(Xjp,s)

8:  Selecione aleatoriamente um vizinho X,,cignsor €ntre os &k vizinhos
9:  Gere uma nova amostra sintética por interpolacao linear

10:  synthetic_sample < Xpgse + np.random.rand() X (Xneighvor — Xpase)
11: return (synthetic_sample)

Define as entradas (dados da classe minoritdria no espaco latente X e o objeto Nearest

Neighbors nn) e a saida amostra sintética (synthetic_sample) (linhas 1-2).
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Ajusta o modelo nn aos dados para permitir consultas de vizinhanca (linha 3), realiza
o treinamento do modelo nn.fit(X) (linha 4). Itera para cada amostra base Xp.se em X

(linha 5). Para cada X, encontra os k vizinhos mais préximos usando nn.kneighbors
(linha 6).

Seleciona aleatoriamente um vizinho X,cignbor €ntre os k vizinhos (linha 7). Interpola
linearmente entre Xygse € (Xneighvor) O termo np.random.rand() gera um fator aleatério

entre 0 e 1 para a interpolacao (linha 8).

(Xneighvorsynthetic_sample < Xpqse + np.random.rand() X (Xpeignvor — Xbase)

Retorna a amostra sintética gerada (linha 9).

Os passos do treinamento do DeepSMOTE podem ser explicados de forma mais detalhada

através do algoritmo 5

Algoritmo 5: Passos de Treinamento do DeepSMOTE

: Entrada: Batch de imagens X, funcao de perda Lysg
Parametros: Encoder F, Decoder D, taxa de aprendizado «
Passo de Treinamento:

z « E(X) {Codifica para espaco latente}

X « D(z) {Decodifica para reconstrucio}

L+ Lyse(X, X) {Calcula erro}

Vg, Vp < Backprop(£) {Gradientes}

Op < 0p — oV {Atualiza encoder}

0p < 0p — aVp {Atualiza decoder}

Define as entradas Batch de imagens X (dados de treinamento), funcao de perda Lysg
(erro quadratico médio) (linha 1). Os parametros sao especificados Encoder E, decoder
D (redes neurais do autoencoder), taxa de aprendizado « (controla a magnitude das

atualizacoes) (linha 2).

O encoder E mapeia as imagens X para o espaco latente z <+ E(X), para extrair

caracteristicas compactas e representativas dos dados (linha 3).

O decoder D reconstroi as imagens a partir do espaco latente X « D(z), para garantir

que o autoencoder aprenda uma representagao fiel dos dados originais (linha 4).

Calcula o erro de reconstrucao usando MSE (Mean Squared Error) £ + Lyse(X,X)
(linha 5).

Calcula os gradientes em relacao aos parametros do encoder e decoder Vg,Vp <

Backprop(L£), através de derivagdo automdtica (autograd) para otimizacao (linha 6).
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Atualiza os parametros 0 (encoder) e Op (decoder) via gradiente descendente , para
minimizar £ ajustando os pesos das redes (linha 7-8).

A Figura 6 apresenta a arquitetura do DeepSMOTE (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA,
2021). Durante o treinamento, os dados sao amostrados e codificados. E a ordem dos
exemplos é permutada antes da decodificacao. O codificador e o decodificador treinados

sao entao combinados com SMOTE para produzir dados sobreamostrados.

Figura 6: Arquitetura DeepSMOTE

Treinamento Encoder/Decoder

0| é ceof ||| D@

deshalancados Encoder Decoder Classes Encoder Decoder

Deep oversampling

DD[_] '
By =

r Dados
deshalancados  Encoder Treinade SMOTE Decoder Treinade  Dados balanceados

A %

Fonte: Elaborado pela autora, adaptado de (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA, 2021)

Conforme delineado por Dablain, Krawczyk e Chawla (2021), para que um método
de sobreamostragem seja bem-sucedido em contextos de aprendizado profundo, é

imprescindivel que ele satisfaga trés critérios fundamentais:

1. Deve operar de maneira holistica, admitindo entradas brutas, tais como imagens, e

ser compativel com a técnica SMOTE para gerar dados sobre-amostrados.

2. Requer uma representacao dos dados primérios, incorporando-os a um espago de

caracteristicas de dimensionalidade inferior, propicio a sobreamostragem.

3. Necessita gerar de forma eficiente uma saida (por exemplo, imagens) que seja
prontamente inspecionavel visualmente, sem a necessidade de extensa manipulacao

adicional.

2.5.2 Redes Generativas Adversdrias (GANs)

As Redes Generativas Adversarias (GANs), introduzidas por Goodfellow et al. (2014),

representam uma abordagem inovadora no campo de modelos generativos. Essas redes
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sao compostas por dois componentes principais: um gerador (G) e um discriminador (D),
que atuam de forma adversaria durante o treinamento. O gerador tem como objetivo
criar dados sintéticos que se assemelhem aos dados reais, enquanto o discriminador tenta
distinguir entre dados reais e falsos. Esse processo é inspirado na teoria dos jogos, onde o
equilibrio de Nash ¢ alcancado quando o gerador produz dados indistinguiveis dos reais,

e o discriminador nao consegue diferencia-los com precisao.

A arquitetura das GANs ¢ ilustrada na Figura 7, que mostra a interacgao entre o gerador e o
discriminador. O gerador recebe um vetor de ruido aleatério z como entrada e o transforma
em uma amostra sintética G(z). Por outro lado, o discriminador recebe tanto amostras
reais quanto as geradas por GG e tenta classifica-las corretamente. O treinamento ocorre
de forma simultanea, com o gerador buscando enganar o discriminador e o discriminador

tentando melhorar sua capacidade de distingao.

Figura 7: Arquitetura das Redes Generativas Adversarias (GANS)

IMAGENS REAIS

rjl AIMAGEM E REAL?
\ B

.|=I//" FALSE
ENTRADA — > »
| DISCRMNADOR

-

IMAGENS FALSAS

Fonte: Elaborada pela autora, adaptado de (GOODFELLOW et al., 2014)

2.5.2.1 Gerador

O gerador G é responsavel por mapear um vetor de ruido z, geralmente amostrado de uma
distribuicdo uniforme ou normal, para o espaco de dados desejado. A funcio G(z;6@))
é tipicamente implementada como uma rede neural profunda, onde (%) representa os
parametros do modelo. Durante o treinamento, o gerador aprende a gerar amostras que
se aproximam da distribui¢ao real dos dados, pgeges(z). O sinal de treinamento para o

gerador é fornecido pelo discriminador, que avalia a qualidade das amostras geradas.

2.5.2.2 Discriminador

O discriminador D atua como um classificador binario, recebendo tanto amostras reais

quanto as geradas pelo gerador. Sua fungao é estimar a probabilidade de uma amostra ser
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real. Durante o treinamento, o discriminador é ajustado para maximizar sua capacidade
de distinguir entre dados reais e falsos, enquanto o gerador é ajustado para minimizar a
capacidade do discriminador de fazer essa distingao. Quando o discriminador nao consegue
mais diferenciar entre amostras reais e geradas, o modelo atinge um estado ideal, onde o

gerador aprendeu a distribuicao dos dados reais.

2.5.2.3 Processo de Treinamento

O treinamento das GANs pode ser visto como o método minimax (SHANNON,
1950)(NEUMANN; MORGENSTERN, 1944), onde o gerador e o discriminador competem
para otimizar suas respectivas funcoes de perda. A funcao objetivo do processo é dada

pela Equacao:

minmax V(D, G) = Bypyoylog D) + Bavpoflog(l — DG (22)

Nessa equacao, V(D,G) representa o valor esperado da funcdo de perda, onde o
discriminador tenta maximizar a probabilidade de classificar corretamente as amostras
reais e falsas, enquanto o gerador tenta minimizar a probabilidade de o discriminador
identificar suas amostras como falsas. O equilibrio de Nash é alcancado quando nenhum

dos modelos pode melhorar seu desempenho sem prejudicar o outro.

2.5.3 Redes Generativas Adversdrias para dados tabulares (GANs)

Este trabalho concentra-se no uso de modelos generativos para balanceamento de conjunto
de dados tabulares; para tanto adaptamos uma GAN para geragao de dados sintéticos
tabulares que serao concatenados como os dados originais para igualar as classes. Além
disso, comparamos a eficicia da GAN adaptada com outros métodos de balanceamento

de dados, Figura 8.
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Figura 8: GANs adaptada para dados Tabulares

TREINAMENTO GAN
(GERADOR + DISCRIMINADOR)

5]
2
[0a

DADOS SINTETICOS
(X_SYNTH, Y_SYNTH)

E=3
o= b= (5]
= A=+
llo= lo= [Ina
DADOS
DADOS ORIGINAIS BALANCEADOS
D()E(s::kaYc E;gf)s (ORIGINAIS + SYNTH)

Fonte: Elaborada pela autora.

O Algoritmo 6 recebe dados de treino (features X _train e labels y_train) e gera dados
sintéticos (linhas 1-2) e os modelos sao inicializados. O G (Gerador) transforma ruido
aleatério (z_dim) em dados sintéticos com a mesma dimensionalidade dos dados reais
(n_features). O D (Discriminador) classifica se os dados s@o reais ou sintéticos. A fungao
de perda e otimizadores usa Binary Cross-Entropy (BCELoss) e otimizadores Adam para

ambos os modelos (linhas 3-8).

O treinamento da GAN ocorre em duas fases por época e por batch (linhas 9-26). O
discriminador é treinado para classificar corretamente amostras reais (z_real) como 1
(y_real) (linhas 13-14). Gera amostras falsas (z_fake) a partir de ruido (z) e treina
o discriminador para classificd-las como 0 (y_fake) (linhas 15-17). A perda total
do discriminador (L_D) é a soma das perdas para dados reais (L_D_real) e falsos
(L_D_fake), seguida de backpropagation (linhas 18-23).

O gerador ¢ treinado para enganar o discriminador, fazendo-o classificar amostras falsas
(x_fake) como reais (y-real). A perda do gerador (L_G) é calculada com base no erro do

discriminador, e os pesos sao ajustados (linhas 21-24).

A distribuicao das classes é calculada (counts) e a classe majoritaria é identificada (n_max)
(linhas 32-33). Para cada classe minoritaria, amostras sintéticas sdo geradas até igualar
n-maz (linha 34). O ruido (z) é criado com dimensao n_samples z_dim e gera dados
sintéticos (X_synth) via gerador (G) (linhas 35-37). O label correspondente (y_synth) é
atribuido e concatena com os dados originais (X_balanced, y_-balanced) (linhas 38-41).
Os dados sintéticos (X_synth) sao retornados(linha 44).



Algoritmo 6: GAN para geracao de dados sintéticos tabulares

1: Entrada: Conjunto de dados Xy, (features), yiam (labels)

2: Saida: Dados sintéticos gerados
3: Inicializagao:
4: G + Generator(2qim, Nfeatures)
5: D < Discriminator (neatures)
6: loss <~ BCELoss()
7. optg < Adam(G.params, Ir)
8: optp < Adam(D.params, Ir)
9: Treinamento GAN:
10: for epoch = 1 to epochs do
11:  for batch € Xiain do
12: Discriminador:
13: Treal < batch from Xipain
14: UYreal < 1
15: z < N(0, 1)zdim
16: Tpake < G(2)
17: Ytake < 0
18: optp.zero_grad()
19: Ll < 1088(D(Zreal), Yreal)
20: Liake « oss(D(2faxe-detach()), Ysake)
21: Lp < LI 4 Lfake
22: Lp.backward()
23: optp.step()
24: Gerador:
25: optg.zero_grad()
26: Lg < 1088(D(Ztake ), Yreal)
27: L¢.backward()
28: optg.step()
29:  end for
30: end for
31: Geragao de Dados Sintéticos:
32: counts «— Histogram (Y ain)
33: Mmax < max(counts)
34: for class € unique(Yirqin) do
35:  Ngamples ¢ Nmax — counts|class]
36:  if ngamples > 0 then
37 2 N0, 1) samvies x g
38: Xegnth < G(2)
39: Ysynth <— class
40: Xbalanced < Concatenate(Xiain, Xsynth)
41: Ybalanced < Concatenate(Yerain, Ysynth)
42:  end if
43: end for

44: return X,
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2.5.4 Rede Generativa Adversdria para Dados Tabulares com Condicional
- CTGAN

O CTGAN (Generative Adversarial Networks For Tabular Data with Conditional) é um
método baseado em GAN para modelar a distribuicao de dados tabulares e amostras

sintéticas que se assemelham a esses dados (XU et al., 2019a).

O objetivo principal da CTGAN ¢é superar o desafio de gerar dados sintéticos realistas
que preservem as distribuicoes e correlagoes presentes nos dados reais. Ele é aplicado
em situacoes em que a privacidade ou a seguranca dos dados reais ¢ uma preocupagcao,
mas ainda € necessario ter acesso a um conjunto de dados sintético que se assemelhe ao

conjunto de dados original (XU et al., 2019a).

O gerador em uma GAN ¢é alimentado com um vetor amostrado de uma distribuigao
normal multivariada padrao (MVN). Ao treinar em conjunto com redes neurais
discriminadoras ou criticas, obtém-se eventualmente uma transformacao deterministica
que mapeia o MVN padrao na distribuicao dos dados. Este método de treinamento de

um gerador nao considera o desequilibrio nas colunas categéricas (XU et al., 2019a).

Especificamente, o objetivo é reamostrar eficientemente de forma que todas as categorias
de atributos discretos sejam amostradas uniformemente (mas nao necessariamente de
forma uniforme) durante o processo de treinamento e recuperar a distribuigdo de dados
reais (nao reamostrados) durante o teste. Seja k* a coluna discreta D} que deve ser
correspondida pelas amostras geradas r , entao o gerador pode ser interpretado como a
distribuicao condicional de linhas dado aquele valor particular naquela coluna particular,
ou seja, r* ~ Pg(row|D; = k*). O gerador condicional, e uma GAN construida sobre ela
¢ chamada de GAN condicional (XU et al., 2019a).

Integrar um gerador condicional na arquitetura de uma GAN requer lidar com os seguintes
problemas: 1) é necessério criar uma representacao para a condi¢ao, bem como preparar
uma entrada para ela, 2) é necessario que as linhas geradas preservem a condi¢do como
ela é dada, e 3) é necessario que o gerador condicional aprenda a distribui¢ao condicional
dos dados reais (XU et al., 2019a), dada pela Equagao 2.3.

P(row) = Z Pi(row|Dix = k*)P(D;x = k™). (2.3)

keD;

A CTGAN apresenta um Gerador Condicional para lidar com os desafios impostos por
categorias desequilibradas que geralmente levam ao colapso do modo GAN. Para tal, a
entrada precisa ser preparada para que o gerador possa interpretar as condigoes e as linhas

geradas precisam preservar uma condicao de entrada.

Para tanto, a CTGAN considera um vetor condicional que, quando utilizado em um



o4

treinamento amostra a amostra, faz muita diferenca no que diz respeito ao uso do CTGAN
(XU et al., 2019a), conforme Figura 9.

Figura 9: Arquitetura da Redes Adversariais Gerativas para Dados Tabulares com Condicional
- CTGAN
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Fonte: Elaborado pela autora, adaptado de (XU et al., 2019a)

E introduzido o conceito de vetor condicional como forma de indicar a condigio (Dy =
k*).! Lembrando de que todas as colunas discretas Dy, ..., Dyp terminam como vetores
one-hot d; = [dl(k)]7 para k = 1,...,|D;| ser seu i-ésimo vetor d;. Portanto, a condi¢ao pode

ser expressa em termos desses vetores de mascara como (XU et al., 2019a), Equagao 2.4:

L 1, 1= k=Fk"
m; = (2.4)
0, caso contrario

Sendo o vetor cond como cond = my P ... myg . Por exemplo, para duas colunas
discretas, D1 = 1,2,3 e Dy = 1,2, a condigao (Dy = 1) é expressa pelos vetores de
méascara my = [0,0,0] e my = [1,0]; entao cond = [0,0,0,1,0] (XU et al., 2019a).

O Algoritmo 7 descreve o funcionamento da CTGAN. Primeiramente, o gerador G e o
discriminador D sao inicializados com pesos aleatérios. Essas redes sao as componentes

principais da arquitetura GAN (linha 1).

No Loop de Epocas: o algoritmo é executado por um numero fixo de épocas T. Cada

época representa uma passagem completa pelo conjunto de dados (linha 2).

No Loop de Lotes: em cada época, o conjunto de dados é dividido em lotes de tamanho

1O asterisco (*) marca qual coluna (ix) e qual valor (k*) devem ser "ativados’na méscara.



95

Algoritmo 7: Redes Adversariais Gerativas para Dados Tabulares com

Condicional - CTGAN

1: Entrada: Dados tabulares reais X, nimero de épocas T', tamanho do lote B, vetor
condicional cond.

2: Saida: Dados sintéticos gerados Xgyy,.

3: Inicializar o gerador GG e o discriminador D com pesos aleatérios.
4: for épocat =1 até T do

5. for lote b=1 até B do

6: Amostrar um lote de dados reais X, de X.

T: Amostrar um vetor de ruido z ~ N(0, I).

8: Calcular o vetor condicional cond para o lote atual.

9: Gerar dados sintéticos Xy, = G(z, cond).

10: Calcular a perda do discriminador Lp usando X e Xgy,.
11: Atualizar os pesos de D para minimizar Lp.

12: Calcular a perda do gerador L usando Xjy,.

13: Atualizar os pesos de G para minimizar Lg.

14:  end for

15: end for

16: return X, ,.

B. Isso permite o treinamento em mini-lotes, que é mais eficiente computacionalmente
(linha 3).

Depois um lote de dados reais X; é amostrado do conjunto de dados original X. Esses

dados serao usados para treinar o discriminador (linha 4).

Um vetor de ruido z é amostrado de uma distribuicao normal multivariada padrao,
denotada por z ~ N (0,7), onde N(0,I) representa uma distribuigdo normal com média

zero e matriz de covariancia identidade (linha 5).

O vetor condicional cond é calculado para o lote atual. Esse vetor codifica informacoes

sobre as condigoes desejadas (por exemplo, valores especificos em colunas categéricas)
(linha 6).

O gerador GG usa o vetor de ruido z e o vetor condicional cond para gerar dados sintéticos
Xsyn (linha 7).

A perda do discriminador Lp é calculada comparando as amostras reais X;, com as
amostras sintéticas Xsyn. O objetivo do discriminador ¢é distinguir entre dados reais

e sintéticos, (linha 8), Algoritmo 7.

Os pesos do discriminador D sao atualizados para minimizar a perda Lp. Isso melhora a

capacidade do discriminador de distinguir entre dados reais e sintéticos (linha 9).

A perda do gerador L é calculada com base nas amostras sintéticas X yn. O objetivo do

gerador é enganar o discriminador, fazendo com que ele classifique as amostras sintéticas
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como reais (linha 10).

Os pesos do gerador GG sao atualizados para minimizar a perda Lg. Isso melhora
a capacidade do gerador de produzir dados sintéticos realistas (linha 11). Apds o
treinamento, o algoritmo retorna os dados sintéticos Xsyn gerados pelo gerador (linha
12).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisao de estudos que investigam o uso de modelos
generativos no balanceamento de dados tabulares, destacando as abordagens propostas,

os resultados alcancados e as principais limitagoes identificadas.

3.1 Redes Generativas Adversariais (GANs) para Balanceamento de Dados Tabulares

As GANs tém sido amplamente utilizadas para gerar dados sintéticos em cendrios de
classificacao desbalanceada. Vu, Bui e Nguyen (2017) foram pioneiros ao aplicar GANs,
especificamente AC-GAN, para balancear dados de trafego de rede (SSH' vs. nao SSH?),
superando técnicas tradicionais como SMOTE e BalanceCascade em Precisao, AUC e
F1-Score, apesar do tempo de treinamento mais longo. Wang et al. (2017) aprimoraram
essa abordagem com o PacketGAN, uma GAN condicional que utiliza rétulos de tipo
de trafego para gerar amostras sintéticas balanceadas, obtendo resultados superiores em

conjuntos de dados maiores e com diferentes classificadores.

Outras variagoes de GANs também foram propostas. Belenko et al. (2018) focaram
na geracao de dados sintéticos vidveis para redes M2M? usando CGAN, destacando a
importancia da convergéncia entre gerador e discriminador. O MedGAN, proposto por
Park et al. (2018), foi desenvolvido para gerar registros de pacientes de saide, preservando
a complexidade das informacoes médicas e garantindo privacidade. Jordon, Yoon e Schaar
(2018) integraram GANs com a estrutura Private Aggregation of Teacher Ensembles
(PATE) no PATE-GAN, permitindo a geragao de dados sintéticos com privacidade

diferencial.

Wang et al. (2019) desenvolveram o FlowGAN, baseado em ACGAN (GAN Auziliary
Classifier), para gerar classes raras em dados de trafego criptografado, resultando em
classificadores com desempenho superior ao Random Oversampling. Xu et al. (2019b)
propuseram o CTGAN, uma GAN condicional projetada para dados tabulares, que
melhorou significativamente a Precisao e o Revocacao para classes minoritarias. Fiore
et al. (2019) utilizaram GANs para gerar dados sintéticos de transagoes fraudulentas de
cartao de crédito, embora as melhorias nao tenham sido estatisticamente significativas em

comparacao com o SMOTE.

1O SSH (Secure Shell) é um protocolo de rede amplamente utilizado para acessar e gerenciar
dispositivos de forma segura em uma rede.

2Representa pacotes de rede que pertencem a outros tipos de trafego (por exemplo, HTTP, FTP,
DNS, etc.

3Redes M2M (Machine-to-Machine) referem-se & comunicacdo direta entre dispositivos eletronicos,
como sensores, maquinas, veiculos ou equipamentos industriais, sem a necessidade de intervengao humana.
Essa tecnologia permite que dispositivos troquem informagoes e realizem agoes automaticamente, com
base em dados coletados e processados Belenko et al. (2018).
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Lei et al. (2020) propuseram o IGAFN (Unbalanced Generative Adversarial Fusion
Network), que combina gerador e classificador em um tnico modelo para classifica¢ao
binaria de pontuacao de crédito, superando métodos como SVM com SMOTE. Yilmaz,
Masum e Siraj (2020) aplicaram GANs para balancear um conjunto de dados de detecgao
de intrusio (UGR’16)*, obtendo Revocagao, Precisao e F1-Score acima de 99%. Lee e
Park (2021) utilizaram uma GAN bésica para aumentar classes minoritdrias em dados de

deteccao de anomalias, mostrando melhorias significativas em classes raras.

Engelmann e Lessmann (2021) investigaram a capacidade de GANs (especificamente
Wasserstein GAN) para gerar dados estruturados, utilizando técnicas como a fungao
de ativacao Gumbel-softmax e adigao de ruido gaussiano. O CTAB-GAN, proposto por
(ZHAO et al., 2021), aprimorou o CTGAN com técnicas avangadas para modelar varidveis
continuas, categdricas e mistas, além de incluir um classificador para supervisao adicional.
Kim et al. (2021) propuseram o OCT-GAN (Neural Ode-Based Conditional Tabular
Gans), que utiliza Equagdes Diferenciais Ordinérias Neurais (NODEs) para capturar

distribuigoes irregulares e multimodais.

Modelos baseados em difusao também tém ganhado destaque. Kim, Lee e Park
(2022) propuseram o STaSy (Score-based tabular data synthesis) e o Sos (Score-based
oversampling for tabular data), modelos baseados em difusao e pontuagao para sintese
e sobreamostragem de dados tabulares. Lee, Kim e Park (2023) desenvolveram o CoDi,
que utiliza dois modelos de difusao intercondicionados para modelar colunas numéricas
e categoricas. Kotelnikov et al. (2023) simplificaram essa abordagem com o TabDDPM
(Modelling Tabular Data with Diffusion Models), que concatena caracteristicas numéricas
e categdricas. Suh et al. (2023) integraram Auto-Encoder com modelos de difusdo no

AutoDiff, resultando em um modelo poderoso para dados tabulares heterogéneos.

O TAEGAN (Generating Synthetic Tabular Data For Data Augmentation), proposto
por (LI et al., 2024), é uma arquitetura baseada em GANs que gera dados tabulares
de alta qualidade, especialmente eficaz para conjuntos de dados pequenos. O modelo
CTAB-GAN+ nao apenas gera dados sintéticos, mas também os ajusta para que sejam
mais tuteis em tarefas especificas de classificacao e regressao, que sao consideradas “a
jusante”(ou seja, etapas posteriores no fluxo de processamento de dados). Isso é feito
incorporando uma métrica de avaliacao diretamente no processo de treinamento da GAN,
garantindo que os dados gerados sejam otimizados para aplicacoes praticas, como previsoes
ou analises. Além disso, o CTAB-GAN+ também garante a privacidade dos dados por
meio de técnicas de privacidade diferencial (ZHAO et al., 2024).

“hrefhttps://nesg.ugr.es/nesg-ugrl6
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3.2 Autoencoders Variacionais (VAEs) para balanceamento de dados tabulares

Os VAEs também tém sido explorados para o balanceamento de dados tabulares. Ruan
et al. (2019) propuseram o CTVAE, uma variacdo do VAE que gera dados sintéticos
condicionados a classe minoritaria, preservando a distribuicao original dos dados. Chuang
e Huang (2023) desenvolveram o B-VAE (Batched Variational AutoEncoders), que treina
multiplos VAEs em lote para um treinamento mais eficaz do decodificador, superando
outras abordagens de balanceamento. Xiao et al. (2024) criaram o VAE-DF, um modelo
de ensemble que combina VAE com floresta profunda® para pontuacao de crédito em

financas da Internet.

Abdulganiyu et al. (2025) propuseram o XIDINTFL-VAE (XGBoost-based intrusion
detection of imbalance network traffic via class-wise focal loss variational autoencoder),
que combina perda focal por classe, VAE e XGBoost para deteccao de intrusoes, superando
métodos tradicionais como SMOTE e ADASYN em Precisao e F1-Score.

3.3 Combinagao de VAEs e GANs para Balanceamento de Dados Tabulares

Abordagens hibridas que combinam GANs (Generative Adversarial Networks) e VAEs
(Variational Autoencoders) tém surgido como uma solu¢ao promissora. Anshelevich e
Katz (2024) propuseram o T-VAE-GAN, que integra GANs e VAEs para gerar dados
tabulares sintéticos de alta qualidade, preservando a distribuicao dos dados originais.
Huang et al. (2025) desenvolveram um modelo hibrido VAE-GAN focado na protegao da
privacidade, capaz de gerar dados sintéticos indistinguiveis dos reais e robustos contra

ataques de inferéncia.

Os ataques de inferéncia referem-se a tentativas de um adversario de extrair informagoes
sensiveis ou confidenciais a partir dos dados sintéticos gerados. Esses ataques podem
ocorrer quando um modelo de geracao de dados nao é suficientemente seguro, permitindo
que um invasor deduza detalhes sobre os dados originais usados no treinamento. Por
exemplo, um ataque de inferéncia pode revelar se um individuo especifico estava presente
no conjunto de dados original, comprometendo a privacidade. O modelo hibrido
VAE-GAN, proposto por Huang et al. (2025), é projetado para mitigar esse risco,
garantindo que os dados sintéticos sejam robustos contra tais tentativas de inferéncia,

preservando assim a privacidade dos dados originais.

A Tabela 1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos revisados, destacando os
conjuntos de dados utilizados, as arquiteturas propostas, as vantagens e as desvantagens

de cada abordagem.

5A Deep Forest 6 um método de conjunto profundo baseado em Random Florest que pode realizar
uma profundidade autoadaptavel (ZHOU; FENG, 2019)
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Tabela 1: Quadro comparativo dos trabalhos relacionados que utilizam modelos generativos para

balanceamento de dados tabulares

Trabalho

Conjunto de Dados

Arquitetura

Vantagens

Desvantagens

(VU; BUT; NGUYEN,
2017)

Dados de trafego de
rede (SSH vs. nao
SSH)

GAN (AC-GAN)

Superou SMOTE e
BalanceCascade em Precisao,
AUC e F1-Score.

Tempo de treinamento maior.

(LEE; PARK, 2021)

Dados de detecgao de
anomalias

GAN bésico

Melhorias significativas em
classes raras.

Nao superou métodos
tradicionais em todas as
métricas.

SIRAJ, 2020)

deteccao de intrusao
(UGR’16)

desempenho.

(WANG et al., 2019) Dados de trafego GAN (FlowGAN) Classificadores com Dependéncia do uso de
criptografado melhor desempenho apds AC-GAN.
(ISCX2012) balanceamento.

(WANG et al., 2017) Dados de trafego de GAN (PacketGAN) Resultados superiores em todas Requer rétulos de tipo de
rede as métricas. trafego.

(YILMAZ; MASUM; Conjunto de dados de GAN Melhorias  significativas no Necessidade de

pré-processamento.

fraudulentas de cartao
de crédito

fraudulentos.

(BELENKO et al., Dados de redes M2M GAN (CGAN) Geragao de dados sintéticos Dependéncia da convergéncia

2018) vidveis. entre gerador e discriminador.

(XU et al., 2019b) Dados tabulares GAN (CTGAN) Melhoria na  Precisao e Complexidade na captura de
Revocagao para classes distribui¢ées complexas.
minoritérias.

(FIORE et al., 2019) Dados de transagoes GAN Melhorias ao dobrar casos Melhorias nao estatisticamente

significativas.

(LET et al., 2020)

Dados de cartao de
crédito e previsao de
risco de crédito

GAN (IGAFN)

Superou SVM com SMOTE e
GAN tradicional.

Complexidade na
harmonizagao de dados.

com técnicas avancgadas.

(ENGELMANN; Dados estruturados GAN (Wasserstein Geragao de exemplos com Necessidade de ajustes
LESSMANN, 2021) para pontuagao de GAN) distribui¢des semelhantes. especificos.
crédito
(PARK et al., 2018) Registros de pacientes GAN (MedGAN) Preservagao das caracteristicas Foco especifico em dados
de satide médicas. médicos.
(JORDON; YOON; Dados com garantia GAN (PATE-GAN) Geragao de dados com Complexidade na
SCHAAR, 2018) de privacidade privacidade diferencial. implementagao.
diferencial
(ZHAO et al., 2021) Dados tabulares GAN (CTAB-GAN) Aprimoramento do CTGAN Complexidade no

pré-processamento.

(KIM et al., 2021)

Dados tabulares

GAN (OCT-GAN)

Captura de distribuicoes
irregulares e multimodais.

Dependéncia de NODEs.

(AutoDiff)

com modelos de difusao.

(KIM; LEE; PARK, Dados tabulares Modelos baseados em Alternativa promissora para Complexidade na

2022) difusao (STaSy, Sos) sintese e sobreamostragem. implementagao.

(LEE; KIM; PARK, Dados tabulares Modelos de difusao Captura da relagao entre Complexidade na modelagem.

2023) (CoDi) diferentes tipos de dados.

(KOTELNIKOV et Dados tabulares Modelos de difusao Abordagem mais eficiente. Limitacao na capacidade de

al., 2023) (TabDDPM) lidar com diferentes tipos de
dados.

(SUH et al., 2023) Dados tabulares Modelos de difusao Combinacao de Auto-Encoder Complexidade na integracao.

(LT et al., 2024)

Dados tabulares

GAN (TAEGAN)

Eficaz para conjuntos de dados
pequenos.

Limitacao em
dados maijores.

conjuntos de

(ZHAO et al., 2024) Dados tabulares GAN (CTAB-GAN+) Geragao de dados que Complexidade na
preservam a privacidade. implementagao.
(RUAN et al., 2019) Dados de alta VAE (CTVAE) Geragao de dados que Complexidade na
dimensionalidade preservam a distribuigao implementagao.
original.
(ABDULGANIYU et Conjuntos de VAE Superou métodos tradicionais Ligeira compensacao no
al., 2025) dados NSL-KDD (XIDINTFL-VAE) em Precisao e F1-Score. Revocagao.
e CSE-CIC-IDS2018
(CHUANG; HUANG, Dados de detecgao de VAE (B-VAE) Superou outras abordagens de Complexidade na
2023) intrusao balanceamento. implementacao.

(XTAO et al., 2024)

Conjuntos de dados
de pontuacao de

VAE (VABE-DF)

Bom desempenho e
profundidade autoadaptavel.

Complexidade na combinagao
com floresta profunda.

alta utilidade e protegao de
privacidade.

crédito em finangas

da Internet
(ANSHELEVICH; Dados tabulares Hibrido (GAN + Melhoria no desempenho do Complexidade na
KATZ, 2024) VAE) modelo. implementagao.
(HUANG et al., 2025) Dados tabulares Hibrido (VAE-GAN) Gera dados sintéticos com Complexidade e custo

computacional.

Diferentemente de FlowGAN e PacketGAN, que sao voltados para dados de trafego de
rede, o DSTO-GAN ¢ aplicavel a uma ampla variedade de conjuntos de dados tabulares.
Métodos como STaSy, CoDi e TabDDPM baseiam-se em Modelos de Difusao (Diffusion

Models), uma classe de modelos generativos que tem ganhado destaque devido a sua

capacidade de gerar dados de alta qualidade em dominios como imagens, audio e dados

tabulares. Esses modelos utilizam um processo de difusao, inspirado em principios fisicos,

no qual adicionam ruido progressivamente aos dados (forward process) e posteriormente

aprendem a reverter esse processo (reverse process) para reconstruir os dados originais a
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partir de uma distribuicao de ruido.

Embora os modelos de difusao apresentem vantagens significativas, como a geracao de
dados altamente realistas e um treinamento mais estavel em comparacao com abordagens
baseadas em GANSs, eles também possuem desafios. Entre as principais limitacoes estao
o alto custo computacional, e a necessidade de um ajuste fino de hiperparametros para
obter um desempenho otimizado. Essas restricoes podem comprometer a escalabilidade
e a aplicabilidade pratica desses modelos em cenarios que demandam maior eficiéncia

computacional e simplicidade na implementacao.

O CTAB-GAN+ (ZHAO et al,, 2024) se destaca por sua abordagem especializada na
geracao de dados sintéticos, integrando privacidade diferencial para proteger informagoes
individuais através da adicao controlada de ruido durante o treinamento. Adicionalmente,
ele é otimizado para ajuste fino em aplicagoes downstream, assegurando a utilidade pratica
imediata dos dados sintéticos em tarefas analiticas como classificacao e regressao. Em
contraste, o DSTO-GAN adota uma filosofia generalista, priorizando a adaptabilidade a

diferentes estruturas de dados sem demandar reconfiguracoes extensivas.

Em contraste com outras técnicas, como FlowGAN, PacketGAN e CTAB-GAN+, ou
modelos de difusao como STaSy, CoDi e TabDDPM, que demandam um alto custo
computacional, o DSTO-GAN se destaca por sua versatilidade. Ele pode ser aplicado
a uma ampla variedade de dados tabulares sem a necessidade de ajustes complexos. Em
outras palavras, o DSTO-GAN diferentemente de métodos especificos como FlowGAN,
PacketGAN e CTAB-GAN+, ou modelos de difusao como STaSy, CoDi e TabDDPM, que
exigem muitos recursos computacionais, oferece a vantagem de ser facilmente utilizavel

em diversos tipos de dados tabulares, sem demandar configuracoes demoradas.
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4 DEEPSMOTE TABULAR OPTIMIZE GAN (DSTO-GAN)

Este capitulo descreve a arquitetura e operacao do DeepSMOTE Tabular Optimized GAN
(DSTO-GAN), uma abordagem hibrida que combina SMOTE e GANSs para tratamento de
dados desbalanceados baseada no método DeepSMOTE (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA,
2021). Uma arquitetura GAN, composta por um Encoder-Decoder (para geragao de
representagoes latentes e reconstrucao de dados) e um Discriminador (para classificagdo
entre amostras reais e sintéticas), é treinada no conjunto parcialmente balanceado, Figura
10.

Figura 10: DSTO-GAN

DADOS ORIGINAIS
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| |
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DADOS DADOS
ORIGINAIS SINTETICOS

Fonte: Elaborada pela autora

O FEncoder mapeia os dados de entrada em um espaco latente parametrizado por média
(mean) e variancia (logvar), enquanto o Decoder reconstrdi os dados a partir desse espago,
utilizando normalizacao por BatchNorm e funcoes de ativacao LeakyReLU e Tanh para
garantir estabilidade. O Discriminador, por sua vez, emprega camadas densas com
LeakyReL U e uma saida sigmoide para estimar a probabilidade de uma amostra ser real,

Figura 10.

O treinamento adversarial neste trabalho é aprimorado através da utilizacao de
Wasserstein GAN (WGAN) (ARJOVSKY; CHINTALA; BOTTOU, 2017), uma variagao das
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redes generativas adversariais que introduz melhorias em relacao as GANs tradicionais.
A WGAN substitui a func¢do de perda convencional baseada em divergéncia de
Jensen-Shannon pela distancia de Wasserstein (também conhecida como Earth Mover’s
Distance), que mede de forma mais eficiente a dissimilaridade entre as distribuigdes de

dados reais e gerados.

A implementagao incorpora ainda um Gradient Penalty (WGAN-GP), que imp6e uma
restrigao de suavidade (condicdo Lipschitz) a funcdo discriminadora, garantindo maior
estabilidade no treinamento, evitando problemas como desaparecimento de gradientes,

gerando amostras sintéticas mais realistas e diversificadas.

Esta abordagem é combinada com o SMOTE, onde: o SMOTE prové um balanceamento
inicial através de interpolacao linear e a WGAN-GP refina essas amostras, capturando
melhor a distribuicao subjacente dos dados. A integracao dessas técnicas representa uma
solugao completa para o problema de desbalanceamento em conjuntos de dados tabulares,
(Figura 10).

Tabela 2: Arquitetura detalhada dos componentes do DSTO-GAN

Componente Camadas Ativagoes Saida
Linear(entrada—64) — BN — LeakyReLU mean (16)
Encoder Linear(64—64) — BN — LeakyReLU LeakyReLU (0.2) ’

Linear(64—64) — BN — LeakyReLU logvar (16)

Linear(16—64) — BN — LeakyReLU

Decod Linear(64—64) — BN — LeakyReLU LeakyReLU (0.2), Dad trutd
eeoder Linear(64—64) — BN — LeakyReLU Tanh (final) A0S TECONSHITICos
Linear(entrada—64) — LeakyReLU
Discriminador Linear(64—64) — LeakyReLU LeakyReLU (0.2), Probabilidade [0,1]

Linear(64—32) — LeakyReLU Sigmoid (final)
Linear(32—1)

(
(
(
(
(
Linear(64—entrada)
(
(
(
(

A selecao dos parametros da arquitetura DSTO-GAN foi baseada em experimentos
e praticas consagradas na literatura de redes generativas. A dimensao latente de
32 unidades oferece um equilibrio ideal entre capacidade representacional e eficiéncia
computacional, sendo suficiente para capturar os padroes essenciais dos dados sem
introduzir complexidade excessiva. As camadas ocultas com 64 neuronios permitem a
modelagem adequada de transformagoes nao-lineares, enquanto mantém a arquitetura

computacionalmente tratavel, veja Tabela 3.

A taxa de aprendizado de 0,001 foi escolhida para garantir estabilidade durante o
treinamento adversarial, sendo pequena o suficiente para evitar oscilagbes bruscas, mas
grande o bastante para permitir convergéncia em tempo razoavel. O batch size de 64
amostras proporciona estimativas confidveis dos gradientes enquanto otimiza o uso de

recursos computacionais, particularmente em GPUs, veja Tabela 3.
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O coeficiente de gradient penalty (A, = 10) segue a formulagao padrao das WGAN-GP,
sendo critico para manter a condi¢ao Lipschitz durante o treinamento. O peso da loss
de reconstrucao (A = 1) foi determinado experimentalmente como o ponto 6timo que
equilibra a qualidade das amostras geradas com a fidelidade aos dados originais. As 200
épocas de treinamento demonstraram ser suficientes para a convergéncia do modelo na

maioria dos cendrios, veja Tabela 3.

Tabela 3: Parametros da Arquitetura DSTO-GAN

Parametro Valor
Dimensao Latente (n,) 16
Dimensao Oculta (dimy,) 64
Taxa de Aprendizado (Ir) 0,001
Batch Size 64
Agp (Gradient Penalty) 10
Aree (Reconstrugao) 1
Epocas de Treinamento 100

A Figura 11 mostra a distribuicao dos dados originais no espaco de caracteristicas
t-SNE! antes e apds a aplicacdo do algoritmo DSTO para balanceamento de dados por

sobreamostragem.

Figura 11: Representagao grafica do uso do algoritmo DSTO-GAN para balanceamento de dados

Distribuicao Original no Espaco de Caracteristicas (t-SNE) Distribuicao Balanceada no Espaco de Caracteristicas (t-SNE)

40 Classe 0 R Classe 0
5 Classe 1 40 2*%" Y1 Classe 1

o o 2o* %,
Classe 2 s 0§ . 2 54 Classe 2

SNE 2
ESNE 2

)
ESNE 1 ESNE 1

Fonte: Elaborada pela autora

Lt-Distributed Stochastic Neighbor Embedding é uma técnica de reducio de dimensionalidade nao
linear utilizada para visualizagdo de dados em espagos de baixa dimensdo (geralmente 2D ou 3D), é
util para representar conjuntos de dados complexos e de alta dimensionalidade de forma que padroes e
agrupamentos se tornem visiveis.
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4.1 Processo de Treinamento DSTO-GAN

O treinamento do método DSTO-GAN segue uma abordagem adversarial, baseada no
paradigma das GANSs, com otimizag¢oes adicionais para garantir estabilidade e fidelidade
na geragao de amostras sintéticas. O processo é dividido em duas fases principais,
alternadas iterativamente: treinamento do discriminador e treinamento do gerador

(composto pelo Encoder e Decoder), Figura 12.

Figura 12: Treinamento do DSTO-GAN
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Fonte: Elaborada pela autora

O discriminador é treinado para maximizar sua capacidade de distinguir entre amostras
reais (rétulo 1) e amostras sintéticas geradas pelo gerador (rétulo 0). Simultaneamente, o
gerador busca minimizar essa habilidade do discriminador, produzindo amostras sintéticas
cada vez mais realistas que possam engand-lo. Esse jogo minimax é formalizado pela loss

adversarial, que equilibra a competicao entre os dois componentes, Figura 12.

Para assegurar que as amostras geradas preservem as caracteristicas essenciais dos dados
originais, uma loss de reconstrucao (como o Mean Squared Error- MSE) é incorporada
ao gerador. Essa penalidade calcula a diferenca entre os dados de entrada e sua
reconstrucao pelo Decoder, garantindo que o espaco latente aprendido pelo Encoder

mantenha informagoes estruturalmente relevantes, Figura 12.

Visando estabilizar o treinamento adversarial, especialmente em cendrios de
desbalanceamento critico, o método emprega Gradient Penalty, técnica caracteristica das
Wasserstein GANs (WGANSs). Essa penalidade restringe a norma dos gradientes do
discriminador, evitando oscilagoes bruscas e colapso do gerador, o que é particularmente
relevante quando a base de dados possui poucas amostras da classe minoritaria, Figura
12.
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O processo ocorre em duas fases alternadas, Figura 12:

e Fase 1 - Treino do Discriminador: Sao utilizados lotes contendo amostras reais e
sintéticas, com o objetivo de atualizar os pesos do discriminador para maximizar

sua acuracia na discriminagao.

e Fase 2 - Treino do Gerador: O gerador é atualizado para minimizar tanto a loss

adversarial (enganando o discriminador) quanto a loss de reconstrugao (preservando
a fidelidade dos dados).

4.2 Algoritmo DSTO-GAN

Algoritmo 8: DeepSMOTE Tabular Otimize GAN - DSTO-GAN
: Entrada:

X - Dados de treino (features)

y - Rétulos das classes (desbalanceados)

1
2
3
4:  args - Parametros da arquitetura (Tabela 3)
5: Saida:

6:  Xpalanceds Ybalanced (Dados balanceados)

7

Modelos treinados (Encoder, Decoder, Discriminador)

Balanceamento DSTO-GANX, y, args

8: Calcular n_to_sample = max(contagens_classes) — contagens_classes

9: Fase SMOTE:

10: Aplicar SMOTE para gerar X ote, Ysmote COM k =5

11: Fase GAN:

12: Inicializar:

13:  Encoder E: Linear(d;, —64) — BN — LeakyReLU —. .. — (32, 032)

14:  Decoder D: Linear(32—64) — BN — LeakyReLU —...— Tanh

15:  Discriminador C: Linear(d;, —256) — LeakyReLU —. . . — Sigmoid

16: for época = 1 to args.epochs do
17:  Treinamento Adversarial:
18: 1. Treinar C' para maximizar L.g, = E[log C'(x)] + E[log(1 — C(D(2)))]
19: 2. Treinar (E + D) para minimizar Lipia = Ladgy + Arec| |2 — D(E(2))]]2
20: 3. Aplicar Gradient Penalty: L,, = A\, (||VC]l2 — 1)?
21: end for
22: Gerar X,,, = D(z) onde z ~ N(0,1)
23: Combinagao:
24: Xpatanced < X U Xgmote U Xgan
25t Yvalanced <= Y U Ysmote U Ygan

26: return (Xbalancedaybalanced)
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O algoritmo 8 combina duas técnicas de geragdo de dados sintéticos (SMOTE e GAN)

para balanceamento de classes, seguindo trés fases principais:

1. Pré-processamento e SMOTE (Linhas 1-12) Entrada: Recebe os dados

desbalanceados (X, y) e parametros da arquitetura (args) (Linhas 1-6).

e Calculo de amostras necessarias: Determina quantas amostras sintéticas sao
requeridas para cada classe minoritaria, baseado na diferenca entre a classe
majoritaria e as demais (Linha 10: n_to_sample = max(contagens_classes) -

contagens_classes).

e Geracao SMOTE: Cria amostras sintéticas via interpolagao linear entre
vizinhos préximos (k=5) (Linha 13: X_smote, y_smote). Esta fase reduz o

desbalanceamento inicial, facilitando o treino da GAN.
2. Treinamento da GAN (Linhas 15-28)
e Inicializagdo dos modelos (Linhas 16-19):

— Encoder (F): Reduz a dimensionalidade dos dados para um espago
latente Gaussiano (p32,032) com camadas Lineares, BatchNorm (BN) e

LeakyReLU.

— Decoder (D): Reconstroi os dados a partir do espago latente, usando Tanh

na saida para estabilidade.

— Discriminador (C'): Classifica amostras como reais ou geradas, com saida

sigmoide.
e Loop de treinamento adversarial (Linhas 21-28):

— Treino do Discriminador (C') (Linha 23): Maximiza a capacidade de
distinguir amostras reais (E[log C(x)]) de geradas (E[log(1 — C(D(2)))]).

— Treino do Gerador (£ + D) (Linha 24): Minimiza a loss adversarial (para
enganar C') e a loss de reconstrucao (||z — D(E(x))||2 para preservar

caracteristicas dos dados).

— Gradient Penalty (Linha 25): Penaliza gradientes grandes em C' (Lg,),

estabilizando o treino (Wasserstein GAN).
3. Geragao e Combinagao Final (Linhas 30-33)

e Geragao de amostras GAN: Produz amostras sintéticas X, a partir de ruido

Gaussiano z ~ N(0,1) (Linha 30: X_gan = D(z)).

e Balanceamento final: Combina dados originais (X), amostras SMOTE

(Xsmote) € amostras GAN (X,4,) em um conjunto balanceado (Linhas 32-33:
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X_balanced, y_balanced).

4.3 Semelhangas e Diferencas entre DSTO-GAN e DeepSMOTE

Ambos os métodos, DeepSMOTE e DSTO-GAN, surgem como avancos em relacao
ao SMOTE classico, incorporando técnicas de aprendizado profundo para melhorar a
geracao de amostras sintéticas em problemas de desbalanceamento de classes. Enquanto o
DeepSMOTE (DABLAIN; KRAWCZYK; CHAWLA, 2021) combina SMOTE com autoencoders
para operar em espacos latentes. O DSTO-GAN integra SMOTE a uma arquitetura
GAN, adicionando um mecanismo adversarial para refinar a geracao. Esta se¢ao explora
suas similaridades, diferencas fundamentais e implicacoes teéricas. Ambos os métodos

compartilham trés principios fundamentais:

1. Uso do SMOTE como base: Aplicam SMOTE para gerar amostras sintéticas iniciais,
garantindo um pré-balanceamento que facilita o treinamento de componentes

profundos.

2. Compressao de dados via espagos latentes: O DeepSMOTE: Projeta os dados em
um espaco latente usando um autoencoder. DSTO-GAN: Utiliza um encoder (parte

da GAN) para mapear os dados em um espago Gaussiano.

3. Objetivo comum: Reduzir a dimensionalidade e capturar caracteristicas essenciais

antes da geracao.

4. Combinagao de técnicas deterministicas e probabilisticas: Ambos mesclam
interpolagao linear (SMOTE) com modelagem nao-linear (redes neurais), buscando

equilibrar controle e flexibilidade na geracao.

DeepSMOTE e DSTO-GAN adotam paradigmas distintos de geracao, fundamentados em

diferentes principios matematicos e computacionais, Tabela 4.

DeepSMOTE baseia-se em um paradigma deterministico, utilizando autoencoders para
projetar os dados em um espaco latente de caracteristicas, onde o SMOTE ¢ aplicado
para interpolacao linear. Esse método assume que a estrutura de vizinhanca no espaco

latente preserva relagoes semanticas validas no espaco original, Tabela 4.

No DeepSMOTE os dados sao mapeados para um espaco latente de menor

dimensionalidade via autoencoder, onde E é o encoder e D o decoder.

E:X—>Z D:Z-X (4.1)

Interpolacao no espaco latente
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Znew = Z; + N(2; —2;), A~U(0,1) (4.2)
com z;,z; vizinhos no espaco latente Z.

Reconstrucao: As amostras sintéticas sao projetadas de volta ao espaco original

xnovo = D(znovo) (4.3)

DSTO-GAN emprega um paradigma adversarial, onde a geracao de amostras é formulada
como um problema de otimizagdo minimax entre um gerador (que produz dados
sintéticos) e um discriminador (que os classifica como reais ou falsos). Essa abordagem ¢
fundamentada na teoria de Jogos de Nash, com o objetivo de alcangar um equilibrio onde

as amostras geradas sao indistinguiveis das reais, Tabela 4.
No DSTO-GAN o SMOTE ¢ usado inicialmente para reduzir o desbalanceamento critico.

A geracao dos dados é realizada de forma adversarial:

G : 2 = Xegnth, 2z~ N(0,1) (4.4)
D:x—[0,1] (4.5)

Através da Fungao Objetivo:
min mng[log D(x)] + Ellog(1 — D(G(2)))] + A\gpLgp (4.6)

O gerador ¢ regularizado por uma loss de reconstrucao para preservar fidelidade aos dados

originais
Lyee = |x = G(E(x))]2 (4.7)

Tabela 4: Comparacao Quantitativa dos Paradigmas de Geragao
Critério DeepSMOTE DSTO-GAN
Base Matematica Algebra linear + Espacos latentes | Teoria de jogos + Otimiza¢ao minimax
Tipo de Geragao Deterministica (interpolagao) Probabilistica (amostragem adversarial)
Complexidade O(n?) (k-NN no espago latente) O(n - épocas) (GAN)
Expressividade Limitada por linearidade Alta (captura nao-linearidades)
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5 MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa aborda o desafio do balanceamento de dados tabulares, com foco na
implementacao e adaptagao do algoritmo DeepSMOTE, denominado DeepSMOTE
Tabular Optimize GAN (DSTO-GAN). O DSTO-GAN é uma versao adaptada do
DeepSMOTE, projetada especificamente para dados tabulares, que combina a técnica
de oversampling do DeepSMOTE com uma arquitetura de Rede Adversarial (GAN).
Essa integracao visa melhorar a geracao de amostras sintéticas para classes minoritarias,
garantindo um balanceamento mais eficaz e a preservagao da distribuicao original dos
dados.

A pesquisa foi desenvolvida como um estudo experimental, incorporando elementos
de pesquisa aplicada e desenvolvimento de software. A implementacao do método
DSTO-GAN, realizada por meio de um processo iterativo, envolveu a andlise critica
da literatura, experimentagao sistematica e refinamento continuo dos procedimentos

metodoldgicos.

A Figura 13 apresenta uma visao geral da metodologia adotada neste trabalho, abrangendo
desde o levantamento bibliografico inicial e o desenvolvimento do método proposto até a
etapa de validacao do DSTO-GAN, tanto nas bases de dados utilizadas quanto no estudo

de caso selecionado.

Figura 13: Metodologia de Pesquisa

S (22,
Fase 1: Fase Iniclal B Fase 2: Estudo Experimental

e
S8~

Fonte: Elaborada pela autora

As subsecoes seguintes descrevem cada uma dessas etapas.
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5.1 Descricao dos Processos Metodolégicos para as Etapas Iniciais da Pesquisa

Na fase inicial da pesquisa, sao realizadas duas etapas cruciais: o levantamento
bibliografico e a implementagdo do DeepSMOTE Tabular Optimize GAN (DSTO-GAN).

1. Levantamento Bibliogrdfico: Esta etapa foi essencial para estabelecer uma
base de conhecimento sobre o tema da pesquisa. Inicialmente, foi conduzido
um levantamento bibliografico, visando compreender os conceitos fundamentais
relacionados ao desequilibrio de classes em conjuntos de dados tabulares. Além
disso, durante o levantamento bibliografico, foram explorados os diferentes métodos
de balanceamento de dados existentes na literatura. Compreender os principios e as
aplicagoes de cada método foi crucial para a tomada de decisao sobre qual técnica

de balanceamento seria mais adequada para a pesquisa em questao.

2. Implementacao do método DSTO-GAN: Com base no conhecimento adquirido
durante o levantamento bibliografico, foi realizada a implementacao do DeepSMOTE
Tabular Optimize GAN (DSTO-GAN). A implementagao do DSTO-GAN envolveu
a adaptacao do algoritmo original DeepSMOTE para atender as especificidades de
conjuntos de dados tabulares. Durante o processo de implementacao, desenvolvido
em Python, foram considerados aspectos fundamentais, como a escolha de bibliotecas
e frameworks apropriados (e.g., TensorFlow, PyTorch, scikit-learn), a definigao dos
parametros do modelo (e.g., dimensdo do espaco latente, taxas de aprendizado,
nimero de épocas) e a validagdo da implementagao por meio de testes e experimentos
preliminares. A estrutura do DSTO-GAN foi projetada para lidar com as
caracteristicas distintas de dados tabulares, que diferem significativamente de dados
nao estruturados, como imagens ou textos, por exemplo. O DSTO-GAN integra
uma arquitetura de Rede Adversarial (GAN) ao framework do DeepSMOTE, com
o objetivo de gerar amostras sintéticas de alta qualidade para classes minoritarias.
O Gerador ¢ responsavel por criar amostras a partir do espago latente, enquanto o
Discriminador avalia a qualidade dessas amostras em relagao aos dados reais. Essa
abordagem adversarial permite que o Gerador aprenda a produzir amostras que
preservem a distribuicao original dos dados, mantendo as relagoes complexas entre

os atributos.

3. Validacao do método DSTO-GAN : Para validar o método proposto, foram utilizadas
48 bases de dados, com diferentes caracteristicas quanto a quantidade de instancias,
atributos, desbalanceamento, dentre outros aspectos. Além disto, o método foi
aplicado em um estudo de caso com dados reais sobre o virus da Zika. Maiores

detalhes da validacao e estudo de caso encontram-se na secao seguinte.

4. Disponibiliza¢ao do DSTO-GAN: A biblioteca dsto_gan esta disponivel no PyPI. Os

conjuntos de dados nao devem conter valores ausentes (NaN). Esses valores devem
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5.2

ser tratados antes de usar a biblioteca. A biblioteca nao aceita variaveis categdricas.
Se o conjunto de dados contiver colunas categdricas, elas devem ser convertidas em
valores numéricos usando técnicas como one-hot encoding ou label encoding, por

exemplo.

Validagao do Método Proposto - Estudo experimental

. Escolha das bases de dados para realizacao dos experimentos: Para validar a eficicia

do DSTO-GAN, foram conduzidos testes em um conjunto diversificado de 48 bases
de dados tabulares. Para uma andlise mais estruturada, as caracteristicas dos
conjuntos de dados — instancias, atributos e indice de desbalanceamento (IR) —
foram classificadas em trés categorias: pequeno (P), médio (M) e grande (G). Essa
categorizacao foi baseada no calculo dos percentis, que dividem os dados em trés
grupos de tamanho equivalente. Para as instancias, os intervalos definidos foram:
pequeno (P) de 116 a 748, médio (M) de 749 a 2665 e grande (G) de 2666 a 110.204.
Para os atributos, os intervalos estabelecidos foram: pequeno (P) de 4 a 9, médio
(M) de 10 a 20 e grande (G) de 21 a 309. J4 para o indice de desbalanceamento
(IR), os intervalos foram: pequeno (P) de 1,2 a 2, médio (M) de 3 a 11 e grande (G)

de 12 a 439. A escolha das bases de dados considerou os seguintes aspectos:

e Diferentes dimensoes: Foram selecionados conjuntos de dados com diferentes
dimensoes, abrangendo variagoes na quantidade de instancias e de atributos.
Assim, o numero de instancias e de atributos foi categorizado como pequeno
(P), médio (M) ou grande (G). Maiores detalhes sobre essa classificagdo

encontra-se no Apeéndice A, pagina 129.

e Diferentes tipos de dados: as nuances inerentes aos dados tabulares, como a
coexisténcia dos seguintes tipos de atributos: inteiros (I), real (R), booleano

(B) e categorico (C) (ver Apéndice A, pagina 129);

e Diferentes cardinalidade de classe: A presenca de conjuntos de dados bindrios
(B) e multiclasse (M) na avaliagdo permitiu verificar a adaptabilidade do

DSTO-GAN a diferentes naturezas de problemas de classificacao; e

e Diferentes graus de desbalanceamento: finalmente, a inclusao de dados
com diferentes graus de desbalanceamento (medidos pelo Indice de
Desbalanceamento - IR) possibilitou analisar o impacto do desbalanceamento
no desempenho do modelo e sua capacidade de mitigar seus efeitos negativos.
Assim, a quantidade de amostras (Quant) de cada classe, para cada base de

dados, também foi apresentada.

Na classificacao geralmente é esperado que quanto maior a extensao do
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desequilibrio, pior o desempenho da classificagao, e, portanto, esta métrica é
bastante apropriada para mostrar uma correlagao negativa com o desempenho
da classificagao (ZHU; GUO; XUE, 2020).

A medida de extensao de desequilibrio de classe mais popular é o Imbalance
Ratio (IR), calculada como a razao entre o tamanho da amostra da maior classe
majoritaria e o da menor classe minoritaria (veja Equagao 5.1). Assim, quanto
maior o valor da IR, maior a extensao do desequilibrio (ZHU; GUO; XUE, 2020).

Nmaj

IR =
Nmz'n

(5.1)
onde Np,q; € o tamanho da amostras da classe majoritaria e N,,;, ¢ o tamanho
da amostra da classe minoritaria. Quando IR = 1, temos um conjunto de
dados exatamente balanceado. Quando IR > 1, quanto maior o IR, maior a

extensao do desequilibrio do conjunto de dados.

No entanto, a IR nao é uma medida eficaz de extensao de desequilibrio quando
temos varias classes, porque as informagoes das classes com tamanhos de

amostra entre os dois extremos nao sao consideradas (ZHU; GUO; XUE, 2020).

A Tabela A apresenta as 48 (quarenta e oito) bases de dados com suas respectivas
caracteristicas, pagina 129. Essas variagoes nas bases de dados fornecem uma visao
abrangente das propriedades dos conjuntos de dados utilizados, permitindo uma
avaliagdo mais robusta do desempenho do DSTO-GAN em diferentes cenarios de

desbalanceamento, tipos de dados e complexidade.
. Pré-Processamento das bases de dados:

Apés a selecao dos conjuntos de dados, foi realizado o pré-processamento das
bases, que englobou a imputagao de dados ausentes, a codificacao dos atributos,

a normalizacao dos dados e o balanceamento de classes.

A imputacao de dados ausentes foi realizada utilizando a média, no caso de dados

numeéricos, e a moda para dados nominais.

Quanto a codificacao, os atributos nominais ordinais foram codificados utilizando o
ordinal encoding e a codificagao one-hot encoding foi utilizada nos atributos nominais
nao ordinais. A codificagao One-Hot é uma técnica utilizada para transformar
variaveis categdricas em representacoes numéricas, essencial para algoritmos de
aprendizado de maquina que exigem entradas numéricas (AGGARWAL; ZHAI, 2012;
HAN; KAMBER; PEI, 2012). Cada valor categérico é convertido em um vetor binério,
onde a presenga de uma categoria ¢é indicada por 1 e sua auséncia por 0 (HAN;
KAMBER; PEI, 2012).
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Para a normalizacao dos dados, foi utilizado o método Min-Max, padronizando os
atributos entre os valores 0 e 1 (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Para o balanceamento dos dados, foram utilizados os algoritmos de sobreamostragem
DSTO-GAN (proposto mneste trabalho), SMOTE, DCGAN e CTGAN e
subamostragem (RUS). O balanceamento foi aplicado exclusivamente aos conjuntos
de treinamento dentro de cada fold, evitando vazamento de dados. Além disso,

testamos também os resultados com os dados nao balanceados.

. Treinamento e testes dos algoritmos de aprendizado de mdquina:

Para a construcao e avaliacao dos modelos gerados, foram selecionados os seguintes
classificadores: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Neural Network,
XGBoost e Decision Tree, Tabela 5.

A Neural Network desenvolvida foi uma rede rasa, pois possui apenas uma camada
oculta (hidden_layer_sizes=(100,)). A arquitetura é composta por uma camada de
entrada (tamanho definido pelos dados de entrada), uma camada oculta com 100
neur6nios e uma camada de saida (tamanho definido pelo nimero de classes). A
configuragao foi uma escolha comum para problemas de classificacao moderadamente

complexos, veja Tabela 5.

A Decision Tree implementada é um arvore nao podada para classificacao,
usando o critério Gini para medir a qualidade das divisoes. Os parametros
padrao (max_depth=None, min_samples_split=2, etc.) indicam que esta é uma
configuracao nao-restritiva, que permite que a &arvore cresga até sua maxima
profundidade. O calculo da impureza (criterion="gini’) em vez de entropy é mais
rapido computacionalmente que entropia. Com a escolha de max_depth=None a
arvore cresce até que todas as folhas sejam puras ou até que todos os splits atendam
a min_samples_split, capturando as relagoes complexas nos dados. Permite que
um né seja dividido mesmo com apenas 2 amostras (min_samples_split=2) e folhas
com uma unica amostra (min_samples_leaf=1). Essa configuracao especifica é ideal
para entender o méximo desempenho (nao-generalizado) nos dados de treino, sendo
usada como componente em ensembles (como Random Forests) e situagoes onde a
interpretabilidade nao é crucial e overfitting sera controlado por outras técnicas (ex:

pruning posterior), veja Tabela 5.

A configuragao do algoritmo Random Forest empregou 100 arvores (n_estimators),
um valor padrao que otimiza o desempenho em relagao ao custo computacional.
A profundidade maxima das arvores foi configurada como None, permitindo
que crescam até que todas as folhas sejam puras; essa abordagem é eficaz

porque a amostragem aleatéria inerente ao algoritmo ja previne o overfitting,
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e arvores completas conseguem capturar relacoes complexas nos dados. Para
o crescimento das arvores, o numero minimo de amostras para dividir um
n6 (min_samples_split=2) e o numero minimo de amostras em uma folha
(min_samples_leaf=1) foram definidos de forma a permitir a maxima flexibilidade
e o crescimento livre das arvores. A amostragem aleatéria com reposicao
(bootstrap="True) foi crucial para a diversidade das arvores, pois cada uma é treinada
em um subconjunto diferente dos dados. Para agilizar o processo, todos os ntcleos
da CPU foram utilizados para treinamento paralelo (n_jobs=-1), aproveitando a
capacidade de paralelizacao do Random Forest. Por fim, uma semente aleatéria
(random_state=42) foi definida para garantir a reprodutibilidade dos resultados,

facilitando a depuracao e comparacoes, veja Tabela 5.

No algoritmo, a configuracao utilizada para classificacao é nao-paramétrica e
baseada na distancia Euclidiana, tornando-o ideal para problemas de pequeno a
médio porte com relagoes locais bem definidas. E um bom ponto de partida antes de
explorar modelos mais complexos. Utiliza-se 5 vizinhos (n_neighbors=5) na votagao,
um valor que equilibra a captura de padroes locais e a suavizacao de ruidos. Todos
os vizinhos tém o mesmo peso (weights="uniform’), presumindo que sdo igualmente
relevantes. A otimizacao do algoritmo (algorithm="auto’) permite que o sistema
escolha automaticamente entre ‘brute’, ‘kd_tree’ ou ’ball_tree’, selecionando o mais
eficiente com base nos dados. O tamanho das folhas (leaf-size=30) em estruturas
como KDTree ou BallTree é um valor intermediario para equilibrar a velocidade das
consultas e o uso de memdria. A distancia Euclidiana (L2) é a métrica padrao para

dados continuos, Tabela 5.

A configuragao do algoritmo XGBoost utiliza 100 arvores (n_estimators), um niimero
padrao que equilibra aprendizado e custo computacional. A profundidade méaxima
de cada drvore (max_depth) é definida como 3, o que ajuda a evitar overfitting
e mantém o modelo interpretdvel. A taxa de aprendizado (learning rate) de 0.1
controla a contribuicao de cada arvore, enquanto subsample e colsample_bytree sao
configurados como 1.0 para usar todas as amostras e features, respectivamente, sem
aleatoriedade. O parametro gamma é 0, o que significa que os nods sao divididos
mesmo com ganho minimo. A regularizacao L1 (reg_alpha) esta desativada (0), e a
regularizacao L2 (reg_lambda) é definida como 1 para suavizar os pesos e prevenir
overfitting. Uma semente aleatéria (random_state=42) garante a reprodutibilidade
do modelo, e a paralelizagao (n_jobs=-1) utiliza todos os niicleos da CPU para

acelerar o treinamento, veja Tabela 5.

A escolha desses algoritmos foi fundamentada em suas caracteristicas
complementares e ampla utilizacao na literatura para tarefas de classificagao.

O Random Forest foi incluido por sua robustez e capacidade de lidar com dados
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Tabela 5: Parametros dos classificadores

Classificador Parametros

Decision Tree max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, criterion="gini’,
random_state=42

Random Forest | n_estimators=100, max_depth=None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1,
bootstrap=True, n_jobs=-1, random_state=42
Neural Network | hidden_layer_sizes=(100), activation="relu’,
solver="adam’, alpha=0,0001,
learning_rate="constant’, max_iter=200,
random_state=42

KNN n_neighbors=5, weights="uniform’,
algorithm="auto’, leaf_size=30, p=2
XGBoost n_estimators=100, max_depth=3,

learning_rate=0,1, subsample=1.0,
colsample_bytree=1.0, gamma=0,
reg_alpha=0, reg_lambda=1,
random_state=42, n_jobs=-1

complexos e nao lineares, além de ser menos suscetivel a overfitting (BREIMAN,
2001). O KNN foi escolhido por sua simplicidade e eficicia em capturar padroes
locais nos dados, sendo t1til para avaliar a qualidade da geracao de amostras
sintéticas (COVER; HART, 1967). As Redes Neurais foram selecionadas por sua
habilidade em modelar relagoes nao lineares complexas e por serem amplamente
aplicadas em problemas de classificagdo (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).
O XGBoost foi incluido por seu alto desempenho em competicoes de ciéncia de
dados e por sua eficiéncia em otimizacao e generalizacao (CHEN, 2015). Por fim, a
Arvore de Decisdo foi escolhida por sua interpretabilidade e capacidade de servir
como base para comparagao com modelos mais complexos (QUINLAN, 2014). A
combinacao desses classificadores permite uma andlise abrangente e confidvel do
impacto dos métodos de balanceamento na qualidade dos dados e no desempenho

dos modelos de classificacao.

Esta etapa foi organizada em duas fases principais: (i) a divisdo dos conjuntos de
dados em uma proporcao de 80% para treino e 20% para teste, e (ii) a aplicagao
de validagao cruzada nos 80% destinados ao treino. O balanceamento foi aplicado
exclusivamente as amostras de treino, preservando a integridade dos dados de teste
para avaliacao imparcial do modelo. A metodologia de treino e teste é ilustrada na

Figura 14 e descrita a seguir.

e Divisao dos dados: o conjunto de dados foi dividido em 10 folds (k=10) para

validacao cruzada.
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Figura 14: Metodologia Treino e Teste - DeepSMOTE Tabular Optimize
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40
1. TREINANDO 4. AVALIANDO
MODELOS MODELO
2. AVALIANDO 5. TESTANDO O
MODELOS MELHOR MODELO
3. SELECIONANDO 6. ANALISEDOS
MODELOS RESULTADOS

Fonte: Elaborada pela autora

CLASSIFICADORES

CROSS VALIDATION E
BALANCEAMENTO

e Balanceamento: aplicou-se a técnica de sobreamostragem ou subamostragem

apenas no conjunto de treinamento.

e Treinamento do modelo: o modelo foi treinado com o conjunto de treinamento

balanceado.

e Avaliagao: o desempenho foi avaliado no conjunto de teste, desbalanceado,

utilizando métricas como Precisao, Revocacao e F1-score.

E importante mencionar que a validagao cruzada é uma técnica de reamostragem
utilizada para avaliar e calibrar modelos preditivos, garantindo uma estimativa
confiavel de sua capacidade de generalizacao. Neste estudo, empregamos a validagao
cruzada com k-folds, sendo k=10, onde o conjunto de dados ¢é dividido em k
subconjuntos. Em cada iteracao, um fold é utilizado para validacao, enquanto os
demais k — 1 folds sao usados para treinamento. Essa abordagem evita problemas
como superajuste e viés de selecao, proporcionando uma avaliagao robusta do
desempenho do modelo (KRSTAJIC et al., 2014; VAROQUAUX et al., 2017; SERAJ
et al., 2023).

Apoés a conclusao do ciclo de validacao cruzada, realizou-se uma avaliacao global do
desempenho do modelo, considerando sua capacidade de lidar com o desequilibrio

de classes.

. Métricas de Awaliacdo: A avaliacdo experimental da abordagem proposta foi

realizada empregando métricas de desempenho adequadas a natureza dos problemas
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de classificacao abordados e amplamente reconhecidas na literatura, tais como
Precisao, Revocacao, F1-Score, visando uma avaliacao abrangente e comparativa
do desempenho da abordagem proposta em relacao a métodos tradicionais de

balanceamento de dados.

e Precisio: B a propor¢ao de verdadeiros positivos (VP) em relacao ao total
de itens classificados como positivos pelo modelo (verdadeiros positivos +
falsos positivos), mede a capacidade do modelo de classificar corretamente os
exemplos positivos (YACOUBY; AXMAN, 2020).

. VP
Precisao = VPLEP (5.2)
e Revocacao (Revocagao/Sensibilidade): E a propor¢ao de verdadeiros positivos
(VP) em relacao ao total de itens que realmente pertencem a classe positiva
(verdadeiros positivos + falsos negativos). O Revocacao mede a capacidade
do modelo de encontrar corretamente todos os exemplos positivos (YACOUBY;
AXMAN, 2020).

VP
Revocacao = VPLFN (5.3)

sendo: VP = Verdadeiro Positivo, VN = Verdadeiro Negativo, FP = Falso
Positivo e FN= Falso Negativo

e ['1-Score é a média harmonica da Precisao e Revocagao, e indica a qualidade
geral do modelo, dada pela Equacao 5.4. O F1-Score é uma métrica de avaliagao
de desempenho amplamente utilizada em tarefas de classificacao, especialmente
quando as classes estao desbalanceadas. Ele é uma medida da acuracia geral
do modelo, combinando tanto a acurdcia quanto o Revocagao (revocagdo) do
sistema(YACOUBY; AXMAN, 2020).

2 X Precisao X Revocacao
F — Score = , (5.4)
Precisao + Revocacao

As métricas escolhidas (F1-Score, Precisao, Revocagao) sao adequadas para avaliar
balanceamento, pois focam nos erros mais relevantes em dados desbalanceados. Em
estudos subsequentes, pretendemos incorporar o Coeficiente Kappa de Cohen como
parte da avaliacao, juntamente com as métricas ja adotadas. Isso permitirda uma
analise ainda mais abrangente, considerando nao apenas os erros de classificagao,

mas também a concordancia do modelo além do esperado aleatoriamente.

5. Comparacao dos Algoritmos de Balanceamento de Dados:
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Nesta etapa, foram comparados os desempenhos dos algoritmos DCGAN, CTGAN,
SMOTE, RUS e o método proposto DSTO-GAN em um conjunto diversificado
de bases de dados desbalanceados. A selecdo desses métodos foi baseada em
suas abordagens distintas e complementares para lidar com o desbalanceamento
de classes. O RUS (Random Under-Sampling) foi escolhido por sua simplicidade
e eficacia em reduzir a classe majoritaria, equilibrando rapidamente a distribuicao
das classes. O SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) foi incluido
por sua capacidade de gerar amostras sintéticas da classe minoritaria, preservando
a estrutura dos dados originais. Ja o DCGAN (Deep Convolutional Generative
Adversarial Network) e o CTGAN (Conditional Tabular GAN) foram selecionados
por sua habilidade em gerar dados sintéticos de alta qualidade, utilizando redes
neurais profundas, com o CTGAN sendo especialmente adaptado para dados
tabulares. Por fim, o método proposto DSTO-GAN foi incorporado para avaliar sua
eficacia em relagao as técnicas tradicionais e estado da arte. Foram consideradas
métricas de avaliacao como Precisao, Revocagao e F'I-score para avaliar a capacidade
de cada algoritmo em lidar com o desbalanceamento de classes e preservar a

qualidade dos dados.
. Andlise Estatistica dos Resultados:

A andlise dos resultados foi conduzida mediante um levantamento estatistico,

visando discernir disparidades de significancia entre os diferentes métodos de

balanceamento (CTGAN, GAN, DSTO-GAN, SMOTE, RUS, Unbalanced).

Para comparar estatisticamente, seguimos uma abordagem sequencial. Primeiro
utilizamos o teste Normalidade Shapiro-Wilk (GONZALEZ-ESTRADA; COSMES, 2019)
para verificar se os dados seguem uma distribuicao normal. Porque muitos testes
paramétricos como o ANOVA (ST; WOLD et al., 1989) exigem normalidade dos dados,

pois se os dados nao forem normais, devemos optar por testes nao paramétricos.

Apo6s a conclusao do teste Shapiro-Wilk verificamos que os dados eram nao normais.
O préximo passo foi verificar homogeneidade das variancias, mas como os dados ja
nao sdo normais, um teste nao paramétrico, como Kruskal-Wallis (MCKIGHT; NAJAB,
2010), ja seria adequado. No entanto, por rigor metodoldgico, ainda aplicamos o
teste de Levene (NORDSTOKKE; ZUMBO, 2010) para avaliar se as variancias entre
os grupos sao homogéneas (igualdade de dispersao). Porque mesmo que os dados
nao sejam normais, alguns testes (como ANOVA robusta ou Welch) ainda podem
ser usados se as variancias forem homogéneas. Se as variancias forem heterogéneas,

reforga-se a necessidade de um teste nao paramétrico.

O Teste Levene verificou que as variancias sao nao homogéneas, como nem

normalidade nem homogeneidade de variancias sao atendidas, o teste paramétrico
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Estas

(ANOVA) ¢ invidvel. Optamos pelo Kruskal-Wallis (MCKIGHT; NAJAB, 2010), que

nao exige esses pressupostos.

Utilizamos o teste Kruskal-Wallis para verificar se ha diferencas significativas entre
pelo menos dois grupos. Porque é o equivalente nao paramétrico da ANOVA e nao
assume normalidade nem homocedasticidade, além de comparar as medianas dos
grupos. Apéds concluir que havia diferengas significativas utilizamos o teste post-hoc
(CURRAN-EVERETT; MILGROM, 2013) para identificar quais grupos diferem entre si,
realizando comparacoes pareadas entre todos os métodos. Nao utilizamos o teste
ANOVA e teste T' (MISHRA et al., 2019) pois exigem normalidade e homogeneidade
de variancias. Essa abordagem garante que as conclusoes sejam validas, mesmo com

dados nao normais e heterogéneos.

. Ambiente Computacional:

Foi utilizada a infraestrutura em nuvem, especificamente o Google Colaboratory,
selecionada devido a sua flexibilidade, escalabilidade e acessibilidade. O
Colaboratory proporcionou um ambiente de desenvolvimento colaborativo,
facilitando o compartilhamento de notebooks e a execugao de codigo em GPUs
de alta performance. A integracao com o Google Drive permitiu o armazenamento
e o gerenciamento eficiente dos dados, enquanto a disponibilidade de bibliotecas
de aprendizado de maquina otimizou o desenvolvimento dos modelos. Os recursos

computacionais utilizados incluiram:

e RAM: O sistema operou com de 1.4 GB de RAM, de um total de 12.7 GB
disponiveis. Essa configuracao permitiu a execucao de tarefas complexas sem

sobrecarga excessiva da memoria.

e Disco: O espago em disco utilizado foi de 29.1 GB, de um total de 107.7 GB. O
gerenciamento eficiente do armazenamento de dados foi crucial para otimizar

o desempenho do sistema.

e GPU: O modo GPU foi ativado no Colaboratory, permitindo a aceleracao
do treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. A utilizacdo de
GPUs, como a NVIDIA Tesla T4, reduziu significativamente o tempo de

processamento, tornando viavel a analise de grandes conjunto de dados.

8. Estudo de caso: Utilizamos o DSTO-GAN para equilibrar o conjunto de dados RESP

Microcefalia, um formulario online do Ministério da Satide (DATASUS-Brasil) que

registra casos e obitos suspeitos relacionados ao virus Zika e outras etiologias.

etapas representam uma abordagem sistematica e abrangente para o

desenvolvimento e avaliagado do DSTO-GAN, bem como para a comparagao com outros

métodos de balanceamento de dados. O objetivo foi avaliar a eficicia e a aplicabilidade



do DSTO-GAN em diferentes contextos e cendrios.
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6 AVALIACAO DO METODO PROPOSTO

Apresentamos neste capitulo a avaliaggo do DSTO-GAN em 48 conjuntos de dados
tabulares, conforme apresentado no Capitulo 5, péagina 129. A escolha dessas
bases considerou diferentes dimensoes (quantidade de instancias, atributos e graus
de desbalanceamento), tipos de dados (inteiros, reais, booleanos e categdricos), e
cardinalidade de classes (bindrias e multiclasse). Maiores detalhes a respeito destas

classificagoes podem ser encontradas no Apéndice B, pagina 129.

Para uma avaliacao mais ampla, o DSTO-GAN foi comparado com outros métodos de
balanceamento de dados, incluindo CTGAN, GAN, SMOTE, RUS e sem balanceamento.
A fim de avaliar o impacto do balanceamento de dados no desempenho da classificacao,
os seguintes algoritmos de aprendizado de méaquina foram empregados no treinamento
dos modelos: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Neural Network, XGBoost e

Decision Tree.

Realizamos a avaliacao do modelo utilizando trés métricas de desempenho: F1-Score,
Precisao e Revocagao, conforme apresentado no Capitulo 5, pagina 77. Observando a
similaridade nos resultados obtidos por essas métricas, apresentaremos neste capitulo
apenas os resultados do F'1-Score. Os demais resultados, referentes as métricas de Precisao

e Revocacao, estao disponiveis no Apéndice B.

6.1 Avaliacao estatistica dos Resultados de Treino

Inicialmente aplicamos o teste de normalidade Shapiro- Wilk os resultados para todos os
valores de p s@o extremamente baixos (p ~ 0), indicando a rejeigdo da hipdtese nula de

normalidade, ou seja, nenhum dos conjuntos de dados segue uma distribui¢ao normal.

Depois realizamos o teste de Homogeneidade de Variancias (Levene) resultou em p=0,000,
indicando que as variancias dos grupos nao sao homogéneas. Isso reforca a necessidade

de usar métodos nao paramétricos.

Aplicamos o teste nao paramétrico Kruskal-Wallis. O resultado (H = 309,681, p =
0,000) mostra que hé diferengas estatisticamente significativas entre pelo menos um par
de grupos. Como os dados nao sao normais e as variancias nao sao homogéneas, esse é o

teste adequado.

E por fim realizamos o Teste Post-Hoc de Dunn que compara os métodos dois a dois.

Valores de p < 0,05 indicam diferencas significativas. Destacam-se:, Figura 15

Analisando os resultados concluimos que DSTO-GAN tem diferencas significativas com

todos os outros métodos (p < 0,05), exceto em comparagoes consigo mesmo. Em
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Figura 15: Comparagao dos Métodos de balanceamento: Teste Post-Hoc (Dunn)
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Fonte: Dados da Pesquisa.

particular, DSTO-GAN vs. GAN (p = 1,39¢ — 40) e DSTO-GAN vs. SMOTE
(p = 7,95e — 31) mostram diferencas extremamente significativas. O SMOTE apresenta
diferenca significativa com GAN (p = 5,26e — 04), mas ndao com RUS ou unbalanced. Ja
o CTGAN, RUS e unbalanced ndo mostraram diferengas significativas entre si (p = 1,000

em vérias comparagoes), sugerindo que tém desempenho similar.

Apresentamos a média geral F1-Score dos resultados de treino com (indice de confianga

de 5%) dos métodos de Balanceamento em relagao aos classificadores, Grafico 16.

Comparando os resultados do F1-score médio dos métodos de balanceamento em relagao

aos classificadores e o Teste Post-Hoc de Dunn, concluimos que:
e Decision Tree e Random Forest

— DSTO-GAN tem diferencas significativas em relagao aos outros métodos(p <
0,05).

— CTGAN, RUS e Unbalanced sao equivalentes.
— SMOTE tem desempenho intermediério.
e Neural Network

— DSTO-GAN e SMOTE tém diferencas significativas em relagao aos outros

métodos.
— CTGAN, RUS e Unbalanced sao equivalentes.
— DSTO-GAN se destaca, mas SMOTE também tem bom desempenho.

o KNN
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Figura 16: Média de F1-Score com IC 95% por Método e Classificador
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Fonte: Dados da Pesquisa.

— GAN tem o pior desempenho (diferengas significativas contra todos).
— DSTO-GAN e SMOTE tém desempenho intermediario.
— CTGAN, RUS e Unbalanced sao equivalentes.
e XGBoost
— GAN tem o pior desempenho.
— DSTO-GAN e SMOTE tém diferengas significativas contra outros.
— CTGAN, RUS e Unbalanced sao equivalentes.

O DSTO-GAN tem melhor desempenho médio de F1-Score com os classificadores Decision
Tree e Random Forest. E os métodos DSTO-GAN e SMOTE tem melhores indices de
F1-Score com os classificadores Neural Networks, KNN e XGBoost.

6.2 Avaliagao do DSTO-GAN em Relacao a Métodos de Balanceamento e
Classificadores

A Figura 17 apresenta os resultados da métrica FI1-Score para cada base de dados
analisada. No eixo X temos os conjuntos de dados, e no eixo Y, as combinacoes de
classificadores e métodos de balanceamento. As cores mais claras indicam valores menores

do F'1-Score, e cores mais escuras indicam valores maiores.
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Neural Network
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A andlise das derrotas demonstrou que o DSTO-GAN apresenta taxas baixas de
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XGBoost

XGBoost - F1-Score por Método e Dataset
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Figura 20: F1-Score: Vitérias por método de balanceamento.
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desempenho inferior, nao ultrapassando 8% em nenhuma das métricas avaliadas. Esse

desempenho consistente pode ser atribuido a capacidade do método em gerar amostras
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sintéticas que preservam a distribuicao original dos dados, mantendo as relagoes
fundamentais entre as caracteristicas. A combinacao DSTO-GAN com Random Forest,

que registrou menos de 5% de derrotas, Figura 17.

Em relacao aos empates, os resultados mostraram que o DSTO-GAN alcancou taxas
significativas, atingindo até 10% em FI-Score quando combinado com Random Forest.
A anadlise detalhada por tipo de classificador revelou variagoes importantes: enquanto a
combinagao com Random Forest apresentou o melhor equilibrio entre baixas derrotas e
empates significativos, a utilizacao com KNN mostrou-se menos estavel, registrando até
8% de derrotas em Precisao, fato que pode ser atribuido a conhecida sensibilidade do

KNN a ruidos e variagoes na distribuicao dos dados, Figura 17.

O DSTO-GAN apresentou 50% menos derrotas que GANs tradicionais e uma frequéncia
de empates 30% superior & técnica SMOTE, comprovando sua maior confiabilidade
e consistencia. Esses resultados ganham particular relevancia quando consideramos
que o DSTO-GAN manteve essa superioridade em todos os cendrios testados,
independentemente das caracteristicas especificas dos conjuntos de dados utilizados,

Figura 17.

A andlise conjunta dos resultados de derrotas e empates permite concluir que o
DSTO-GAN se estabelece como uma solugao particularmente adequada para aplicacoes

onde a consisténcia do desempenho é tao crucial quanto a acuracia absoluta.

6.3 Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagao a Quantidade de
Instancias do Conjunto de Dados

A quantidade de instancias nos conjuntos de dados foi dividida em trés categorias:
Pequena (P) (116-748), Média (M) (749-2665) e Grande (G) (2666-110.204). O
desempenho do DSTO-GAN varia de acordo com o classificador empregado, apresentando
os melhores resultados quando combinado com XGBoost e Random Forest em todos os

tamanhos de conjuntos de dados, conforme ilustrado na Figura 21.

No cenério geral, para conjuntos de dados com um nuimero pequeno de instancias
(Tipo P), o DSTO-GAN obteve 61,9% de vitérias, com empates em 28,57% dos casos,
principalmente contra métodos como GAN, SMOTE, CTGAN e dados desbalanceados.
As derrotas foram poucas (9,52%), ocorrendo no conjunto de dados bmi, usando Neural
Network, Figura 22.

Para conjuntos de tamanho médio DSTO-GAN venceu em apenas 35,71% das
comparacoes e sofreu derrotas em 64,29%, sem registros de empates, Figura 22. As
bases BankNote_Authentication (KNN) e Maternal Health Risk Data Set (Random Forest)

foram as que mais contribuiram para essas perdas, com diferencas minimas, porém
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Figura 21: F1-Score: impacto do tamanho da amostra no balanceamento de dados.
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Fonte: Dados da Pesquisa.

consistentes, contra técnicas como SMOTE, CTGAN e dados desbalanceados, Figura
21.

Em conjuntos grandes (Tipo G), o DSTO-GAN apresentou um equilibrio entre vitérias
(55,56%) e derrotas (44,44%), sem empates, Figura 22. As principais derrotas ocorreram
em secondary-data (KNN) e winequality-white (Neural Network/Random Forest), onde
métodos como GAN e SMOTE tiveram vantagem, Figura 21.

Em conjunto de dados pequenos o DSTO-GAN tem melhor desempenho, com alta taxa de
vitorias e empates. Para conjuntos médios: Desempenho inferior, sugerindo limitagoes em
bases com caracteristicas intermediarias. Em conjuntos grandes os resultados sao mistos,
com derrotas em bases especificas (secondary_data, winequalitywhite), mas potencial

competitivo em outras, Figura 21.

6.4 Avaliacao do Desempenho de Métodos de Balanceamento em Relagao ao Niimero
de Atributos dos Conjuntos de dados

O ntumero de atributos nos conjuntos de dados foi classificado em trés categorias: Pequeno
(P) (4-9), Médio (M) (10-20) e Grande (G) (21-309). Para os conjuntos contendo
atributos categéricos nao ordinais aplicou-se a codificagao one-hot, resultando em um

aumento da dimensionalidade, conforme detalhado na Tabela 6.

O F1-Score, que combina Precisao e Revocacao, variou significativamente entre a
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Figura 22: F1-Score: DSTO vitorias, derrotas e empates em relagdo ao tamanho das instancias
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Tabela 6: Aumento da dimensionalidade apéds codificagao de atributos

Conjunto de dados Inst. Atrib. Atrib. codificados
bank 4521 1 51
IT_customer_churn 7043 20 6576
risk_factors_cervical_cancer 858 36 308
german_credit_data 1000 10 18
house-votes-84 435 18 33
secondary_data 61069 1 120

combinacao de métodos de balanceamento e classificadores, e a quantidade de atributos,

veja Figura 23.

Para conjuntos de dados com poucos atributos, o DSTO-GAN obteve 36,36% de vitdrias,
mas sofreu 45,45% de derrotas, principalmente em bases como BankNote_Authentication
(KNN) e Maternal Health Risk Data Set (Random Forest), onde métodos como CTGAN
e dados desbalanceados tiveram vantagem. Empates foram registrados em 18,18% dos

casos, especialmente em abalone (Random Forest) e hayes-roth (Decision Tree), Figura
24.

Para conjuntos com quantidade média de atributos, o desempenho foi mais favoravel:
66,67% de vitdrias, com derrotas concentradas em dois conjunto de dados ctg (Neural

Network) e winequality-white (v Neural Network e Random Forest). Nesses casos, 0
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Figura 23: F1-Score: impacto do tamanho da amostra no balanceamento de dados.
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Fonte: Dados da Pesquisa.

DSTO-GAN perdeu por margens minimas (diferenca de 0,0000 a 0,0063), mas nao houve

empates, indicando resultados mais decisivos, Figura 24.

Em conjuntos com quantidade grande de atributos, o DSTO-GAN apresentou o melhor
desempenho, com 70,0% de vitérias, 10,0% de derrotas (apenas em titanic contra SMOTE)

e 20,0% de empates (em Absenteeism_at_work com Neural Network), Figura 24.

Apesar do bom desempenho geral em conjuntos médios, o DSTO-GAN perdeu todas
as comparagoes no conjunto de dados ctg para todos os métodos. Esse comportamento
atipico sugere que, em bases com alta dimensionalidade mas baixa complexidade, técnicas

convencionais podem igualar ou superar o DSTO-GAN.

Para poucos atributos o DSTO-GAN apresentou desempenho inferior, com mais derrotas
que vitorias, sendo sensivel a classificadores como KNN e Random Forest. Em atributos
médios obteve melhor equilibrio, exceto em casos especificos (ctg). Com muitos atributos
teve alta taxa de vitdrias, com derrotas raras (titanic) e empates em bases como

Absenteeism_at_work.
6.5 Avaliacao do Desempenho de Métodos de Balanceamento em Conjunto de Dados
com Diferentes Niveis Desbalanceamento

Avaliamos também a influéncia de diferentes niveis de desbalanceamento de classes (IR)

no desempenho de classificadores. Para tanto, os conjuntos de dados foram categorizados
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Figura 24: F1-Score: DSTO vitorias, derrotas e empates em relagao ao tamanho dos atributos
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Fonte: Dados da Pesquisa.

em trés grupos distintos, designados como: Pequeno (P) (1.2 a 2), Médio (M) (3 a 11) e
Grande (G) (12 a 439), veja Figura 25.

Figura 25: F1-Score: Impacto do Desbalanceamento
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O DSTO-GAN demonstrou melhor desempenho em conjuntos com baixo
desbalanceamento, alcangando 57,69% de vitérias. As derrotas(34,62%) concentraram-se
principalmente no arquivo BankNote_Authentication, onde perdeu para todos os métodos
comparados usando KNN e em Maternal Health Risk com Random Forest. Os empates
foram raros (7,69%), ocorrendo apenas em hayes-roth (Decision Tree). O método mostrou
robustez em cendrios equilibrados, com vantagem clara sobre técnicas convencionais,

Figura 26.

Para dados com desbalanceamento médio, o DSTO-GAN manteve boa performance (60%
de vitérias), porém com dois comportamentos distintos: Alto desempenho na maioria
dos casos e perda em ctg (Neural Network), onde foi superado por todas técnicas. Com
20% de empates ocorreram em Absenteeism_at_work (Neural Network). O DSTO-GAN

Mostrou sensibilidade a redes neurais em conjuntos especificos, Figura 26.

Em cenarios de alto desbalanceamento, o método apresentou desempenho limitado com
apenas 25% de vitérias, 50% de derrotas, principalmente em: bmi (Neural Network) com
diferencas significativas (0,0273-0,0427) e winequality-white (perdeu para todos métodos

com Neural Network). Empates (25%) em abalone com Random Forest, Figura 26.

No conjunto de dados bmi (alto desbalanceamento), o DSTO-GAN perdeu
consistentemente para CTGAN e dados desbalanceados, com diferengas no Fl-score (até
0,0427). O desempenho sugere dificuldade em aprender padroes de classes raras em

cenarios extremos, Figura 25.

O DSTO-GAN apresentou melhor performance em conjuntos com baixo/médio
desbalanceamento. Com sensibilidade acentuada em cendrios severamente
desbalanceados, apresentando dependéncia do classificador, com derrotas mais frequentes

com Neural Networks.

6.6 Avaliacao do Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagao a Conjunto
de Dados Binarios ou Multiclasse

Avaliamos o impacto dos métodos de balanceamento em funcao do nimero de classes das
bases de dados (Figura 27).

O DSTO-GAN demonstrou bom desempenho em classificacao bindria, alcancando 72,41%
de vitorias, com apenas 20,69% de derrotas e 6,9% de empates, Figura 30. As derrotas sao
concentradas nos conjunto de dados: BankNote_Authentication (KNN) onde perdeu para
todos métodos com diferengas minimas (0,0022-0,0027), Room Occupancy (Decision Tree)
derrotas pequenas (0,0046-0,0073) e secondary_data (KNN) margens quase insignificantes
(0,0000-0,0001). Com empates relevantes em Abalone (Random Forest), apresentou

eficacia geral, mostrando ser particularmente adequado para problemas binérios, Figura
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Figura 26: F1-Score: DSTO vitorias, derrotas e empates em relacio ao indice de
desbalanceamento (IR)
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Fonte: Dados da Pesquisa.

27.

Em BankNote_Authentication conjunto de dados binario, o DSTO-GAN perdeu
consistentemente para todas técnicas comparadas mas com diferen¢as minimas (<0,01)
sugerem que o método é competitivo, mas nao étimo para esse tipo especifico de dados

financeiros, Figura 27.

O desempenho em problemas multiclasse foi significativamente inferior, com apenas
13,33% de vitdrias contra 60% de derrotas, Figura 30. As Principais dificuldades foram em:
bmi (Neural Network) derrotas expressivas (diferengas até 0,0427), ctg(Neural Network)
perdeu para todos métodos com diferenca zero (empate técnico) e winequality-white
derrotas consistentes para miltiplos métodos. Empates em: Absenteeism_at_work (Neural
Network) e hayes-roth (Decision Tree). Apresentando baixa adaptagdo a cendrios

complexos com multiplas classes, Figura 27.

O caso critico para multiclasse foi o conjunto de dados ctg, o método nao conseguiu superar
nenhuma técnica comparada, apresentando resultados idénticos (diferenca zero) sugerem

limitagao intrinseca para certos tipos de dados médicos multiclasse, Figura 27.

A disparidade de desempenho entre bindrio e multiclasse sugere que o DSTO-GAN, em

sua forma atual, é especializado em problemas de duas classes, necessitando de adaptacoes
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Figura 27: F1-Score: Desempenho dos métodos de balanceamento em relagdo ao nimero de
classes.
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para cendarios mais complexos.

6.7 Avaliacao do Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagao aos Tipos
de Atributos do Conjunto de Dados

Avaliamos o desempenho dos métodos de balanceamento em relagao ao tipo de atributos:
categoricos e numéricos, Figura 29. Os conjunto de dados identificados com categoricos

representam apenas 12,5% do total.

Figura 29: F1-Score: Desempenho dos métodos de balanceamento em relagdo aos tipos de
atributos
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O DSTO-GAN apresentou desempenho equilibrado em dados puramente numéricos, com
51,28% de vitorias. Com 33,33% de derrotas, concentradas em: BankNote_Authentication
(KNN) perdeu para todos os métodos com diferengas minimas (0,0022-0,0027). Com bmi
e ctg (Neural Network): derrotas expressivas (diferencas até 0,0427) ou empate técnico
(diferenga zero). Com 15,38% de empates, principalmente em: Absenteeism_at_work
(Neural Network) e Abalone (Random Forest), Figura 30.

O DSTO-GAN apresentou caso critico (Numérico) no conjunto de dados ctg, perdeu
para todas técnicas comparadas. Sugerindo limitacao em conjuntos complexos de dados

médicos com muitos atributos numéricos, Figura 29.
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Para dados categdricos, o método mostrou alta eficacia com (60% vitérias). E 40% de
derrotas, todas no conjunto de dados Secondary_data (KNN) com derrotas por margens
minimas (0,0000-0,0001), sem empates, indicando resultados decisivos. Apresentando

melhor adaptagao que em dados numéricos, mas com vulnerabilidade ao classificador
KNN, Figura 29.

Figura 30: F1-Score: DSTO vitorias, derrotas e empates em relacao ao tipo de atributo
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Apesar do bom desempenho global, as derrotas em Secondary_data revelam dificuldade
em dados categoricos de alta dimensionalidade e sensibilidade ao KNN, possivelmente

pela métrica de distancia para atributos discretos, Figura 29.

6.8 Resultados Comparativos dos Tempos de Processamento DSTO-GAN

Os experimentos realizados revelaram diferengas significativas no desempenho
computacional entre os métodos de balanceamento DSTO-GAN e SMOTE. O tempo
médio de execucao do DSTO-GAN foi de 121,63 segundos, enquanto o SMOTE apresentou
um tempo médio significativamente menor de 0,54 segundos, representando uma diferenga
de aproximadamente 446 vezes entre os métodos. Essa disparidade se mostrou constante

através da maioria dos conjuntos de dados analisados, Figura 31.

Observou-se que o tempo de processamento do DSTO-GAN apresenta forte dependéncia
tanto do nimero de caracteristicas (coeficiente de correlacao de 0,89) quanto do nimero de

amostras (coeficiente de 0,72). Em contraste, o SMOTE demonstrou tempos de execugao
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Figura 31: Relagao do tempo do DSTO e SMOTE em relagao ao Conjunto de Dados
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Fonte: Dados da Pesquisa.

relativamente estaveis, com variacoes menos pronunciadas em funcao do tamanho dos
conjuntos de dados. Essa caracteristica torna o SMOTE particularmente adequado para

aplicagoes que demandam processamento rapido ou operagoes em tempo real, Figura 32.

Casos extremos merecem destaque especial. Para o conjunto de dados I'T_customer_churn,
composto por 6.575 caracteristicas, o DSTO-GAN exigiu aproximadamente 77 minutos
para conclusao do processamento, enquanto o SMOTE finalizou a operacao em meros
5,43 segundos. Mesmo em conjuntos menores, como Survey lung cancer com apenas 309

amostras, o DSTO-GAN mostrou-se 118 vezes mais lento que sua contraparte, Figura 31.
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Figura 32: Relagao do tempo do DSTO e SMOTE em relagdo ao nimero de instancias e
atributos.
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Estes resultados sugerem que, embora o DSTO-GAN apresente custo computacional
significativamente maior, seu uso pode ser justificado em cenarios especificos onde a
qualidade do balanceamento e a preservagao das relagoes complexas entre caracteristicas
sao fatores criticos. O método mostra-se particularmente adequado para problemas de
alta dimensionalidade, desde que haja recursos computacionais adequados disponiveis

para processamento offline.

Por outro lado, o SMOTE mantém sua posicao como ferramenta preferencial para
prototipagem rapida e aplicacoes onde o tempo de resposta é fator determinante. A
diferenca de quase trés ordens de grandeza no tempo de processamento coloca estes

métodos em categorias distintas de aplicabilidade pratica.

6.9 Analise de Sensibilidade dos Hiperparametros do Método DSTO-GAN

O teste de sensibilidade de hiperparametros é uma abordagem sistematica utilizada

para avaliar quantitativamente como diferentes configuracoes afetam o desempenho do
DSTO-GAN, Tabela 7.

Tabela 7: Teste de sensibilidade: hiperparametros do DSTO-GAN

Hiperparametros Significado Valores avaliados

dim_h Tamanho da camada oculta (64, 128)

n_z Dimensao do espaco latente (5, 10)

Ir Taxa de aprendizado (0,0001, 0,0002)
(
(

epochs Epocas
batch_size Tamanho do lote no treinamento

50, 100)
64, 128)
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Os valores selecionados para os hiperparametros foram definidos com base em referéncias
da literatura e em experimentos preliminares, buscando um equilibrio entre eficacia

computacional e capacidade de generalizagao do modelo:

e dim_h (tamanho da camada oculta): Os valores 32 e 64 sao comumente utilizados
em arquiteturas de redes neurais geradoras. Valores maiores poderiam aumentar o

custo computacional sem necessariamente melhorar os resultados.

e n 7 (dimensdao do espago latente): As dimensoes 5 e¢ 10 foram escolhidas por
serem representativas para conjuntos de dados de pequeno a médio porte, evitando

problemas como overfitting ou subrepresentacao dos dados.

e Ir (taxa de aprendizado): As taxas 0,0002 e 0,001 estao dentro da faixa tipica para
GANSs, garantindo estabilidade no treinamento (evitando oscilagdes ou convergeéncia

lenta).

e cpochs (mumero de épocas): Sao passagens completas pelo conjunto de dados
durante o treinamento do GAN. Valores maiores podem levar a melhor aprendizado,
mas também a owverfitting. Em GANs, épocas demais podem fazer o gerador

"memorizar’os dados em vez de aprender a distribuicao.

e batch: Quantidade de amostras processadas antes de atualizar os pesos do GAN,
testa o impacto do tamanho do lote no treinamento. Batch menores precisa de
atualizagoes mais frequentes, pode ajudar a escapar de minimos locais e ha mais
ruido no treinamento. Em Batch maiores as estimativas mais estaveis do gradiente,

mais eficiente computacionalmente e pode generalizar melhor

A exploragdo de um espago mais amplo de hiperparametros (como intervalos maiores
ou combinagoes adicionais) foi inviabilizada devido ao custo computacional elevado, uma
vez que cada configuracao exige multiplas execugoes para avaliagao estatistica robusta.
Optou-se, portanto, por uma analise focada em valores pragmaticamente relevantes,

priorizando a viabilidade do estudo sem comprometer a qualidade das conclusoes obtidas.

A melhor configuracao de parametros do GAN é dim_h = 64, n_z = 16, Ir = 0,001,
epochs = 100, batch_size = 64. Esta combinagdo mostrou-se robusta em diferentes
cenarios, mantendo desempenho estavel mesmo em conjunto de dados com caracteristicas
extremas, como Winequality-white (IR=978,6), onde alcangou Fl-score de 0,997. Estes

resultados estao ilustrados na Figura 33.

Os experimentos realizados demonstraram padroes distintos de desempenho em relagao
as caracteristicas dos conjuntos de dados e parametros do modelo. O método apresentou
excelente capacidade de classificacao em conjunto de dados com dimensoées moderadas,
mostrando desempenho ideal (F1l-score > 0,95) em conjuntos contendo entre 500 e 5.000

instancias e 10 a 50 atributos. Resultados excepcionais foram observados em problemas
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: Teste de sensibilidade dos hiperparametros DSTO-GAN

Andlise de Sensibilidade dos Pardmetros do GAN

Impacto da Dimensé&o Latente (n_z) no F1-Score

Impacto da Taxa de Aprendizado (Ir) no F1-Score

64
Dimenséao da Camada Oculta

128

16
Dimenséo do Espago Latente

32

Fonte: Dados da Pesquisa.

0.0001

Taxa de Aprendizado

0.0002

com alto desbalanceamento (IR > 30), onde o método alcangou FI-Score (1.00) em

diversos casos, como o Absenteeism_at-work (IR=66.3) e abalone (IR=32.5), Figura 34.

Desempenho por Tamanho do Dataset

Figura 34: F1-Score: DSTO-GAN
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A Tabela 8 resume as configuracoes ideais para os hiperparametros do modelo

DSTO-GAN. Os resultados indicam que o método é particularmente adequado para

problemas de classificagao com as seguintes caracteristicas: desbalanceamento acentuado

entre classes, nimero moderado de instancias (500-5.000 amostras), e dimensionalidade

intermedidria (10-50 atributos). A robustez do método foi comprovada por sua capacidade

de manter alto desempenho mesmo em cenarios desafiadores, demonstrando superioridade

especialmente em comparagao com abordagens tradicionais para problemas com alto IR.
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Tabela 8: Configuracdes ideais para o modelo DSTO-GAN

Fator Configuragao Ideal Justificativa

dim_h, n_z, lr dim_h = 32, n_z =5, Ir=0,001 Consistente em todos os cenarios.

Ntumero de Instancias 500 — 5k F1-Score >0,95. Menos que 500 instancias desempenho inferior.
Numero de Atributos ~ 10-50 Abaixo de 10 ou acima de 50 prejudica o modelo.

Imbalance Ratio (IR) IR>30 IR alto beneficia a geragéo sintética. IR baixo (<2) exige muitos dados.
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7 ESTUDO DE CASO

Para avaliar as particularidades do DSTO-GAN em conjuntos de dados reais, ele foi
testado no RESP-Microcefalia. O RESP-Microcefalia é um formulario online desenvolvido
pelo DATASUS-Brasil, instituido pelo Ministério da Saide (MS) desde 19 de novembro de
2015. Tem a intencao de registrar os casos e 6bitos suspeitos de alteracoes no crescimento
e desenvolvimento relacionados a infeccao pelo virus Zika e outras etiologias infecciosas
(BRASIL et al., 2015).

A base de dados foi fornecida pelo Ministério da Satde (MS) e ndo apresenta varidveis
que permitem a identificagdo dos individuos e suas familias. Portanto, o estudo nao
necessitou de registro e avaliagao pelo sistema de Comités de Etica em Pesquisa, da
Comissao Nacional de Etica em Pesquisa (CEP/CONEP), conforme define a Resolugao
do Conselho Nacional de Satide (CNS) numero 510, de 7 de abril de 2016 (BRASIL; SAUDE;
SAGDE, 2019).

As notificagoes correspondem ao periodo entre 2015 e 2019. Os casos registrados no
RESP com infeccao congeénita devido ao Zika Virus tiveram seu pico em 2016 com mais
de 1600 registros. A partir de maio de 2016, nota-se uma queda no nimero de casos,

comportamento verificado nos anos subsequentes, conforme apresentado na Figura 35.

Figura 35: Casos confirmados de infecgao congénita devido ao Zika Virus no Brasil entre 2015
e 2019
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A base de dados do RESP apresenta 43 atributos, organizados em nove (9) categorias:

1. Notificacao: Apresenta a classificacdo dos casos suspeitos de infeccdo congénita
(recém nascido, crianga, feto em risco, aborto espontaneo ou natimorto) e a data

em que foi notificado;

2. Dados da gestante: idade, raga/cor e estado de residéncia (UF);
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3. Informagoes sobre o nascido vivo: sexo, data de nascimento, peso (gramas) e

comprimento (centimetros);

4. Dados sobre a gestacao e parto: tipos de alteracoes congénitas, quando a alteracao
foi detectada (na gravidez ou apds o parto), idade gestacional de deteccao da
microcefalia, tipo de gravidez, classificacao do nascido vivo, perimetro cefélico e
data da medicao do perimetro cefdlico. O tipo de gravidez que pode ser definido
em pré-termo (com idade gestacional menor que 37 semanas de gestagao), a termo
(idade gestacional entre 37 e 41 semanas de gestagao), pos-termo (idade gestacional

maior que 42 semanas);

5. Dados clinicos epidemiologicos da mae: data do inicio dos sintomas, o tipo
de sintomas (febre, erupgdes cuténeas, coceira, conjuntivite, dor de cabega e
acometimento neurolégico), realizagao de exame de STORCH! e resultado, resultado

exame Zika, historico de arbovirus e mal formagao congénita;

6. Informacgoes sobre os exames de imagem: ultrassonografia, ultrassonografia

transfontanela, tomografia computadorizada e ressonancia magnética;
7. Dados sobre o estabelecimento de saide: municipio e estado;
8. Dados sobre a evolu¢ao da doenca: ébito e data de dbito;

9. Campos de acesso restrito ao gestor: Classificacao final do caso suspeito de
alteracoes Congenitas e Critério de confirmagao através de exames laboratoriais

realizados (Zika, Dengue, Chikungunya, STORCH, outros e imagem).

Estas categorias, juntamente com os seus atributos, estao apresentados na Figura 36.

7.1 Pré-processamento da Base de Dados

O conjunto de dados inicial compreendia 17.451 instancias. Para o presente estudo,
que visa investigar as caracteristicas de alteragoes congénitas em neonatos associadas
a infeccao pelo virus Zika, a andlise foi restrita as notificacoes de nascidos vivos e criangas
pré-existentes com microcefalia?. Adicionalmente, foram excluidos casos com confirmacao
laboratorial para sifilis ou toxoplasmose, a fim de isolar o efeito da infeccao por Zika no

desenvolvimento de alteracoes congénitas.

Ao final do processo de selecao tinhamos 10.510 instancias, sendo 2.904 criancas

10 acrénimo é composto pelos patégenos mais frequentemente relacionados as infecgdes: bactéria
Treponema Pallidum que causa a sifilis (S), o protozodrio Toxoplasma Gondii que causa a toxoplasmose
(TO) e os virus da rubéola (R), citomegalovirus (C), virus herpes simples (H) (RIBEIRO et al., 2018)

2A inclusao desses casos, anteriores ao surto de Zika, no Registro de Eventos em Satide Piblica
(RESP) foi realizada sob orientacao da Secretaria de Satide para fins de acompanhamento longitudinal
(BRASIL et al., 2015)
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Figura 36: Categorias e seus respectivos atributos da base de dados do Registro de Eventos em
Satde Publica
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diagnosticadas com sindrome congénita devido ao Zika Virus e 7.606 criancas sem
alteracao congénita. O processo de selecao de instancias pode ser resumido na Figura
37:

7.2 Binarizacao de Atributos

Todos os atributos nominais, nao ordinais foram binarizados, conforme apresentado na
Tabela 9.

7.3 Selegcao de Atributos

A correlacao é uma medida padronizada da relacao entre duas variaveis e indica a forca e
a direcdo do relacionamento linear entre duas varidveis. As varidveis didmetro encefélico®
e o perimetro encefdlico apresentam correlacao muito forte. Mantemos o perimetro
encefalico, pois é um critério de confirmagao de microcefalia adotado pela Organizagao
Mundial de Saide (OMS). Também foram excluidos os atributos que estavam altamente
correlacionados com o atributo de classificacao, tais como os: resultados de exames de
imagem, tipo de alteracao congénita, quando foi detectada a alteragao congeénita e idade

gestacional na deteccao da microcefalia. Ao final do processo, a base de dados apresentava,

3A circunferéncia craniana é detectada de forma intrauterina através de exames de imagem.
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Figura 37: Selegao de instancias a partir do RESP
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Tabela 9: RESP-Binarizacao de atributos

Atributo

Opcoes Tipo

Sintoma

1) Prurido

2) Hiperemia conjuntival
(Conjuntivite ndo purulenta)
3) Dor em articulagao

4) Dor muscular

5) Edema em articulacoes

6) Cefaleia

7) Hipertrofia Ganglionar

8) Acometimento Neurolégico
9) Sem sintomas

Sim

Nao

Critério de confirmacao

2) Clinico-epidemiologico
3)Laboratorial Zika
Laboratorial Dengue

5) Laboratorial Chikungunya
6) Laboratorial STORCH

7) Laboratorial outros

8) Imagem

Sim
Nao

S

)
)
)
)
)
)
)
1) Sem critério de confirmacao
)
)
)
)
)
)
)

38 atributos?.

4Uma descricao detalhada destes atributos estd disponfvel em: https://bitlybr.com/ZeU5ZKO
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7.4 Dados Inconsistentes

Havia 95 instancias em que a idade da gestante estava com os valores 2 e 3. Como se trata
de uma idade incompativel fisiologicamente para uma concepcao, excluimos esses valores

e deixamos em branco.

Duas instancias estavam com o valor do perimetro encefalico medindo 323,3 ¢cm, o que
nao corresponde a um valor real. Vale ressaltar que os relatos da literatura referem média
de perimetro cefalico em RN normais masculinos de 34,61 cm, com variacao entre 32,14 e
37,08 cm, e em RN normais femininos média de 34,05 cm, com variagao entre 31,58 e 36,52
cm (BRASIL et al., 2015). Como esses valores nao correspondem a valores encontrados na

literatura, excluimos esses valores, deixando-os ausentes.

7.5 Dados Ausentes

Os dados ausentes sao comuns em bancos de dados na area de saide. Por isso, o uso
de métodos adequados torna-se fundamental para diminuir o impacto da auséncia de

informagao.

A base de dados original possuia cerca de 30% de dados ausentes. Realizamos tratamento

de dados ausentes através de imputagao de dados por meio de média ou mediana.

7.6 Criacao dos Modelos de Aprendizado

Separamos 20% de instancias para teste (Teste na Tabela 10). O conjunto de dados
restante, correspondente a 80%, foi balanceado e utilizado para criar os modelos de
aprendizado. Durante o processo de treinamento, foi utilizada a validagao cruzada de
10 dobras, Tabela 10.

Nossa analise comparativa incluiu cinco algoritmos de classificacao distintos: Decision
Tree, Random Forest, XGBoost, Neural Network (MLP) e KNN, cada um com seus

hiperparametros otimizados conforme detalhado na Tabela 11.

Tabela 10: Separacao do conjunto de dados em treino e teste

Classe Treino Teste
Sim 2323 581
Nao 6084 1521

Total 8407 2102

Os hiperparametros desempenham um papel fundamental no desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina. A Tabela 11 resume as configuragdes principais utilizadas no

modelo DSTO-GAN e nos algoritmos classificadores.
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Tabela 11: Hiperparametros do Modelo DSTO-GAN e Classificadores

Categoria Hiperparametro Valor
DSTO-GAN | Dimensao latente (n_z) 10
Dimensao oculta (dim_h) 64
Taxa de aprendizado 0,0002
Epocas 100
Tamanho do lote 64
Classificadores | Decision Tree (max_depth) 3-15
Random Forest (n_estimators) | 10-100
Rede Neural (alpha) le-4 a le-2
KNN (vizinhos) 3-10
XGBoost (learning rate) 0,01-0,3
Treinamento Validagao cruzada 10 folds
Tamanho do teste 20%
Otimizacao BayesSearchCV

7.7 Resultados

Para avaliar o desempenho do DSTO-GAN em um contexto mais amplo, comparamos
seus resultados com outros métodos de balanceamento de dados, incluindo CTGAN,
GAN, SMOTE, RUS e um cenario sem balanceamento. Para investigar o impacto dessas
técnicas no desempenho da classificagao, utilizamos os seguintes algoritmos de aprendizado
de maquina no treinamento dos modelos: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN),
Neural Network, XGBoost e Decision Tree.

A Figura 38 apresenta o F'1-Score para diferentes métodos de classificagao em duas classes
(0e1). A classe zero (0) corresponde a sem sindrome congénita e classe um (1) corresponde
com sindrome congénita. O F1-Score é uma métrica que combina precisao e Revocagao,
sendo 1til para avaliar o desempenho de modelos de classificagao, especialmente em

conjuntos de dados desbalanceados.

A Figura 39 apresenta a precisao para diferentes métodos de classificagao em duas classes
(0 e1). A precisao é uma métrica que indica a propor¢ao de previsoes positivas que estao

corretas.

A Figura 40 apresenta o Revocacao para diferentes métodos de classificacao em duas
classes (0 e 1). O Revocacao é uma métrica que indica a proporgao de casos positivos

reais que foram corretamente identificados pelo modelo.

Entre os métodos avaliados, o DSTO-GAN demonstra o melhor desempenho geral,
alcancando F1-Score, precisao e Revocagao proximos ou iguais a 1.0 em classificadores
como Decision Tree e Random Forest, indicando alta eficicia tanto na classificagao da

classe majoritaria quanto da minoritaria. O GAN também se mostra bastante eficiente,
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especialmente para a classe majoritaria, embora com resultados ligeiramente inferiores aos

do DSTO-GAN.

Por outro lado, CTGAN e SMOTE apresentam desempenho inconsistente: enquanto
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Figura 40:
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como Random Forest e XGBoost obtém resultados aceitaveis, outros, como

performance inferior.

J4 os dados nao balanceados revelam as maiores

limitagoes, com baixa eficiéncia, principalmente na deteccao da classe minoritaria.

Os resultados evidenciam modelos de balanceamento generativos, especialmente o

DSTO-GAN, superam significativamente o desbalanceamento tradicional, garantindo

maior equilibrio e acurédcia na classificacao. Enquanto o GAN também se destaca, métodos

como CTGAN e SMOTE dependem mais do classificador utilizado.
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8 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal investigar a aplicacao de métodos generativos,
especificamente Redes Adversarias Generativas (GANs) e Autoencoders Variacionais
(VAESs), no balanceamento de conjuntos de dados tabulares, com foco na mitigacao do
problema de classes desequilibradas. A partir das hipoteses propostas e dos objetivos
estabelecidos, foram conduzidos experimentos em um conjunto diversificado de 48 bases
de dados, abrangendo diferentes niveis de desbalanceamento, dimensionalidade e tipos
de atributos (numéricos e categéricos). Os resultados obtidos permitiram validar
parcialmente as hipdteses iniciais e oferecer informagoes sobre o desempenho e as
limitagoes do método DSTO-GAN, bem como sobre a influéncia de fatores como o indice

de desbalanceamento (IR), a natureza dos dados e a escolha do classificador.

8.1 Respostas as Questoes de Pesquisa

As questoes de pesquisa propostas neste trabalho foram fundamentais para orientar a
investigacao e a analise dos resultados, buscando explorar e aprimorar o uso de modelos
generativos no balanceamento de conjuntos de dados tabulares. A partir dos experimentos
realizados e dos resultados obtidos, foi possivel responder a essas questoes. A seguir, sao
apresentadas as respostas a cada uma das questoes de pesquisa, com base nas evidéncias

coletadas e nas andlises conduzidas ao longo deste estudo.

QP1 Modificacoes e adaptagoes em modelos generativos: Para melhorar o balanceamento
de conjuntos de dados tabulares usando modelos generativos, como GANs, VAEs ou
métodos baseados em difusao, sao necessarias modificagoes e adaptacoes especificas
que garantam a geracao de dados sintéticos realistas, equilibrados e que preservem
a estrutura original dos dados. Abaixo estao as principais modificagoes e estratégias

realizadas na pesquisa:

e Arquitetura do Hibrida: GANs puras podem ter dificuldade em aprender
distribuicoes tabulares complexas. Modificamos a arquitetura usando um
encoder variacional (VAE) para mapear dados tabulares em um espago latente
estruturado. O decoder gera amostras sintéticas a partir desse espaco, enquanto

o discriminador avalia sua qualidade.

e Geragao de Dados Balanceados: O DSTO-GAN Calcula o niimero de amostras
necessarias para cada classe minoritaria (n_to_sample). E Gera dados sintéticos
para as classes sub-representadas usando o procedimento G_SM1, que utiliza o

decoder para criar novas amostras a partir de ruido Gaussiano.

e Treinamento Adversarial: O discriminador é atualizado com dados reais
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QP2

QP3

e falsos. O gerador (encoder + decoder) é otimizado para enganar o

discriminador (além de minimizar o erro de reconstrucao MSE).

Comparacao com outras abordagens de balanceamento: A segunda questdao de
pesquisa investigou como o desempenho de métodos generativos se compara com
outras abordagens de balanceamento em termos de eficicia no balanceamento de
classes e na acurdcia de modelos de classificagao. Os resultados demonstraram
que o DSTO-GAN mostrou-se eficaz em cenarios de desbalanceamento moderado
e dados numéricos, superando abordagens tradicionais quando combinado com
classificadores robustos como Random Forest. Por outro lado, em situagoes mais
desafiadoras (desbalanceamento extremo, alta dimensionalidade ou muitos atributos
categoricos, seu desempenho foi inferior ou equivalente a outras técnicas, indicando

que sua eficacia depende fortemente do contexto de aplicacao.
Configuragoes e funcionalidades para otimizagao:

A terceira questao de pesquisa investigou as configuracoes e funcionalidades
que otimizam o DSTO-GAN, considerando desempenho, estabilidade e eficiéncia
computacional. Para isso, realizou-se uma analise sistematica de hiperparametros,
avaliando como diferentes combinagoes impactam a qualidade da geragao de dados
sintéticos. O estudo focou em trés parametros-chave: a dimensao da camada
oculta (dim_h), o tamanho do espago latente (n_z) e a taxa de aprendizado
(Ir).  Os valores testados para dim_h (32 e 64) foram selecionados com base
em arquiteturas similares de GANs, priorizando um equilibrio entre capacidade
de modelagem e custo computacional. Verificou-se que redes mais profundas
nao melhoraram significativamente os resultados, apenas aumentando o tempo
de treinamento. Quanto ao espaco latente (n_z), as dimensoes 5 e 10 foram
escolhidas por serem suficientes para capturar a variabilidade dos dados sem
introduzir ruido ou complexidade desnecessaria. A taxa de aprendizado (Ir) foi
analisada em dois valores tipicos para GANs (0,0002 e 0,001), garantindo que o
modelo convergisse de forma estavel, sem oscilagoes ou estagnacao. A configuragao
6tima identificada, dim_h=32, n_z=>5, lr=0,001, mostrou-se robusta em diferentes
cendrios, alcancando alto F1-Score mesmo em conjuntos de dados desbalanceados.
Além da selecao de hiperparametros, o estudo determinou as condi¢oes ideais
para aplicagcao do DSTO-GAN, como conjuntos de dados com pelo menos 5.000
amostras e dimensionalidade moderada (10 a 100 atributos). O modelo também
demonstrou maior eficdcia em situagbes de alto desbalanceamento (IR >= 10),
onde técnicas convencionais tendem a falhar. Essas otimizac¢oes implicitas reforcam
a adaptabilidade do método a problemas reais, mantendo eficiéncia computacional

sem sacrificar o desempenho.
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QP4 Desempenho em conjuntos numéricos e cateqoricos:

A quarta questao de pesquisa investigou em quais tipos de conjuntos de dados -
numéricos ou categéricos - os métodos baseados em modelos generativos apresentam
melhor desempenho comparado a outras técnicas de balanceamento. Os resultados
revelaram diferencas significativas no comportamento do DSTO-GAN conforme a
natureza dos dados. Para atributos categéricos, o DSTO-GAN demonstrou clara
superioridade sobre os demais métodos, mostrando-se particularmente eficaz na
preservacao da estrutura discreta caracteristica desses dados. Essa vantagem foi
consistente na maioria dos casos analisados, com excecao de poucas situagoes onde
obteve desempenho equivalente. Quando aplicado a dados numéricos, o método
manteve um bom desempenho, porém com resultados mais equilibrados em relagao
as técnicas convencionais. Em diversos casos, métodos como SMOTE e GAN
alcancaram eficacia comparavel, especialmente quando devidamente ajustados para
distribuigoes continuas especificas. Um ponto de atengao foi identificado no conjunto
BankNote_Authentication, onde o DSTO-GAN enfrentou dificuldades particulares.
Este caso aponta para limitacoes em cendrios com alta dimensionalidade ou

distribui¢oes numéricas especificas (ex.: dados médicos com padroes complexos).

8.2 Validacao das Hipdteses

As hipdteses deste trabalho foram planejadas para orientar a pesquisa sobre a aplicacao
de modelos generativos, especificamente o DSTO-GAN, no balanceamento de conjuntos
de dados tabulares. A seguir, sao apresentados os resultados que confirmam, refutam ou
contextualizam cada uma das hipdteses, oferecendo uma compreensao mais clara sobre o

desempenho e as limitagoes do método DSTO-GAN em diferentes cendrios.

Hl E possivel adaptar algoritmos baseados em modelos generativos para conjuntos de
dados tabulares, preservando sua eficicia em contextos de dados heterogéneos e
complezos:

A hipétese H1 foi parcialmente confirmada. Os resultados obtidos revelam
um cendrio promissor, porém com desafios especificos que exigem consideracoes
cuidadosas. Os experimentos demonstraram que o DSTO-GAN pode
ser efetivamente adaptado para dados tabulares, mostrando desempenho
particularmente forte em duas situagoes-chave: para conjuntos com atributos
categdricos e em problemas de classificacao bindria. No entanto, a adaptacao revelou
limitacoes importantes em cenarios especificos dados com alta dimensionalidade,
conjuntos severamente desbalanceados e casos que combinam atributos numéricos

complexos com classificadores especificos (como redes neurais).

H2 Meétodos de balanceamento de dados baseados em modelos generativos podem superar
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H3

H4

outras abordagens de balanceamento em termos de eficdcia no balanceamento de
classes e precisao de modelos de classificacao:

A hipotese H2 foi confirmada em cendrios especificos. O DSTO-GAN se mostram
particularmente eficaze para: conjuntos categdricos ou mistos, em problemas
de classificacao bindria e em cendrios com desbalanceamento moderado. Para
outros contextos, como dados puramente numéricos de alta dimensionalidade ou
problemas multiclasse extremos, abordagens tradicionais ou hibridas podem ser mais

adequadas.

M¢étodos de balanceamento baseados em modelos generativos tendem a apresentar
melhores resultados em conjuntos de dados predominantemente numéricos quando
comparados a outras abordagens de balanceamento:

A hipétese H3 nao foi confirmada. Embora o DSTO-GAN tenha apresentado
desempenho competitivo neste tipo de dados, sua vantagem nao foi decisiva quando
comparada a outras abordagens. Em diversos casos, técnicas convencionais como
SMOTE (com ajustes adequados) e GAN alcangaram resultados equivalentes,
especialmente quando aplicadas a distribuicoes numéricas especificas. O contraste
mais significativo surgiu na avaliacao de dados categéricos, onde o DSTO-GAN
mostrou desempenho claramente superior a maioria das alternativas. Essa diferenca
se deve principalmente a capacidade intrinseca dos modelos generativos de preservar
adequadamente a estrutura discreta caracteristica desses dados - uma limitacao

conhecida dos métodos tradicionais de balanceamento.

O indice de desbalanceamento (IR) pode ter uma influéncia direta no desempenho
de algoritmos baseados em modelos generativos. A hipdtese € que quanto maior o
desbalanceamento, melhor o desempenho desses métodos em ajustar a distribuicao
das classes:

Os resultados refutam a hipotese inicial de que maior desbalanceamento levaria
a melhor desempenho. Na realidade O DSTO-GAN mostrou-se mais eficaz em
cenarios de desbalanceamento leve a moderado, para desbalanceamentos extremos
(IR grande), o método enfrentou dificuldades significativas. A relagao entre IR e
desempenho segue uma curva nao monotonica, com pico de eficiéncia em niveis

intermediarios.

8.3 Contribuicoes e Limitagoes

Este

estudo contribuiu para demonstrar que métodos generativos podem ser eficazes

no balanceamento de dados tabulares, especialmente em cenarios de desbalanceamento

extremo (tanto muito baixo quanto muito alto) e em dados categdricos, enquanto em

conjuntos numéricos ou com desbalanceamento moderado outras técnicas podem ser
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igualmente adequadas. O trabalho também estabeleceu relagoes criticas entre a eficécia
do método e a escolha do classificador, com melhores resultados em combinagao com
Random Forest e XGBoost.

Em conjuntos de dados particularmente grandes e complexos, o DSTO-GAN enfrentou
dificuldades em: manter a consisténcia na geracao de instancias sintéticas, preservar
relacoes complexas entre multiplos atributos e lidar com a combinacao de alta
dimensionalidade e desbalanceamento extremos. Estes desafios apontam para limitagoes

arquiteturais na manipulacao de espacos de caracteristicas muito amplos e heterogéneos.

8.4 Recomendacgoes para Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos, sugere-se as seguintes diregoes para pesquisas futuras:

e Investigar técnicas de pré-processamento mais robustas, como, por exemplo, a

codificacao eficiente de varidveis categoricas.

e Realizar uma otimizacao mais abrangente dos classificadores, especialmente para
KNN e MLP, incluindo parametros criticos como métricas de distancia, funcoes de

ativacao e regularizacao.

e Incorporar o Coeficiente Kappa de Cohen como parte da avaliagao, juntamente
com as métricas ja adotadas, permitindo uma andlise ainda mais abrangente,
considerando nao apenas os erros de classificagao, mas também a concordancia do

modelo além do esperado aleatoriamente.

e Estudo de Casos Multiclasse: O desempenho do DSTO-GAN em problemas
multiclasse foi inferior ao observado em problemas binarios. Pesquisas futuras
podem focar no desenvolvimento de estratégias especificas para lidar com a

complexidade inerente a conjuntos de dados multiclasse.

e Analise de Custo-Beneficio: Uma analise detalhada do custo computacional versus
o ganho em desempenho pode ajudar a determinar em quais cendrios o uso do
DSTO-GAN ¢ justificdvel, especialmente em aplicacoes que exigem processamento

em tempo real ou com recursos limitados.

8.5 Consideracoes Finais

As conclusoes deste trabalho evidenciam que os métodos generativos, em particular o
DSTO-GAN, representam uma contribuicao significativa para o campo de balanceamento
de dados, embora seu desempenho varie consideravelmente conforme o contexto de
aplicacao. Os resultados demonstram que essas técnicas sao particularmente eficazes

para conjuntos categoricos e problemas binarios, onde superam abordagens tradicionais
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na preservagao da estrutura dos dados e na melhoria da performance dos classificadores.
No entanto, as limitacoes identificadas em cenarios de desbalanceamento extremo e dados

multiclasse indicam que ainda ha espaco para avancgos metodologicos.

O DSTO-GAN apresentou melhor desempenho, particularmente em conjuntos de dados
com dimensoes moderadas (500-5.000 instancias e 10-50 atributos), onde alcangou
Fl-score > 0,95. O método mostrou-se especialmente eficaz em cendrios com alto
desbalanceamento (IR > 30), com (F1-score = 1.00) em diversos casos, como evidenciado
nos conjuntos Absenteeism_at_work (IR=66.3) e Abalone (IR=32.5).

Embora o DSTO-GAN oferega vantagens em termos de qualidade de balanceamento, seu
custo computacional o torna menos adequado para aplicagoes que exigem processamento
em tempo real ou para prototipagem rapida. O SMOTE, por sua vez, mantém-se
como alternativa eficiente para cendrios onde o tempo de processamento é fator critico,
apresentando desempenho temporal consistente independentemente do tamanho do

conjunto de dados.

A selecao do método de balanceamento ideal deve considerar um equilibrio entre as
necessidades especificas de cada aplicagao, os recursos computacionais disponiveis e a

importancia relativa da qualidade do balanceamento versus o tempo de processamento.

Este estudo refor¢a a importancia de uma abordagem contextualizada no tratamento de
dados desbalanceados, onde a selecao da técnica ideal deve considerar nao apenas o método
de balanceamento, mas também as caracteristicas intrinsecas dos dados e os objetivos
especificos da modelagem. A combinacao de técnicas, incluindo possiveis hibridos entre
métodos generativos e convencionais, mostra-se promissora para superar as limitagoes

identificadas.

Por fim, os resultados obtidos abrem caminho para pesquisas futuras que explorem
otimizacoes arquiteturais, aplicagoes em novos dominios e andlises de custo-beneficio
mais aprofundadas. A evolucao continua desses métodos poderd, assim, consolidar
os modelos generativos como ferramentas indispensaveis no arsenal de aprendizado de
maquina para problemas desbalanceados, desde que aplicados com critério e adaptados

as particularidades de cada cenario.
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APENDICE A - CARACTERISTICAS DOS CONJUNTOS DE DADOS
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A Tabela A apresenta as 48 (quarenta e oito) bases de dados com suas respectivas

caracteristicas.

Tabela A: Descricao das bases de dados em relagao a quantidade e tipos de instancias,

atributOS, ClaSSGS e IR. Inst= Numero de Instancias, TamInst= Classificacdo da base quanto ao nimero de Instancias (P, M, G), Atributos =
Numero de Atributos, TamAtrib= Classifica¢ao da base quanto ao nimero de atributos (P, M, G), I=Atributo Inteiro, R=Atributo Real, B=Atributo booleano e

C=Categorico, Class = Numérica ou Categérica, Tipo = B (classe bindria) e M (multiclasse), IR = Proporcao de desbalanceamento e TamIR = Classificagao da base

quanto ao IR (P, M, G)

Tipos de Atributos

N Base de dados Inst TamInst Atrib TamAtrib 1 R B C Class Tipo IR TamIR
1 abalone 502 P 9 P 2 7 0 0 N B 32,47 G
2 Absenteeism 740 P 21 G 20 0 0 1 N 9,55 M
3 bank 4521 G 17 G 7 0 0 10 C B 7,68 M
4 bank_Personal Loan_Modelling 5000 G 14 M 13 1 0 0 N B 9,42 M
5 BankNote 1372 M 5 P 1 4 0 0 N B 1,25 P
6 Bankrupt 6819 G 96 G 1 95 0 0 N B 30,00 G
7 blood 748 P 5 P 5 0 0 0 N B 3,20 M
8 bmi 500 P 4 P 3 0 1 N M 15,23 G
9 breast_coimbra 116 P 10 M 3 7 0 0 N B 1,23 P
10 breast-cancer 569 P 32 G 1 30 0 1 N B 1,68 P
11 bupa 345 P 7 P 6 1 0 0 N B 1,38 P
12 cerebral-stroke 43400 G 12 M 4 3 0 5 N B 54,43 G
13 cme 1473 M 10 M 10 0 0 0 N M 1,89 P
14 column_3C 310 P 7 P 0 6 0 1 N M 2,50 M
15 ctg 2126 M 21 G 21 0 0 0 N M 10,92 M
16 diabetes 768 P 9 P 1 8 0 0 N B 1,87 P
17 Dry_Bean 13611 G 17 G 3 14 0 0 N M 6,79 M
18 EEG Eye State 14980 G 15 M 1 14 0 0 N B 1,23 P
19 employee 32769 G 10 M 10 0 0 0 N B 16,27 G
20 financial-distress 3672 M 86 G 5 81 0 0 N M 7,70 M
21 german_credit 1000 M 10 M 5 0 0 5 C M 28,08 G
22 haberman 306 P 4 P 4 0 0 0 N B 2,78 M
23 hayes-roth 132 P 6 P 6 0 0 0 N M 1,70 P
24 house-votes-84 435 P 17 G 0 0 0 17 C B 1,59 P
25 IT_customer_churn 7043 G 20 G 2 1 0 17 C B 2,77 M
26 KC2 522 P 22 G 4 17 0 1 N B 3,88 M
27 led7digit 443 P 8 P 1 7 0 0 N B 10,97 M
28 loan_approval 4269 G 13 M 13 0 0 0 N B 1,65 P
29 loan_data 9578 G 14 M 7 6 0 1 N B 5,25 M
30 Maternal Health Risk 1014 M 7 P 4 2 0 1 N M 1,49 P
31 microcalcification 11183 G 7 P 0 6 0 1 N B 42,01 G
32 page-blocks 5473 G 11 M 7 4 0 0 N M 175,46 G
33 pcl 1109 M 22 G 4 17 1 0 N B 13,40 M
34 pima-indians-diabetes 768 P 9 P 7 2 0 0 N B 1,87 P
35 poker-9_vs_7 244 P 11 M 1 10 0 0 N B 29,50 G
36 risk factors_cervical_cancer 858 M 36 G 10 0 0 26 C B 14,60 G
37 Room Occupancy 2665 M 6 P 1 5 0 0 N B 1,74 P
38 secondary_data 61069 G 21 G 0 3 0 18 C B 1,25 P
39 sepsis 110204 G 4 P 4 0 0 0 N B 12,60 M
40 survey lung cancer 309 P 16 M 14 0 0 2 N B 6,92 M
41 TCGA_InfoWithGrade 839 M 24 G 23 1 0 0 N B 1,38 P
42 ticdata2000 5822 G 86 G 86 0 0 0 N B 15,73 G
43 titanic 1309 M 8 P 6 0 0 2 N M 2,56 M
44 vowel0 988 M 14 M 1 13 0 0 N B 9,98 M
45 WA-HR-Employee-Attrition 1470 M 35 G 26 0 0 9 N B 5,20 M
46 winequality-red 1599 M 12 M 1 11 0 0 N M 68,10 G
47 winequality-white 4898 G 12 M 1 10 0 1 N M 439,60 G
48 yeast 1484 M 9 P 0 8 0 1 N M 92,60 G

*Esta tabela estd ordenada, de forma crescente, pelo nome dos conjuntos de dados.

Realizamos uma analise detalhada das caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados

para avaliacdo do DSTO-GAN, apresentados na Tabela A. Para uma compreensao mais

aprofundada da distribuicao dessas caracteristicas, foram elaboradas as Figuras 41 (a), (b)
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e (¢), que consistem em histogramas com curvas de densidade para trés métricas principais:

nimero de atributos, nimero de instancias e indice de desbalanceamento (IR).

Essas figuras permitem visualizar a variabilidade e a concentracao dos valores para
cada métrica, fornecendo informagoes sobre a heterogeneidade dos conjuntos de dados
selecionados. A andlise dessas distribuigoes é fundamental para contextualizar o
desempenho do DSTO-GAN em diferentes cendarios, destacando sua capacidade de
lidar com conjuntos de dados de variados tamanhos, complexidades e niveis de

desbalanceamento.

Figura 41: Histograma - Quantidade de atributos, instancia e IR
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Fonte: Dados da Pesquisa.

A Figura 41(a) mostra um histograma da quantidade de atributos, revelando uma
distribuicao assimétrica com uma concentracao significativa de instancias com poucos
atributos. A maioria dos dados possui menos de 50 atributos, com um pico entre 0 e 50.
H&4 uma cauda longa para a direita, indicando a presenca de algumas instancias com um
nimero muito maior de atributos, chegando a 300. A distribuicao sugere que a maioria dos

conjuntos de dados neste estudo possui uma quantidade relativamente baixa de atributos.

A Figura 41(b) exibe um histograma da quantidade de instancias, mostrando uma
distribuicao também assimétrica, com a maioria dos dados concentrados em faixas
menores. A maior parte dos dados possui menos de 20.000 instancias, com um pico
entre 0 e 20.000. Assim como no grafico anterior, ha uma cauda longa para a direita, com

alguns casos isolados com mais de 80.000 instancias.

A Figura 42(a) revela uma distribui¢ao aproximadamente uniforme entre a quantidade de
instancias com as categorias P, M e G, com as seguintes porcentagens, respectivamente,
35,42%), 33,33% e 31,25%.

A Figura 41(c) ilustra a distribuicdo do grau de desbalanceamento (Imbalance Ratio-

IR), mostrando uma assimetria semelhante aos graficos anteriores. A maioria dos dados
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apresenta um IR baixo, indicando um certo equilibrio entre as classes. O pico esta entre
1.2 e 11 de IR, e h&d uma cauda longa para a direita, com alguns casos atingindo um
IR superior a 400. A distribuicdo sugere que a maioria dos conjuntos de dados nao
possui um desbalanceamento extremo entre as classes. No entanto, a presenca de alguns
casos com IR muito alto indica um desbalanceamento significativo, o que pode ser um
desafio para algoritmos de aprendizado de maquina, pois estes tendem a ser enviesados
para a classe majoritaria, prejudicando a capacidade de generalizacao do modelo para
a classe minoritaria, que geralmente é a de maior interesse. Além disso, métodos
de balanceamento, como oversampling ou undersampling, podem se tornar complexos
e menos eficazes em cendrios de IR extremo, exigindo técnicas mais sofisticadas ou
combinadas, como SMOTE ou ADASYN, para lidar com a disparidade entre as classes

sem comprometer a qualidade dos dados.

Para uma anédlise mais estruturada, as caracteristicas dos conjuntos de dados — instancias,
atributos e indice de desbalanceamento (IR) — foram classificadas em trés categorias:
pequeno (P), médio (M) e grande (G). Essa classificacdo foi baseada no célculo dos
percentis, que dividem os dados em trés grupos de tamanho equivalente. A seguir, sao

apresentados os intervalos definidos para cada categoria:
Instancias: P (116 a 748), M (749 a 2665) e G (2666 a 110204)
Atributos: P (4 a9), M (10 a 20) e G (21 a 309)

IR: P (1.2a2),M(3all)eG (12 a 439)

Em relagao a quantidade de atributos, a Figura 42(b) mostra a seguinte distribui¢ao: (P)
com 39,58%, (M) 29,17% e (G) com 31,25%. A categoria P possui a maior contagem
de atributos, seguida pela categoria G e, por fim, a categoria M com a menor contagem.
Isso indica que o conjunto de dados possui uma variedade de atributos, com alguns casos

apresentando um nimero significativamente maior do que outros.

A Figura 42(c) mostra a distribuicao do IR: (P) 31,25%, (M) 35,42% e (G) 33,33%. A
categoria G apresenta o maior grau de desbalanceamento, seguida pela categoria M e, por
fim, a categoria P com o menor grau de desbalanceamento. Isso sugere que o conjunto
de dados possui um desequilibrio entre as classes, com algumas classes sendo muito mais

frequentes do que outras.

Além da classificacao da base quanto ao nimero de atributos, instancias e IR, foi realizada
também uma classificagao quanto as caracteristicas dos atributos, se sao nominais ou
numéricos, além do tipo de classificacao, se a classificacao é binaria ou multiclasse. Neste
sentido, utilizamos o seguinte protocolo de classifica¢ao, se pelo menos (metade + 1) dos
atributos for de um tipo de dados, a base de dados sera desse tipo. Por exemplo: se

a base de dados possui 30 atributos, e 17 atributos sao nominais, entao ¢é classificada
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Figura 42: Distribui¢ao Tamanho - Atributos, Instancias e IR
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como categérica. Os detalhes das bases de dados sao fornecidos na Tabela A, tais
como a quantidade de instancias, atributos, os tipos Inteiro (I), Real (R), Booleano (B)
e Categéricos (C). A base mista teria a mesma quantidade da atributos categéricos e

numeéricos, nos nossos conjunto de dados nao tivemos nenhuma base mista.

Em relacao ao tipo de dados, 97,96% dos conjuntos de dados sdao numéricos e 2,04%
sao categdricos, veja Figura 43(a). A predominancia de atributos numéricos sugere que
algoritmos como Arvores de Decisdo e Random Forest podem ser adequados para modelar
os dados.

A maioria dos conjuntos de dados possui classes bindrias 69,39%, o que é comum em
problemas de classificacdo e 30,61% sado multiclasse (M), conforme Figura 43(b). A

presenca de classificagao multiclasse indica que ha conjuntos de dados com problemas

de classificacao mais complexos.

Figura 43: Tipo de atributos e tipo de classe
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APENDICE B - AVALIACAO DO METODO PROPOSTO (PRECISAO E
REVOCACAO)

Este capitulo apresenta a avaliacado do DSTO-GAN quanto as métricas de Precisao e

Revocacao, complementando os resultados da Capitulo 6.

B.1 Avaliacako do DSTO-GAN em Relacao a Métodos de Balanceamento e
Classificadores

A Figura 44 ilustra o desempenho da Precisao para diversas combinagoes de conjuntos de

dados, algoritmos de classificacao e técnicas de balanceamento.

Figura 44: Precisao: Desempenho dos métodos de balanceamento e classificadores
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A Figura 45 exibe o desempenho do Revocagao para diversas combinagoes de conjuntos

de dados, algoritmos de classificacao e técnicas de balanceamento.

B.2 Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagcao a Quantidade de
Instancias do Conjunto de Dados

A precisao foi consistentemente alta em conjuntos pequenos e médios, especialmente com
Random Forest e XGBoost. No entanto, em conjuntos como winequality-red e yeast, a

precisao caiu devido ao desbalanceamento extremo, Figura 46.
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Figura 45: Revocagao: Desempenho dos Métodos de Balanceamento e Classificadores
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Figura 46: Precisdao e Tamanho da Amostra no Balanceamento de Dados
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Fonte: Dados da Pesquisa.

B.3 Avaliacgao do Desempenho de Métodos de Balanceamento em Relagao a
Dimensionalidade dos Conjuntos de Dados

A precisao, que mede a acuracia das previsdes positivas, também variou conforme o

classificador e o tamanho dos atributos, Figura 23.

O Revocacao, que mede a capacidade de identificar corretamente as classes positivas,
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Figura 47: Revocagao: Impacto do Tamanho da Amostra no Balanceamento de Dados
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Fonte: Dados da Pesquisa.

seguiu padrao semelhante as outras métricas, Figura 49:
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Figura 49: Revocacao: Impacto da Dimensionalidade no Balanceamento de Dados
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B.4 Avaliacao do Desempenho de Métodos de Balanceamento em Conjunto de Dados
com Diferentes Niveis Desbalanceamento

Avaliamos a influéncia de diferentes niveis de desbalanceamento de classes (IR)
no desempenho de classificadores, em conjunto com a aplicacao de métodos de
balanceamento. Para tanto, os conjuntos de dados foram categorizados em trés grupos

distintos, designados como P, M e G, de acordo com seus respectivos niveis de IR.

A anélise do desempenho dos classificadores foi realizada através da avaliacao das métricas

Precisao (Figura 50) e Revocagao (Figura 51).

B.5 Avaliacao do Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagao a Conjunto
de Dados Binarios ou Multiclasse

Avaliamos o impacto de diferentes métodos de balanceamento (CTGAN, DCGAN,
DSTO-GAN, RUS, SMOTE) combinados com classificadores (Decision Tree, KNN, Neural
Network, Random Forest e XGBoost) no desempenho de modelos de classificagdo para
o atributo “Tipo” em duas categorias: Binaria e Multiclasse. As métricas de avaliagao
utilizadas s@o Precisao (Figura 52) e Revocagao (Figura 53). O foco principal desta anélise
é o método DSTO-GAN.
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Figura 50: Precisao: Impacto do Desbalanceamento no Balanceamento de Dados
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Fonte: Dados da Pesquisa

B.6 Avaliacao do Desempenho dos Métodos de Balanceamento em Relagao aos Tipos
de Atributos do Conjunto de Dados

Avaliamos o desempenho dos métodos de balanceamento em relacao ao tipo de atributos:

categoéricos e numéricos, Figuras 54 e 55. Os conjunto de dados identificados com
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Figura 52: Precisao: desempenho dos métodos de balanceamento em relagao aos tipos de classe
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categdricos representam apenas 2% do total.

B.7 Analise de Sensibilidade dos Hiperparametros do Método DSTO-GAN

O teste de sensibilidade de hiperparametros constitui uma metodologia sistematica,
aplicada na andlise quantitativa que avalia o impacto das variagoes nas configuracoes de
hiperparametros sobre o desempenho de modelos de aprendizado de maquina. Avaliamos
os seguintes hiperparametros do método DSTO-GAN, Tabela 13.

Tabela 13: Teste de sensibilidade: Hiperparametros do DSTO-GAN

Hiperparametros Significado Valores Testados
dim_h Tamanho da camada oculta (32, 64)

n_z Dimensao do espago latente (5, 10)

Ir Taxa de aprendizado (0.0002, 0.001)

A melhor Configuracdo de Parametros do GAN é dim_h = 32, n.z = 5, Ir =

0.001. Esta combinagao aparece consistentemente em todos os melhores resultados,
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Figura 53: F1-Score: desempenho dos métodos de balanceamento em relacao aos tipos de classe
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Fonte: Dados da Pesquisa.

independentemente do tamanho do conjunto de dados ou do classificador, Figuras 56
e bT.

Valores menores de dim_h = 32 e n_z = 5 parecem ser suficientes para capturar os padroes

dos dados sem causar overfitting, Figuras 56 e 57.

A taxa de aprendizado (Ir = 0.001) mostrou-se eficaz para convergéncia estavel, sendo
pequena o suficiente para evitar oscilagoes, mas grande o suficiente para treinamento

eficiente, Figuras 56 e 57.

Configuragoes mais complexas (maiores valores de dim_h e n_z) ndo melhoraram o

desempenho, apenas aumentariam o custo computacional, Figuras 56 e 57.
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Figura 54: Precisao: desempenho dos métodos de balanceamento em relagao aos tipos de
atributos
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Fonte: Dados da Pesquisa.
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Figura 55: Revocagao: desempenho dos métodos de balanceamento em relacao aos tipos de
atributos
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Figura 56: Precisdo: Teste de sensibilidade dos Hiperparametros DSTO-GAN

Precision por Parametros do GAN
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Fonte: Dados da Pesquisa.
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Figura 57: Revocacao: Teste de sensibilidade dos Hiperparametros DSTO-GAN
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Fonte: Dados da Pesquisa.
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