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Resumo
Os recentes avanços nas áreas científicas e tecnológicas possibilitaram o crescimento e armazena-
mento de grandes volumes de dados. Com a finalidade de se extrair informações, vem surgindo
diversas formas de análises, sendo aprimoradas através de ferramentas computacionais apro-
priadas. O Aprendizado de Máquina vem sendo muito utilizado como ferramenta para análise,
mas percebe-se a necessidade de se trabalhar nos dados antes da entrada no algoritmo, pois os
algoritmos possuem limitações que podem ser prejudiciais aos resultados, gerando uma predição
incorreta, a título de exemplo, dados com classes desbalanceadas podem criar viés para uma
determinada classe. Para solucionar esse tipo de problema muitos pesquisadores tem apresentado
propostas aos quais nos baseamos e definimos o objetivo desse trabalho.

Palavras-chave: Classificação, Dados desbalanceados, Algoritmo.



Abstract
Recent advances in science and technology have made it possible growing and storing big data. In
order to extract information of it, several forms of analysis are emerging and are improved, through
appropriate computational tools. Machine learning has been widely used as a tool for analysis,
but it is necessary to work the data even before entering’em the algorithm. The algorithms have
limitations that could be detrimental to the results, as an example, unbalanced classes could
create bias for a especific class. Trying to solve this type of problem, many researchers have
presented some answers, witch define the objective of this work.

Keywords: Classification, Unbalanced data, Algorithm.
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1 Introdução

Os recentes avanços da ciência e tecnologia viabilizaram o crescimento e disponibilidade
de grandes volumes de dados. Devido a essa grande massa de dados, faz-se necessário um
aumento de diferentes técnicas de analise na extração de informações uteis na tomada de decisão.
Logo, áreas de informação, tecnologia e análise vêm ganhando e cristalizando seu espaço. Os
campos da Inteligência Artificial (AI) e Aprendizado de Máquina (AM) se dedicam a essa tarefa,
desenvolvendo técnicas que permitem que a máquina reconheça padrões, aprenda e execute
em novos conjuntos de dados. Mesmo com o avanço dos métodos, é latente a necessidade do
tratamento dos dados por meio de diferentes técnicas de mineração de dados, que visam facilitar
o processo de aprendizado do algoritmo.

Um dos problemas trabalhados pelo aprendizado de máquina é a classificação, que visa
identificar a qual classe uma determinada observação pertence. O algoritmo de classificação é
gerado através de um treinamento prévio utilizando um algoritmo de aprendizado de máquina,
para que o modelo final seja capaz de identificar padrões em um conjunto de dados. Os algoritmos
facilitam o processo de classificação em grandes volumes de dados, entretanto, desenvolver um
modelo algoritmo para classificação não é trivial, possuindo limitações que podem prejudicar a
avaliação desses modelos.

Dentre alguns entraves, destaca-se o problema de desbalanceamento entre as quantidades
de exemplos entre as classes de um conjunto de dados. O problema de classes desbalanceadas
aparece quando se tem um grande desequilíbrio na quantidade de indivíduos entre as classes
definidas a priori. Isso acarreta um problema para a classificação, pois pode ocorrer uma desi-
gualdade nos padrões entre os grupos, que surgem muitas vezes em informações de classes que
são difíceis de se obter, as chamadas classes raras, e que poderiam gerar um grande número de
exemplos errôneos, resultando em uma qualidade ruim do classificador.

Muitos dos conjuntos de dados utilizados apresentam desequilíbrio entre as classes, e
muitas das vezes a classe em menor quantidade é a classe de interesse. Têm-se como exemplo,
um estudo clinico que busca classificar a presença de uma doença rara que ocorre na minoria dos
indivíduos de uma determinada população. O classificador, através dos critérios pré-estabelecidos,
pode ter dificuldades em generalizar os indivíduos da classe de doença rara, gerando falsos
resultados.

Diante do exposto, este trabalho apresenta técnicas que buscam solucionar o problema em
questão, aplicado em um conjunto de dados desbalanceados do projeto CUME, estudo de coorte
aplicado em alunos egressos de universidades mineiras. O conjunto de dados da pesquisa possui
2609 observações de graduados e pós-graduados, e através das características, é possível prever
o comportamento sedentário do indivíduo. Definido a princípio, o comportamento sedentário
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representa a classe minoritária de interesse, prejudicada na classificação pela sobreposição da
classe dos indivíduos que não apresentam comportamento sedentário. No intuito de minimizar a
quantidade de erros dos dados na discriminação das classes e, otimizando a classe de interesse
no processo de classificação, define-se um modelo de análise através de métricas, comparado-o
com os outros modelos, para que seja capaz de prever o comportamento sedentário pelo menos
em metade dos indivíduos que possuem essa característica.

Objetiva-se, por conseguinte, pesquisar sobre os principais conceitos e técnicas de in-
teligência artificial relacionadas ao aprendizado em classes desbalanceadas e especificamente,
pesquisar e aplicar métodos de classificação para um conjunto de dados desbalanceados. A
revisão de literatura explora os conceitos de ...... O capítulo três explora os materiais e métodos
utilizados, em seguida, o quarto apresenta e discute os resultados obtidos. O capítulo 5 encerra o
estudo com as considerações finais.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Neste capítulo apresentamos alguns dos principais conceitos de técnicas e métodos
fundamentados em outros trabalhos de pesquisa publicados na literatura, ao qual nos baseamos
para as análises presentes neste trabalho.

2.1 Inteligência artificial e Aprendizado de Máquina

Inteligência artificial (IA) instiga a curiosidade humana a partir de diversas perspectivas.
No século passado, por exemplo, o cinema ainda mudo e em preto e branco, robôs, softwares e
androides foram protagonistas de clássicos para admiradores de ficção científica e IA. Filmes
comoMetropolis - 1927 e 2001: a space odyssey - 1968 Figura 1 remetem aos dias atuais uma
compreensão do desenvolvimento de tecnologias avançadas.Metropolis – 1927, por exemplo,
provoca nos telespectadores o seguinte questionamento: é possível um robô tomar a forma de um
ser humano? Após 94 anos do lançamento do filme isso ainda é incerto.

Figura 1 – Filmes sobre inteligência artificial

[Metropolis] [2001: a space odyssey]
Fonte: Google, 2021

Em 2001: a space odyssey - 1968, um dos protagonistas do clássico é o computador
HAL9000, ou simplesmente "Hal", uma inteligência artificial capaz de controlar uma nave,
interagir com a tripulação e tomar decisões autônomas. Certamente, no ano de lançamento do
filme toda essa capacidade de processamento que Hal apresentava era considerada como conceitos
ficcionais e imaginativos. No entanto, após algumas décadas de lançamento, as máquinas estão
aprendendo a dirigir automóveis. Já existem carros que podem se mover sem motorista, interagir
com os usuários e tomar decisões autônomas, como os carros das empresas Google e Tesla. A
sensação transmitida é de que a ficção científica torna-se realidade, e vice-versa.
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Figura 2 – Carros que dirigem sozinhos

[ Tesla modelo 3.] [ Waymo.]
Fonte: Google, 2021

O termo Inteligência Artificial foi utilizado pela primeira vez pelo professor John Mc-
Carthy em 1955, numa proposta de conferência de pesquisa de verão de dois meses para 10
pessoas, intitulada como "inteligência artificial". McCarthy escreveu: "propomos que um estudo
de inteligência artificial seja realizado durante o verão de 1956 no Dartmouth College1. O estudo
deve prosseguir com base na conjectura de que todos os aspectos da aprendizagem e qualquer
outra característica da inteligência podem, em princípio, ser descritos com tanta precisão que
uma máquina pode ser feita para simulá-los. Será feita uma tentativa de descobrir como fazer as
máquinas usarem a linguagem, formar abstrações e conceitos, resolver tipos de problemas agora
reservados aos humanos e melhorar a si mesmas. Achamos que um avanço significativo pode ser
feito em um ou mais desses problemas se um grupo cuidadosamente selecionado de cientistas
trabalharem juntos durante um verão” (RAJARAMAN, 2014).

Além de cunhar o termo, John McCarthy contribui para o campo por mais de cinco
décadas. Essa contribuição é responsável por atribuir ao professor o título de "Father of Artificial
Intelligence"2. Segundo Rajaraman (2014), John McCarthy utilizou o termo para descrever
programas de computador que aparentemente exibem inteligência, ou seja, os computadores
realizam tarefas que, quando realizadas por humanos, requerem que sejam inteligentes. Ele
acreditou ao longo da vida no uso da lógica matemática para descrever o conhecimento, incluindo
o conhecimento do senso comum, o que levou ao desenvolvimento do assunto da representação
do conhecimento.

Em 1958, McCarthy inventou a linguagem de programação de computador LISP – lin-
guagem de programação que perdurou por mais de cinquenta anos – para resolver problemas de
Inteligência Artificial. Rajaraman (2014) afirma que a linguagem LISP é a segunda linguagem de
programação mais antiga depois do FORTRAN. Além de suas contribuições técnicas, suas contri-
buições como professor foram fundamentais na criação de duas escolas famosas em Inteligência
Artificial: uma no Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) e outra na Universidade de
1 A Faculdade de Dartmouth é uma universidade estadunidense fundada em 1769, localizada na região nordeste

dos Estados Unidos, na cidade de Hanover, no estado de New Hampshire.
2 Pai da Inteligência Artificial
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Stanford, Califórnia.

2.2 Classificação

Para a tarefa de classificação existem diversos métodos, com abordagens e técnicas distin-
tas para a resolução desse problema, e não há uma regra geral que defina qual é o melhor método,
pois os métodos são implementados de acordo com os diversos tipos de dados, dependendo do
método pode ter vantagem em desempenho, em qualidade tempo de processamento, entre outras
características. Apresentaremos alguns tipos de classificadores.

Em problemas que utilizam aprendizado supervisionado, cada exemplo é descrito por um
vetor de atributos de valores de características e por um especial, que descreve uma característica
de interessados em criar um modelo (HARRINGTON, 2012). Tais atributos podem ser discretos,
ordinais ou contínuos. No caso de discreto, a problemática é conhecida como classificação,
que segundo (MOREIRA, 2005), consiste no problema de identificar as características mais
significativas de uma nova observação de um conjunto (subpopulação), e através de uma hipótese
de classificação ser alocada para a categoria já definida.

Classificação é uma tarefa frequentemente utilizada e pode ser encontrada em todas as
áreas do conhecimento humano. Na medicina por exemplo, essa tarefa é comum para predizer se
um tumor é benigno ou maligno, na área financeira a previsão se uma pessoa é boa pagadora
ou não, se é passível de concessão de crédito no banco, se uma operação é fraudulenta ou não.
Classificar é comum e fundamental para a atividade humana, e o desenvolvimento de sistema
computacional permite realizar essas tarefas de forma automática e imprescindível.

Ferramentas computacionais são muito utilizadas em processos de classificação com
grande volume de dados. Algoritmos são funções que, na etapa de aprendizado supervisionado,
atuam em duas etapas, treinamento, onde o algoritmo é capaz de aprender com os dados de
entrada através de registros de atributos específicos da classe. A outra etapa é a de predição ou
dados de teste, na qual o algoritmo é capaz de reconhecer os padrões estabelecidos no treinamento,
sendo capaz de reproduzi-los em um novo conjunto de dados e alocar os indivíduos nas classes
pré-estabelecidos. Os algoritmos facilitam o processo de classificação em grande volume de dados,
mas desenvolver um modelo algoritmo para classificação não é trivial, possuem limitações que
podem prejudicar a avaliação desses modelos. Entre eles está o problema de desbalanceamento
entre as quantidades de exemplos entre as classes de um conjunto de dados.

Os algoritmos tradicionais de classificação apresentam dificuldades em discriminar as
classes com poucos representantes (classes minoritárias), um exemplo é o campo da medicina,
no problema de diagnóstico de doenças raras, o qual ocorrem em quantidades bem menores do
que a quantidade da população total, o objetivo do reconhecimento é detectar a parte doente da
população.
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Algoritmos de classificação são definidos classificadores, que trabalham de acordo com
seus dados de entrada, sejam de duas classes no formato simples “sim/não” ou “pertencente/não
pertence” definido de classes binárias ou “multiclasses”, que são definidas pelo número finito
e maior que duas categorias ou classes, lineares ou não lineares, enfim, é importante definir os
tipos de classificadores de acordo com a distribuição dos dados de entrada.

2.2.1 Classificadores

A classificação é uma tarefa de análise de dados e identificação de padrões, que em
grandes volumes de dados necessita de auxilio de ferramentas computacionais para construir um
classificador, ou seja, que atribua uma classe a certas observações descritas por um conjunto de
atributos. Considerando que existem diferente métodos, abordagens e técnicas para a resolução de
problema, e que não há regra geral que define qual é o melhor método, visto que os métodos são
implementados de acordo com diferentes distribuições e características, apresenta-se diferentes
tipos de classificadores.

Por exemplo, a classificação linear tem como objetivo encontrar uma função linear capaz
de separar as amostras em suas respectivas classes, construindo assim o classificador com a
menor taxa de erro possível. Tem-se o exemplo de uma base de dados bidimensional e com duas
classes separáveis linearmente. Com o classificador, encontra-se uma função linear capaz de
produzir uma reta separando as observações das duas classes. Observa-se que, na Figura 3, os
classificadores lineares em duas bases de dados. Em (a) uma reta separa as amostras e, em (b)
um hiperplano é projetado separando as amostras em mais de uma dimensão.

Figura 3 – Classificadores lineares

Já os classificadores não lineares são dedicados às amostras que não sejam separáveis
em classes por uma função linear, as quais teriam uma taxa de erro alta caso se utilizasse um
classificador linear. Diante disso, é necessário um classificador mais robusto com uma função não
linear, que tenha um desempenho apropriado para separar as amostras em suas devidas classes.
Na Figura 4 observa-se que a base de dados não é de classes separáveis linearmente. Em (a) o
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classificador linear não consegue separar as amostras corretamente, mas em (b) o classificador
não-linear é capaz de separar as amostras de cada classe com maior precisão.

Figura 4 – Separação linear e não linear

2.2.2 Naïve Bayes

O classificador de Naive Bayes ou Bayes ingênuo é um algoritmo de aprendizado super-
visionado linear, fortemente baseado na teoria de probabilidade condicional de Thomas Bayes,
que através de fórmula matemática, calcula a probabilidade de ocorrência de um evento dado que
outro já ocorreu – conhecida como probabilidade condicional e com suposição de independência
entre os preditores. Uma vez calculado, o modelo de probabilidade pode ser usado para fazer
previsões para novos dados usando o Teorema de Bayes. É frequentemente usado na análise e na
classificação de textos e utilizados, por exemplo, em filtros de spams (KELLEHER; NAMEE;
D’ARCY, 2015).

O classificador Naive Bayes calcula a probabilidade de que um determinado indivíduo
pertença a uma determinada classe, sendo X uma observação ou indivíduo, descrito por seu
vetor ( x1 , ..., xn ), e uma classe de destino y. O teorema de Bayes nos permite expressar a
probabilidade condicional P ( y |X ) como um produto de probabilidades mais simples usando a
suposição de independência. “A vantagem de assumir que todos os preditores são independentes
é que isso reduz drasticamente a complexidade dos cálculos a serem realizados” (BURGER,
2018).

“Apesar de se assumir independência condicional entre os preditores, o algoritmo Naive
Bayes se mostra eficaz na classificação” (HARRINGTON, 2012), “geralmente fornecendo mode-
los que possuem boa acurácia” (KELLEHER J.D.; NAMEE, 2015.).

Através do teorema de Bayes pode se afirmar a seguinte relação, dada variável de classe
y e vetor de recurso dependente x1 através xn:

P (y | x1, . . . , xn) = P (y)P (x1, . . . , xn | y)
P (x1, . . . , xn) (2.1)
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Diante da suposição de independência condicional de que

P (xi|y, x1, . . . , xi−1, xi+1, . . . , xn) = P (xi|y) , (2.2)

para todos i, esta relação é simplificada para

P (y | x1, . . . , xn) = P (y)∏n
i=1 P (xi | y)

P (x1, . . . , xn) (2.3)

Onde P (x1, . . . , xn) é constante dada a entrada, podemos usar a seguinte regra de classi-
ficação:

P (y | x1, . . . , xn) ∝ P (y)
n∏
i=1

P (xi | y), (2.4)

ŷ = argmaxP (y)
n∏
i=1

P (xi | y) (2.5)

O algoritmo Naive Bayes elenca a observação na classe que tem a maior probabilidade
(KELLEHER J.D.; NAMEE, 2015.). Esse método é denominado estimativa MAP (do inglês,
Maximum A Posteriori), que pode usar como estimativa para P (y) e P (xi | y).

O classificador Naïve Bayes semostra simples, eficiente e rápido, segundo (BEERAVELLI
et al., 2018), e se adapta para lidar com valores ausentes (KELLEHER J.D.; NAMEE, 2015.).
Ademais, a característica de estimação independentemente das distribuições com propriedades
condicionais de classe, corroboram a eficiência do classificador. Considerando, por exemplo,
um classificador para avaliar o risco em pedidos de crédito, parece contraintuitivo ignorar as
correlações entre idade, nível de educação e rendimentos.

O classificador também apresenta desvantagens, tais como não ter bom desempenho
para variáveis explicativas contínuas e, para observações faltantes de variáveis categóricas ele
atribui probabilidade zero e exclui da previsão. Contudo, o classificador de Naïve Bayes se mostra
eficiente, simples e pode ser aplicado em múltiplas distribuições de probabilidades, logo, para
diferentes suposições de distribuição pode-se trabalhar uma variação de classificador do tipo
Naïve Bayes, buscando o melhor modelo de acordo com a distribuição de probabilidade dos
dados de entrada.

2.3 Dados desbalanceados

No aprendizado de máquina supervisionado o algoritmo pode apresentar limitações, que
podem prejudicar a predição do classificador, dentre elas está o desbalanceamento da quantidade
de observações entre as classes de um conjunto de dados.
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Um conjunto de dados é dito como desbalanceado quando há uma desproporção muito alta
entre uma ou mais classes (CHAWLA; JAPKOWICZ; KOTCZ, 2004). Por exemplo, observando-
se o caso de um estudo populacional de um determinado tipo de doença rara a existência de um
grande desequilíbrio entre o número de não portadores, ou seja, o número de ocorrências na
categoria. O desequilíbrio ocorre por diversos fatores, como por exemplo, pela impossibilidade
de se coletar quantidades iguais de amostras pertencentes às classes, ou, pode ser característica
da própria amostra que realmente reflita uma população desbalanceada.

Figura 5 – Amostras com classes separáveis

Assim, o desbalanceamento das classes passa a ser um problema, pois os classificadores
tradicionais partem da suposição das classes serem equilibradas, o que pode resultar em uma
discriminação ineficiente (MONARD; BATISTA, 2002.). O algoritmo classificador, ao receber o
conjunto de dados, discrimina com grande taxa de acerto a classe dos exemplos majoritários ou
de maior proporção. Normalmente, os indivíduos da classe minoritária ou de menor proporção
não apresentam uma boa taxa de classificação. Ou seja, as classes majoritárias são favorecidas
enquanto as classes minoritárias possuem baixa taxa de reconhecimento, e que pode incorrer das
classes de menor quantidade serem a classe de interesse.

Porém, o problema em questão não é somente o desequilíbrio das quantidades de indiví-
duos em cada classe, mas também na separabilidade das classes em questão (PRATI; BATISTA;
MONARD, 2004), já que as classes desequilibradas podem se encontrar agrupadas e separáveis
em um espaço, como é apresentado na Figura 5, que explicita que (a) as classes desbalanceadas e
agrupadas no espaço em (b) são facilmente separadas por uma reta, simulando um funcionamento
de um classificador linear em conjunto de dados onde as classes são desbalanceadas e separáveis.

O problema de dados desbalanceados ocorre quando as amostras das classes estão mistu-
radas em um mesmo espaço, dificultando a separabilidade. A classe majoritária, representada
pela maior quantidade, referente à outra categoria e misturada no mesmo espaço, resulta na
sobreposição dos dados desbalanceados, prejudicando a discriminação da classe minoritária
como pode ser observado na Figura 6.

Diante desse problema, é necessário um tratamento para que a classificação não sofra
essas induções na discriminação, causadas pela sobreposição de classes, viabilizando um processo
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Figura 6 – Classes sobrepostas

de classificação eficiente e preciso. A literatura apresenta alguns métodos, tal como técnicas de
amostragem que atuam na quantidade de observações da amostra e equilibrando as classes, seja
na retirada de indivíduos da classe majoritária (subamostragem) ou na replicação dos indivíduos
de classe minoritária (sobreamostragem), ou ainda, na adaptação de algoritmos, que através do
aprendizado de outros algoritmos fracos teriam um algoritmo final forte e mais preciso.

2.4 Adaboost

O método boosting consiste em melhoraramento de um algoritmo base, ajustando o seu
funcionamento de acordo com os erros cometidos pelo classificador anterior, de acordo com
Freund e Shapire, sendo definido como um método para aprimorar o desempenho de qualquer
algoritmo de aprendizado (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996). O Adaboost, por sua vez, é da
família do método Boosting, que faz uma adaptação no algoritmo, atribuindo pesos a todas as
instâncias, considerando os erros dos classificadores base e na tentativa de obter alta precisão.

O Adaboost combina vários classificadores para gerar respostas melhores no classificador
base, o adaboost atribui pesos mais altos nos indivíduos classificados erroneamente nos dados
de treinamento para minimizar o erro, que é calculado e atualizado no conjunto de treinamento
ao qual foram incorretamente classificados, esse processo ocorre de forma iterativa, ou seja, o
processo ocorre T vezes, até que o erro seja minimizado.

Os pesos são atribuídos aos dados de treinamento, ondeD1 (i) = 1
m
para cada m entrada,

logo, para cada classificador, ht é definido erro ponderado εt, que é o somatório dos pesos Dt

dos dados classificados errados.

Dt+1(i) = Dt (i)
Zt

e−αtyiht(xi) (2.6)
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O Zt é uma constante de normalização que garante a soma do vetor Dt+1 seja 1, e yi é
a saída desejada igual a 1 para entradas positivas, e -1 para negativas. ht (xi) é o resultado do
classificador para o a entrada xi, e αt é o peso dado para o classificador fraco ht na composição
do classificador forte.

αt = 1
2 ln

(1− εt
εt

)
(2.7)

A fórmula acima mostra como é calculado o peso dado ao classificador fraco. A ideia
do algoritmo adaboost é buscar em cada iteração o classificador fraco que melhor separa os
indivíduos, dando um maior peso aos indivíduos que poucos classificadores fracos acertaram em
iterações anteriores.

Contudo, o método do Adaboost, por ser flexível e possuir simplicidade na implementação,
é utilizado para o problema de classes desbalanceadas, fazendo com que o classificador considere
somente exemplos positivos na fase de treinamento, visando otimizar a precisão e sensibilidade
do classificador. Diversas variações do método foram desenvolvidas, sendo o Adaboost o padrão
para problemas de classes binárias, e o AdaboostM1 para problemas multiclasses, por exemplo.

2.5 SMOTE

Técnicas de sobreamostragem são baseadas em replicação ou reprodução sintética de
dados preexistentes da classe minoritária, representada pela classe de menor quantidade de
instâncias em relação a uma classe de maior quantidade de instâncias, também denominada classe
majoritária. Com a finalidade de equilibrar as classes para ter uma melhor discriminação dos
classificadores do que na distribuição original (JO; JAPKOWICZ, 2004), não há garantia de
que a distribuição original dos dados seja a mais adequada para a construção de classificadores.
Contudo, apenas replicar casos existentes das classes de interesse, aumenta o viés do classificador
para essa mesma classe, prejudicando a generalização do classificador (CHAWLA; JAPKOWICZ;
KOTCZ, 2004), o que pode gerar problemas de termos de região de decisão no espaço de atributos.

Diante dessa problemática, (CHAWLA; JAPKOWICZ; KOTCZ, 2004) desenvolveram
um método, definido como SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), técnica de
sobreamostragem que consiste em balancear as classes através da replicação ou da geração de
dados sintéticos para a classe minoritária, a partir dos dados já existentes, baseado na vizinhança
de cada caso da classe.

O SMOTE consiste na replicação de dados sintéticos na vizinhança de cada instância a
partir dos indivíduos preexistentes que são aleatoriamente selecionados na classe de minoritária,
que muitas das vezes é a classe de interesse. O método ignora os indivíduos da classe majoritária,
fazendo com que as classes fiquem equilibradas, o que pode resultar em exemplos ambíguos
se houver uma forte sobreposição. As atribuições dos dados sintéticos são criadas a partir da
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diferença entre o vetor de características (amostra) em consideração ao seu vizinho mais próximo,
que são interpoladas no espaço amostral e inseridos aleatoriamente ao longo de cada um do
segmento de reta que une o caso da classe de interesse a um de seus k vizinhos mais próximos de
forma aleatória. Essa diferença é multiplicada por um número aleatório entre 0 e 1 e adicionado
ao vetor de característica em consideração, o algoritmo de KNN, para criar seus representantes
e os k vizinhos mais próximos, escolhe os dados de forma aleatória da classe minoritária, em
seguida, são definidos k-vizinhos mais próximos dos dados, assim as observações sintéticas seriam
então feitas entre os dados aleatórios e o vizinho mais próximo k selecionado aleatoriamente. O
procedimento é repetido n vezes até que a classe minoritária tenha a mesma proporção que a
classe majoritária ou da quantidade desejada.

O método SMOTE funciona para que o classificador construa regiões de decisão maiores
que contenham pontos de classe minoritária próximos, no entanto, pode ter um efeito adverso, ou
seja, criar casos positivos que violam o espaço de decisão das categorias negativas. Esse efeito é
chamado de sobreposição de classes, consoante (BATISTA; ENUMO, 2004), pode atrapalhar o
desempenho do classificador por tais dados, mas que também pode ser uma característica natural
dos dados apurados pelo SMOTE.

2.6 Pré-Processamento

O pré-processamento engloba um conjunto de análises iniciais na base de dados para se ter
um entendimento do comportamento dos dados, além de fazer tratamentos, caso necessários. De
acordo com (KLEMETTINEN; MANNILA; TOIVONEN, 1999), a fase de pré-processamento é
a mais complexa, podendo tomar até 80 % do tempo do processo.

De outra forma, o pré-processamento envolve um conjunto de análises iniciais dos dados
com a finalidade de tirar informações de eventuais problemas estruturais da base de dados, e
com um conjunto de operações de limpeza para poder minimizar ou eliminar erros, vieses ou
falhas, que podem aparecer como inconsistências, poluição, atributos duplicados ou redundantes,
valores em branco ou defaults e dados com classes desbalanceadas. Estes possíveis erros podem
ser trabalhados por funções do pré-processamento, sendo elas:

• Seleção de dados: idealmente, seria interessante considerar todas as variáveis do conjunto,
por ter uma boa resposta dos modelos, porém torna-se necessário quando o conjunto de
dados é de grande volume. Logo, é recomendada a seleção dos atributos que realmente
serão usados no processo.

• Limpeza dos Dados: a limpeza consiste em garantir a qualidade dos dados, eliminando fato-
res desfavoráveis de forma que não prejudique o resultado final. A retirada das observações
problemáticas, a atribuição de valores padrões e a aplicação de técnicas de agrupamento,
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são algumas das técnicas utilizadas nessa etapa que auxiliam a descoberta dos melhores
valores.

• Integração dos Dados: analisar profundamente os dados coletados para que se possa
integrá-los de forma consistente e apta à obtenção de resultados satisfatórios.

• Transformação dos Dados: através dela constitui-se um padrão para os dados, facilitando o
uso das técnicas computacionais de análises. Geralmente alguns algoritmos requerem um
formato apropriado, existindo assim a necessidade de aplicação de transformação destes
dados.

• Redução dos Dados: utilizar técnicas para que o conjunto de dados original seja convertido
em um conjunto menor, porém sem perder o valor dos dados originais.

2.7 Métricas de avaliação para modelo de classificação

Diversos métodos e métricas são usados na avaliação da qualidade do modelo de clas-
sificação, ao pelos quais podem-se fazer comparações, ver suas estabilidades e qualificar sua
classificação. Alguns conceitos importantes são apresentados para entender algumas dessas
métricas:

• Matriz de confusão é uma matriz quadrada q x q, onde q representa o número de rótulos
de classe envolvidos no problema. Apresenta a frequência de indivíduos distribuídos
nas classes no processo de classificação, armazenando os erros e acertos realizados pelo
classificador ao alocar os indivíduos no conjunto de dados de teste. A célula cij aponta
o número de indivíduos de teste que o classificador associou à classe i e que, de fato,
pertencem à classe j. Desta forma, as células da diagonal principal sempre irão conter o
número de objetos corretamente classificados pelo modelo. As frequências são denotadas
da seguinte maneira:

– Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando um indivíduo i é classificado corretamente
pela classe k, que é a sua correspondente, ou seja, sua classe real.

– •Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando um indivíduo i é classificado corretamente
na sua classe, sendo ela diferente de k.

– Falso Positivo (FP): ocorre quando um indivíduo i é classificado incorretamente na
classe k, sendo k a classe real do indivíduo.

– Falso Negativo (FN): ocorre quando um indivíduo i é classificado incorretamente na
sua classe, sendo sua classe diferente de k.
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Valor Predito
Positivo Negativo

Re
al

Positivo Verdadeiro positivo Falso Negativo
((VP) (FN)

Negativo Falso positivo Verdadeiro negativo
(FP) (VN)

• Acurácia é a métrica mais intuitiva e simples usada para avaliar modelos de classificação.
É basicamente a porcentagem de classificados corretamente pelo modelo. Mesmo sendo
a métrica bem simples, ela pode não dar uma boa diretriz para o modelo, tal como para
classes desbalanceadas, acarretando na ocorrência de de mais verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos do que falsos negativos positivos, sendo ainda mais se as proporções
forem bem altas com de 80 %. Logo é salutar basear-se em mais de uma métrica para
avaliar o modelo.

Acurácia = V P + V N

P +N
(2.8)

• A precisão é uma métrica que é dada a partir da razão entre os valores positivos (VP) e
os totais preditos (VP+FP), isso nos diz o quanto dos verdadeiros positivos realmente são
positivos.

precisão = V P

V P + FP
(2.9)

• Recall, Revocação ou Sensibilidade: essa métrica é a frequência na qual o modelo prevê
corretamente cada indivíduo a sua classe correta, ou seja, o número de vezes que uma
determinada classe foi prevista corretamente sobre o número de observações dessa classe
no conjunto de dados, quando considerada a classe real.

recall = V P

V P + FN
(2.10)

• F1-Score é a métrica da média harmônica entre a precisão e o recall, com valor de 0 a 1.

F1Score = 2 ∗ Precisiã ∗Recall
Precisião+Recall

(2.11)

• Especificidade é a probabilidade do indivíduo i ser classificado como diferente da classe k
e não ser alocado para sua classe real.
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Especificidade = V N

FP + V N
(2.12)

• ROC (Receiver Operating Characteristics) e AUC (Area Under the Curve) são duas
métricas utilizadas para medir o desempenho de classificadores. ROC é uma curva de
probabilidades da taxa de Verdadeiros Positivos, representada pelo eixo vertical sobre a
taxa de Falsos positivos, representada pelo eixo horizontal. A área abaixo da curva gerada
é conhecida como o AUC, que é medida de 0 a 1, quanto mais próxima de 1, melhor a
capacidade de classificação do seu modelo.
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3 Material e Métodos

3.1 Obtenção dos dados

Este trabalho utiliza dados do projeto CUME, estudo de coorte aberto realizado com
alunos de graduação ou pós-graduação de Instituições Federais de Ensino Superior (IFES),
de Minas Gerais, desde 1994. A característica deste estudo é o recrutamento permanente de
participantes com base na coleta de dados online, de forma que a amostra continua a crescer a
cada dois anos.

A primeira coleta foi realizada entre março de 2016 e agosto de 2016. Participaram desses
estudos, graduados da UFMG e da UFV, que concluíram a graduação ou pós-graduação entre
1994 e 2014. Em 2018, o questionário de linha de base Q 0 foi enviado de volta para a UFMG e
UFV que não responderam em 2016, bem como para recém-formados ou pós-graduados de 2015
a 2017. Além da UFOP, aos da UFLA e da UFJF, que se formaram de 1994 a 2017.

Os dados são coletados em plataforma online a cada dois anos, o que contribui para
o crescimento da amostra. Os critérios de inclusão dos participantes são: idade acima de 18
anos e ter concluído o curso de graduação ou pós-graduação nas instituições já mencionadas
anteriormente. O questionário de coleta de dados do projeto CUME pode ser acessado no seguinte
sítio eletrônico: (WWW.PROJETOCUME.COM.BR, 2021). Os dados coletados por meio do
questionário foram automaticamente registrados e exportados para uma planilha Excel.

O estudo “Coorte das Universidades Mineiras (CUME): impacto do padrão alimentar
brasileiro e da transição nutricional sobre as doenças e agravos não transmissíveis” foi aprovado
pelos Comitês de Ética emPesquisa comSeresHumanos daUFMG, daUFV,UFOP,UFJF eUFLA
sob os pareceres CAAE: 07223812.3.3001.5153, 44483415.5.1001.5149, 44483415.5.2003.5150,
44483415.5.2004.5133; 44483415520045133 (pareceres nos anexos A; B; C e D).

O intervalo de amostragem da linha de base consiste em todos os participantes da coorte
CUME, todos os participantes incluindo gênero. Esses participantes responderam totalmente
ao questionário Q0 e atenderam aos seguintes critérios de seleção, a saber: i) ter concluído a
graduação ou curso de pós-graduação na instituição CUME participante; e ii) ser brasileiro e
residir no Brasil.

A coleta dos dados foi realizada através de questionários online autopreenchidos que foram
enviados por e-mail a cada participante. Foram excluídos os participantes que não preencheram o
questionário completa ou incorretamente e os que não eram naturalmente brasileiros ou residentes
do Brasil no ano anterior à coleta. A partir dos dados coletados no projeto CUME, foi utilizada
amostra de 2609 indivíduos e 6 variáveis de estudo.
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3.2 Variáveis do estudo

No Q − 0, dados sociodemográficos, estilo de vida e antropométricos também foram
coletados, sendo eles, idade (< 40 anos ou ≥ 40 anos - (OLIVEIRA; PEREIRA, 2019)) Para
avaliação da renda familiar (< 5 salários-mínimos ou≥ 5 salários - mínimos), foram considerados
o recebimento de menos que cinco salários-mínimos ou mais que cinco salários-mínimos (< 5
salários-mínimos ou ≥ 5 salários-mínimos), baseados no valor proposto em 2020 (DOMINGOS
et al., 2018).

A prática de exercício físico nas horas vagas baseia-se na verificação de um questionário
para indivíduos com ensino superior por investigadores espanhóis da coorte do SUN. Além da
segunda parte do questionário também incluir questões sobre o tempo despendido em atividades
sedentárias, bem como uma série de atividades esportivas e de lazer e seu tempo / frequência
(MARTÍNEZ-GONZÁLEZ et al., 2005). O exercício físico durante o lazer é considerado uma
atividade física realizada pelo indivíduo não-essencial à vida diária, mas é realizada pelo indi-
víduo a seu critério. Essas atividades incluem a participação em esportes, preparação física ou
treinamento e atividades recreativas, como caminhada, dança e jardinagem (BOSMAN et al.,
2010).

As perguntas incluem o número de dias por semana, a duração média e a intensidade do
exercício físico. Ou seja: "Nos últimos 12 meses, quantos dias você se exercitou ou se exercitou
em média por semana?”: menos de 10 minutos; entre 10 e 19 minutos; entre 20 e 29 minutos;
entre 30 e 39 minutos; entre 40 e 49 minutos; entre 50 e 59 minutos; mais de 60 minutos. Essas
faixas de tempo foram transformadas em valores absolutos por meio do cálculo da média entre
aos minutos indicados por elas.

Dessa forma, de acordo com as normas da Organização Mundial da Saúde (BOSMAN et
al., 2010), esses valores foram encontrados e os participantes foram classificados como fisicamente
ativos ou insuficientemente ativos fisicamente. Indivíduos que realizam ≥ 150 minutos de
exercício de intensidade moderada ou ≥ 75 minutos de exercício de intensidade vigorosa por
semana são considerados exercícios físicos. (BOSMAN et al., 2010).

Em relação à antropometria, os dados auto referidos de peso e estatura são utilizados
para classificar os indivíduos com sobrepeso e com excesso de peso a partir do cálculo do índice
de massa corporal IMC, que é composto pelo peso (kg) dividido pelo quadrado da altura (metros
quadrados). Conforme declarado por Miranda dentre outros, o peso e a altura auto-relatados
foram verificados por uma subamostra de participantes do projeto CUME (2017).

A variável da classe de interesse definida pelo comportamento sedentário, tem o termo
direcionado para as atividades que são realizadas na posição deitada ou sentada e que não
aumentam o dispêndio energético acima dos níveis de repouso (AINSWORTH et al., 2000). Com
isso, foi utilizada para definir o comportamento sedentário, a mediana do tempo sentado total.
(BAUMAN et al., 2011).
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3.3 Seleção do método

Inicialmente, antes da entrada dos dados no modelo foi feita uma análise inicial dos dados
buscando descrever o comportamento dos dados e verificar possíveis incoerências e erros que
podem prejudicar a etapa de aprendizagem do modelo.

Após a análise inicial, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em dois conjuntos,
sendo eles, treinamento e teste. O conjunto de treinamento forneceu o processo de aprendizagem
do modelo nas etapas de classificação, constituído de 70 % dos dados de entrada; os 30 % das
observações restantes dos dados de entrada foram destinadas ao conjunto de teste, pelo qual seria
avaliada a resposta de aprendizado do classificador diante de novas observações. Esse processo
se repetiu para cada método de classificação aplicado ao conjunto de dados mantendo as mesmas
condições.

Nessa etapa, a classificação dos dados foi obtida através do aprendizado do modelo de
classificação Naïve Bayes. O modelo mapeou o conjunto de dados de entrada em um número
finito de classes de interesse definidas a priori, sendo elas, “não sedentário” e “sedentário, e
rotuladas com 0 e 1, respectivamente.

Com intuito de se ter um classificador mais adequado, aplicou-se o método de aprendiza-
gem supervisionado Adaboost para esse conjunto de classes binária. O conjunto de dados passa
por uma etapa de treinamento e de teste para a validação do modelo, os dados são divididos em
quantidades para treino e teste sendo 70 % e 30 % dos dados para cada conjunto respectivamente
e, dentro desses conjuntos ocorre a classificação, sendo avaliada através das métricas.

Com a finalidade de selecionar ummétodo diferente e o mais adequado ao nosso problema
em questão, foi utilizado o método SMOTE, que foi aplicado no conjunto de dados deixando as
classes em quantidades equilibradas para uma classificação mais efetiva.

Após a classificação, os resultados de cada método foram analisados e comparados às
métricas de avaliação de cada método aplicado, e através da comparação entre as métricas foi
selecionado o modelo mais adequado para o problema de pesquisa.

Utilizou-se o RStudio para as análises, que se trata de software estatístico livre e de ambi-
ente de desenvolvimento integrado para R-program (R, 2021), uma linguagem de programação
para gráficos e cálculos e análises estatísticas. Nessas análises iniciais foi necessária utilização
de alguns pacotes para otimizar o processo em velocidade e funções para adequações da base.
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4 Resultados e Discussões

Nesta seção são apresentados os resultados das análises feitas na pesquisa acerca do
problema de classificação em conjunto de dados desbalanceados, sendo de maneira organizada,
respeitando todo o processo, com as discussões e evidências necessárias para as conclusões finais.

4.1 Observação e limpeza da base de dados

Foi feito um pré-processamento para observar a estrutura da base de dados, conhecer as
variáveis e verificar a possibilidade de valores faltantes do conjunto de dados, sendo localizados
e feitos os devidos tratamentos quando necessários, para a entrada dos dados no modelo.

Na Figura 7, observa-se que, as variáveis não possuem nenhum valor faltante, logo, não
foi necessário nenhum tratamento para dados faltantes.

Figura 7 – Valores faltantes em cada variável

Na Figura 8, com a finalidade de observar as possíveis relações entre as variáveis,
apresenta-se um correlograma. Verifica-se, através do gráfico, a gradação das cores em re-
lação às correlações positivas e negativas. A baixa correlação entre as variáveis, bem próximas
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de 0, quase nula, torna a relação desprezível entre as variáveis, e assim verifica a independência
entre elas. (Verifica-se através do gráfico as baixas relações entre as variáveis do conjunto, sendo
as que apresentam uma maior relação associam-se à variável Idade com Rendafam e imc, porém
assumem um valor máximo de 0,24 e 0,27 respectivamente, sendo elas inferiores a 0,3, sendo
uma relação desprezível, verificando a característica de independência entre as variáveis).

Figura 8 – Correlograma das variáveis

A Figura 9 apresenta a disparidade do tamanho amostral em relação às classes “não
sedentário” e “sedentário”, nas quais 85 % das observações são da primeira categoria, rotuladas
por 0 e 1, respectivamente. Na classe 0 estão alocados 2269 indivíduos, enquanto a classe 1
possui 340 indivíduos.

A Figura 10 apresenta a distribuição de frequência de cada variável e sua representativi-
dade para cada classe. Nota-se desproporção das classes, sendo interessante observar a variável
“sentatempmin”, que representa o tempo que o indivíduo trabalha sentado, quanto maior o tempo
que a pessoa trabalha sentado, maior é a frequência de indivíduos sedentários.

Na Figura 11 apresenta-se o desequilíbrio da quantidade de indivíduos representados
pelas classes. O principal fator apresentado é a dificuldade em discriminar as classes, visto que os
dados das classes encontram-se sobrepostos. Para o problema de classificação, isso ocorre devido
a indução dos os algoritmos tradicionais, que tendem a favorecer a classe majoritária quando as
classes estão desequilibradas. Em um cenário de sobreposição, a classe minoritária acaba sendo
prejudicada por falsas induções implicando em erros de classificação. Diante disso, nota-se a
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Figura 9 – Desbalanceamento entre as classes

Figura 10 – Distribuição de frequência dos indivíduos

necessidade de um método de separação mais adequado que os classificadores tradicionais.
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Figura 11 – Dispersão dos dados

4.2 Classificação

No treinamento do modelo, a classe alvo obteve 1589 observações para a classe de não
sedentários e 238 para a classe de sedentários, conforme a partição do conjunto de dados para a
etapa de aprendizado do modelo.

Para o conjunto de dados de teste o modelo contou com 680 indivíduos não sedentários e
102 sedentários.

Após treinamento e teste do modelo, avaliou-se através das métricas as respostas de
classificação geradas pelo modelo, contudo, fez-se necessária a testagem da eficiência do modelo,
visto que os dados são desbalanceados, criando viés indesejado.

4.3 Avaliação do modelo

Para a avaliação de um modelo existe uma grande quantidade de métricas, cada qual
avalia o modelo de uma forma. Apresenta-se algumas, com base em estudos feitos. Inicialmente,
apresenta-se o modelo de Naïve Bayes.

Através da matriz de confusão, foi feita a avaliação da proporção de testes do conjunto de
dados, fazendo a comparação da classe verdadeira do dado com a classe predita pelo classificador
gerado. Os valores gerados são as bases para as próximas métricas:

Observa-se pela matriz de confusão que, dos 680 indivíduos não sedentários, 668 foram
classificados em sua classe correta e 12 indivíduos não sedentários restantes foram classificados
incorretamente como sedentários. Dos 102 indivíduos sedentários, 5 foram classificados correta-
mente como sedentários e 97 indivíduos restantes do grupo dos sedentários foram classificados
incorretamente como não sedentários.
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Figura 12 – Matriz de confusão Naïve Bayes

A classificação apresentou acurácia de 86,06 %, com isso pode-se afirmar que a proporção
de casos que foram corretamente previstos é de 86,06 %.

A precisão de 98,23 % indica que o modelo elencou corretamente aqueles classificados
como positivos, que foi a proporção na qual o modelo pode indicar os que foram classificados
em não sedentários e realmente pertencem a essa classe.

Com o recall de 87,32 % pode-se afirmar que, da proporção de casos positivos que foram
identificados corretamente, dos que eram não sedentários o modelo acertou em uma proporção
de 87,32 %.

Através da especificidade pode-se afirmar que, a proporção de casos negativos que foram
identificados corretamente é de 29,41 %, sendo essa a proporção de indivíduos classificados
corretamente como sedentários.

O Naïve Bayes é considerado um classificador bom, por ser simples e ter um bom tempo
de resposta, apresentando boas métricas e de modo geral, bons resultados avaliativos. Contudo,
apresenta ineficiência para a classe de interesse, sendo influenciado pela sobreposição de classes,
e resultando em uma quantidade grande de falsos positivos, prejudicando a classificação dos
indivíduos sedentários.
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4.4 Método AdaBoost

Foi aplicado o classificador de adaptação, Adabosst, para que através do conjunto de
treinamento nos modelos fracos se chegasse em um classificador forte para o conjunto de dados
desbalanceados.

Através dos resultados obtidos nas métricas, avaliou-se as respostas de classificação
geradas pelo modelo, contudo, pode-se observar o seguinte comportamento preditivo do modelo
para as classes desproporcionais.

Figura 13 – Matriz de confusão do método Adaboost

Observou-se que, dos 680 indivíduos não sedentários, 669 foram classificados correta-
mente 11 indivíduos não sedentários restantes foram classificados incorretamente como seden-
tários. Dos 102 indivíduos sedentários, 7 foram classificados corretamente como sedentários e
95 indivíduos restantes do grupo dos sedentários foram classificados incorretamente como não
sedentários.

A classificação apresentou acurácia de 86,44%, com isso pode-se afirmar que, a proporção
de casos que foram corretamente previstos é de 86,44 %.

A precisão de 98,38 % do modelo, acertando corretamente aqueles classificados como
positivos, define a proporção a qual o modelo indicando que foram os classificados em não
sedentários, realmente são pertencentes a essa classe.

Com o recall de 87,56 % pode-se afirmar que, da proporção de casos positivos que foram
identificados corretamente, dos que eram não sedentários o modelo acertou em uma proporção
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de 87,56 %.

Através da especificidade pode-se afirmar que, a proporção de casos negativos que foram
identificados corretamente é de 38,89 %, sendo essa a proporção de indivíduos classificados
corretamente como sedentários.

O método Adaboost apresentou boas métricas e de modo geral, bons resultados avaliativos
até quando comparados com um classificador forte, como exemplo o de Naïve Bayes, que
apresentou resultados semelhantes. Contudo, ele apresenta ineficiência para a classe de interesse,
ainda que os pesos atribuídos resultem em uma melhor classificação da classe de indivíduos
sedentários, a quantidade de acertos para a classe de interesse ainda é insatisfatória.

4.5 Método SMOTE

Aplicando o método do SMOTE foi possível gerar dados sintéticos para a classe minori-
tária, a classe de interesse, a partir de observações já existentes, deixando as classes equilibradas,
para uma boa predição do modelo.

Para o conjunto de dados de teste o modelo classificou 680 indivíduos não sedentários e
680 sedentários.

A avaliação foi feita na proporção de acertos do conjunto de dados de testes, fazendo a
comparação da classe real do dado com a classe predita pelo classificador.

Figura 14 – Matriz de confusão do método SMOTE

Observa-se que, dos 680 indivíduos não sedentários, 593 foram classificados à sua classe
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correta e 87 indivíduos não sedentários restantes foram classificados incorretamente como seden-
tários. Dos 680 indivíduos sedentários, 500 foram classificados corretamente como sedentários e
180 indivíduos restantes do grupo dos sedentários foram classificados incorretamente como não
sedentários.

A classificação apresentou acurácia de 80,37%, com isso, pode-se afirmar que a proporção
de casos que foi corretamente prevista é de 80,37 %.

A precisão 76,71 % indica que o modelo acertou corretamente aqueles classificados como
positivos, proporção a qual o modelo explicita os que foram classificados em não sedentários e
realmente eram pertencentes a essa classe.

Com o recall de 87,20 % pode-se afirmar a proporção de casos positivos que foram
identificados corretamente, logo, observa-se que dos que eram não sedentários o modelo acertou
em uma proporção de 87,20 %.

Por meio da especificidade, afirma-se que a proporção de casos negativos que foram
identificados corretamente é de 73,53 %, sendo essa a proporção de indivíduos classificados
corretamente como sedentários.

Por meio da classificação do modelo Naïve Bayes a partir dos dados gerados pelo método
SMOTE, boas métricas foram geradas e bons resultados avaliativos. Contudo, identifica-se
ineficiência em algumas métricas, tal como a precisão, por exemplo, que quando comparada com
os demais métodos utilizados e que podem ser observados na Tabela 1. Apesar disso, para a
classe de interesse foi satisfatória e mostrou-se eficiente para o problema proposto.

Na Tabela 1, pode ser observado, de maneira geral, o desempenho de cada método para
problema de desequilibro das classes. Através da comparação dos resultados, o modelo que mais
se adequou ao objetivo de prever a presença do comportamento sedentário dos indivíduos foi o
métodoSMOTE.

Tabela 1 – Resultado das métricas de avaliação dos modelos

Métrica Naïve Bayes Adaboost SMOTE
Acurácia 86 % 86 % 80 %
Precisão 98 % 98 % 77 %
Recall 87 % 88 % 87 %

F1-score 92 % 93 % 82 %
Especificidade 29 % 39 % 74 %

Na sequência são apresentadas as considerações finais da pesquisa. Para além de sintetizar
o que foi exposto, busca abrir novas janelas de pesquisa associadas ao tema.
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5 Considerações Finais

Visto o grande volume de dados armazenados e a necessidade de ferramentas computaci-
onais para auxiliar nas análises, este trabalho apresentou o conceito de aprendizado de máquina
e a aplicação, pela tarefa de classificação, abordagem muito frequente em conjuntos de dados
desbalanceados.

Diante do problema de classificação binária, aplicado em um conjunto de dados reais com
as classes desequilibradas, apresentou-se sobreposição dos dados que dificultou a generalização.
Neste trabalho, foram propostos três métodos diferentes, sendo eles, Naïve Bayes, classificador
relativamente forte e simples, Adaboost, método de reforço de algoritmo considerado apropriado
para conjunto de dados desequilibrados, e SMOTE, técnica de sobreamostragem.

O SMOTE, através da replicação dos indivíduos já existentes com base na técnica k
vizinho mais próximo, equilibrou as classes permitindo usar o classificador de Naive Bayes,
tal qual, já utilizado na base para cenários diferentes, teve desempenho inferior para prever o
comportamento não sedentário, o que pode ter ocorrido devido aos exemplos sintéticos criados
que desconsideram a classe majoritária, possivelmente resultando em exemplos ambíguos para
uma forte sobreposição para as classes. Contudo, a previsão foi satisfatória para o comportamento
sedentário, acertando 74 % dos indivíduos sedentários, atendendo os objetivos propostos no
início da pesquisa, e garantindo bons resultados avaliativos.

O método analisado e avaliado positivamente sugere alternativas na área da saúde como
técnica pré-diagnóstica, não somente para o comportamento sedentário, mas também para doenças
raras, por exemplo. O fato de ter obtido 75 % de acerto para classe minoritária elenca opção
confiável para um pré-diagnostico.

A pesquisa demonstra o impacto na generalização das classes quando apresenta-se um
desequilíbrio entre as classes, sendo necessário uma tratativa diferente dos métodos tradicionais.
Entretanto, há aspectos a serem otimizados, tal como o efeito negativo causado em exemplos
ambíguos, que podem aparecer se a sobreposição for muito forte. Diante disso, o estudo viabiliza
proposta para trabalhos futuros e replicações, configurando-se em tratativa eficiente em dados
com forte sobreposição ou um outro método mais eficiente.
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ANEXO A – PARECER DA UFV
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ANEXO B – PARECER DA UFMG
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ANEXO C – PARECER DA UFOP
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ANEXO D – PARECER DA UFJF
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