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Resumo

Os recentes avangos nas dreas cientificas e tecnolégicas possibilitaram o crescimento e armazena-
mento de grandes volumes de dados. Com a finalidade de se extrair informacdes, vem surgindo
diversas formas de andlises, sendo aprimoradas através de ferramentas computacionais apro-
priadas. O Aprendizado de Maquina vem sendo muito utilizado como ferramenta para anélise,
mas percebe-se a necessidade de se trabalhar nos dados antes da entrada no algoritmo, pois os
algoritmos possuem limitacdes que podem ser prejudiciais aos resultados, gerando uma predi¢ao
incorreta, a titulo 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: Classificacdo, 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 Introducao

Os recentes avancos da ci€ncia e tecnologia viabilizaram o crescimento e disponibilidade
de grandes volumes de dados. Devido a essa grande massa de dados, faz-se necessdrio um
aumento de diferentes técnicas de analise na extracdo de informagdes uteis na tomada de decisao.
Logo, areas de informacao, tecnologia e anélise vém ganhando e cristalizando seu espacgo. Os
campos da Inteligéncia Artificial (Al) e Aprendizado de Médquina (AM) se dedicam a essa tarefa,
desenvolvendo técnicas que permitem que a maquina reconhega padrdes, aprenda e execute
em novos conjuntos de dados. Mesmo com o avan¢o dos métodos, € latente a necessidade do
tratamento dos dados por meio de diferentes técnicas de mineracdo de dados, que visam facilitar

o processo de aprendizado do algoritmo.

Um dos problemas trabalhados pelo aprendizado de maquina € a classificacdo, que visa
identificar a qual classe uma determinada observacdo pertence. O algoritmo de classificagdo é
gerado através de um treinamento prévio utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina,
para que o modelo final seja capaz de identificar padrdes em um conjunto de dados. Os algoritmos
facilitam o processo de classificacdo em grandes volumes de dados, entretanto, desenvolver um
modelo algoritmo para classificacdo nao € trivial, possuindo limitagdes que podem prejudicar a

avaliacdo 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 desequilibrio na quantidade de individuos entre as classes
definidas a priori. Isso acarreta um problema para a classificagdo, pois pode ocorrer uma desi-
gualdade nos padrdes entre os grupos, que surgem muitas vezes em informacoes de classes que
sdo dificeis de se obter, as chamadas classes raras, e que poderiam gerar um grande niimero de

exemplos errdneos, resultando em uma qualidade ruim do classificador.

Muitos dos conjuntos de dados utilizados apresentam desequilibrio entre as classes, e
muitas das vezes a classe em menor quantidade € a classe de interesse. Tém-se como exemplo,
um estudo clinico que busca classificar a presenca de uma doenga rara que ocorre na minoria dos
individuos de uma determinada populacdo. O classificador, através dos critérios pré-estabelecidos,
pode ter dificuldades em generalizar os individuos da classe de doenca rara, gerando falsos

resultados.

Diante do exposto, este trabalho apresenta técnicas que buscam solucionar o problema em
questdo, 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 observagodes de graduados e pos-graduados, e através das caracteristicas, € possivel prever

o comportamento sedentério do individuo. Definido a principio, o comportamento sedentério
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representa a classe minoritdria de interesse, prejudicada na classificacdo pela sobreposicao da
classe dos individuos que nao apresentam comportamento sedentario. No intuito de minimizar a
quantidade de erros dos dados na discriminagdo das classes e, otimizando a classe de interesse
no processo de classificacdo, define-se um modelo de andlise através de métricas, comparado-o
com o0s outros modelos, para que seja capaz de prever o comportamento sedentdrio pelo menos

em metade dos individuos que possuem essa caracteristica.

Objetiva-se, por conseguinte, pesquisar sobre os principais conceitos e técnicas de in-
teligéncia artificial relacionadas ao aprendizado em classes desbalanceadas e especificamente,
pesquisar e aplicar métodos de classificacao para um conjunto de dados desbalanceados. A
revisdo de literatura explora os conceitos de ...... O capitulo trés explora os materiais e métodos
utilizados, em seguida, o quarto apresenta e discute os resultados obtidos. O capitulo 5 encerra o

estudo com as consideracdes finais.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresentamos alguns dos principais conceitos de técnicas e métodos
fundamentados em outros trabalhos de pesquisa publicados na literatura, ao qual nos baseamos

para as andlises presentes neste trabalho.

2.1 Inteligéncia artificial e Aprendizado de Maquina

Inteligéncia 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, robos, softwares e
androides foram protagonistas de cldssicos para admiradores de fic¢ao cientifica e IA. Filmes
como Metropolis - 1927 e 2001: a space odyssey - 1968 Figura 1 remetem aos dias atuais uma
compreensdo do desenvolvimento de tecnologias avangadas. Metropolis — 1927, por exemplo,
provoca nos telespectadores o seguinte questionamento: € possivel um robo tomar a forma de um

ser humano? Apds 94 anos do langamento do filme isso ainda € incerto.
Figura 1 — Filmes sobre inteligéncia artificial

50 YEARS AGO

- ﬂ
CHANGED OVIES

AL oE \\\/\ ' 3)909517 ‘

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

Em 2001: a space odyssey - 1968, um dos protagonistas do cldssico € o computador
HAL9000, ou simplesmente "Hal", uma inteligéncia artificial capaz de controlar uma nave,
interagir com a tripulag@o e tomar decisdes autdbnomas. Certamente, no ano de lancamento do
filme toda essa capacidade de processamento que Hal apresentava era considerada como conceitos
ficcionais e imaginativos. No entanto, apds algumas décadas de lancamento, as mdquinas estao
aprendendo a dirigir automoveis. J4 existem carros que podem se mover sem motorista, interagir
com os usudrios e tomar decisdes autdbnomas, como os carros das empresas Google e Tesla. A

sensac¢ao transmitida € de que a fic¢do cientifica torna-se realidade, e vice-versa.
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Figura 2 — Carros que dirigem sozinhos

[ Tesla modelo 3.]
Fonte: Google, 2021

O termo Inteligéncia Artificial foi utilizado pela primeira vez pelo professor John Mc-
Carthy em 1955, numa proposta de conferéncia de pesquisa de verdo de dois meses para 10
pessoas, intitulada como "inteligéncia artificial". McCarthy escreveu: "propomos que um estudo
de inteligéncia artificial seja realizado durante o verdo de 1956 no Dartmouth College'. O estudo
deve prosseguir com base na conjectura de que todos os aspectos da aprendizagem e qualquer
outra caracteristica da inteligéncia podem, em principio, ser descritos com tanta precisao que
uma mdaquina pode ser feita para simuld-los. Sera feita uma tentativa de descobrir como fazer as
madquinas usarem a linguagem, formar abstracdes e conceitos, resolver tipos de problemas agora
reservados aos humanos e melhorar a si mesmas. Achamos que um avango significativo pode ser
feito em um ou mais desses problemas se um grupo cuidadosamente selecionado de cientistas
trabalharem juntos durante um verdao” (RAJARAMAN, 2014).

Além de cunhar o termo, John McCarthy contribui para o campo por mais de cinco
décadas. Essa contribuicdo € responsavel por atribuir ao professor o titulo de "Father of Artificial
Intelligence"?. Segundo Rajaraman (2014), John McCarthy utilizou o termo para descrever
programas de computador que aparentemente exibem inteligéncia, ou seja, os computadores
realizam tarefas que, quando realizadas por humanos, requerem que sejam inteligentes. Ele
acreditou ao longo da vida no uso da l6gica matematica para descrever o conhecimento, incluindo
o conhecimento do senso comum, o que levou ao desenvolvimento do assunto da representacao

do conhecimento.

Em 1958, McCarthy inventou a linguagem de programacao de computador LISP — lin-
guagem de programacgao que perdurou por mais de cinquenta anos — para resolver problemas de
Inteligéncia Artificial. Rajaraman (2014) afirma que a linguagem LISP € a segunda linguagem de
programacao mais antiga depois do FORTRAN. Além de suas contribui¢des técnicas, suas contri-
bui¢des como professor foram fundamentais na criagao de duas escolas famosas em Inteligéncia

Artificial: uma no Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) e outra na Universidade de

I A Faculdade de Dartmouth é uma universidade estadunidense fundada em 1769, localizada na regido nordeste

dos Estados Unidos, na cidade de Hanover, no estado de New Hampshire.

2 Pai da Inteligéncia Artificial
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Stanford, Califérnia.

2.2 Classificacao

Para a tarefa de classificacdo existem diversos métodos, com abordagens e técnicas distin-
tas para a resolugdo desse problema, e ndo ha uma regra geral que defina qual é o melhor método,
pois os métodos sdo implementados de acordo com os diversos tipos de dados, dependendo do
método pode ter vantagem em desempenho, em qualidade tempo de processamento, entre outras

caracteristicas. Apresentaremos alguns tipos de classificadores.

Em problemas que utilizam aprendizado supervisionado, cada exemplo € descrito por um
vetor de atributos de valores de caracteristicas e por um especial, que descreve uma caracteristica
de interessados em criar um modelo (HARRINGTON, 2012). Tais atributos podem ser discretos,
ordinais ou continuos. No caso de discreto, a problemética é conhecida como classificagao,
que segundo (MOREIRA, 2005), consiste no problema de identificar as caracteristicas mais
significativas de uma nova observaciao de um conjunto (subpopulacio), e através de uma hipdtese

de classificacdo ser alocada para a categoria ja definida.

Classificacdo € uma tarefa frequentemente utilizada e pode ser encontrada em todas as
areas do conhecimento humano. Na medicina por exemplo, essa tarefa ¢ comum para predizer se
um tumor € benigno ou maligno, na drea financeira a previsao se uma pessoa € boa pagadora
ou nao, se € passivel de concessao de crédito no banco, se uma operagdo € fraudulenta ou nao.
Classificar € comum e fundamental para a atividade humana, e o desenvolvimento de sistema

computacional permite realizar essas tarefas de forma automaética e imprescindivel.

Ferramentas computacionais sdo muito utilizadas em processos de classificagdo com
grande volume de dados. Algoritmos sao fungdes 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 especificos da classe. A outra etapa € a de predi¢ao ou
dados de teste, na qual o algoritmo € capaz de reconhecer os padrdes estabelecidos no treinamento,
sendo capaz de reproduzi-los em um novo conjunto de dados e alocar os individuos nas classes
pré-estabelecidos. Os algoritmos facilitam o processo de classificagdo em grande volume de dados,
mas desenvolver um modelo algoritmo para classificacdo nao € trivial, possuem limitacdes que
podem prejudicar a avaliacao desses modelos. Entre eles estd o problema de desbalanceamento

entre as quantidades de exemplos entre as classes de um conjunto de dados.

Os algoritmos tradicionais de classificacdao apresentam dificuldades em discriminar as
classes com poucos representantes (classes minoritdrias), um exemplo é o campo da medicina,
no problema de diagndstico de doengas raras, o qual ocorrem em quantidades bem menores do
que a quantidade da populagdo total, o objetivo do reconhecimento € detectar a parte doente da

populacgao.
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Algoritmos de classificacdo sdo definidos classificadores, que trabalham de acordo com
seus dados de entrada, sejam de duas classes no formato simples “sim/ndo” ou “pertencente/nao
pertence” definido de classes bindrias ou “multiclasses”, que sdo definidas pelo nimero finito
e maior que duas categorias ou classes, lineares ou nao lineares, enfim, € importante definir os

tipos de classificadores de acordo com a distribui¢do dos dados de entrada.

2.2.1 Classificadores

A classificacdo € uma tarefa de andlise de dados e identificacdo de padroes, que em
grandes volumes de dados necessita de auxilio de ferramentas computacionais para construir um
classificador, ou seja, que atribua uma classe a certas observagdes descritas por um conjunto de
atributos. Considerando que existem diferente métodos, abordagens e técnicas para a resolugdo de
problema, e que ndo ha regra geral que define qual € o melhor método, visto que os métodos sdo
implementados de acordo com diferentes distribuicdes e caracteristicas, apresenta-se diferentes

tipos de classificadores.

Por exemplo, a classificag@o linear tem como objetivo encontrar uma funcao linear capaz
de separar as amostras em suas respectivas classes, construindo assim o classificador com a
menor taxa de erro possivel. Tem-se o exemplo de uma base de dados bidimensional e com duas
classes separdveis linearmente. Com o classificador, encontra-se uma func¢ao linear capaz de
produzir uma reta separando as observagdes 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 € projetado separando as amostras em mais de uma dimensao.

\\‘ .
N * % ¢
"\\ *e o®
. o *0*%go0
g ¢ 0 0
. ™~ ° e 0
~ ® ™
] N, * & *
o * o0 .
L ® x\
L
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et o ~
* ® \\
L ] R\
¥
a b

Figura 3 — Classificadores lineares

Ja os classificadores ndo lineares sao dedicados as amostras que nao sejam separaveis
em classes por uma fung¢do linear, as quais teriam uma taxa de erro alta caso se utilizasse um
classificador linear. Diante disso, € necessdrio um classificador mais robusto com uma func¢ao nado
linear, que tenha um desempenho apropriado para separar as amostras em suas devidas classes.

Na Figura 4 observa-se que a base de dados nao € de classes separdveis linearmente. Em (a) o
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classificador linear ndo consegue separar as amostras corretamente, mas em (b) o classificador

ndo-linear € capaz de separar as amostras de cada classe com maior precisao.

Figura 4 — Separacgao linear e ndo linear

2.2.2 Naive Bayes

O classificador de Naive Bayes ou Bayes ingénuo € um algoritmo de aprendizado super-
visionado linear, fortemente baseado na teoria de probabilidade condicional de Thomas Bayes,
que através de férmula matemética, calcula a probabilidade de ocorréncia de um evento dado que
outro ja ocorreu — conhecida como probabilidade condicional e com suposi¢do de independéncia
entre os preditores. Uma vez calculado, o modelo de probabilidade pode ser usado para fazer
previsdes para novos dados usando o Teorema de Bayes. E frequentemente usado na andlise e na
classificacdo 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 individuo
pertenca a uma determinada classe, sendo X uma observacao ou individuo, descrito por seu
vetor ( 1 , ..., T, ), 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
suposicao de independéncia. “A vantagem de assumir que todos os preditores sdo independentes
€ que isso reduz drasticamente a complexidade dos cdlculos a serem realizados” (BURGER,
2018).

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

Através do teorema de Bayes pode se afirmar a seguinte relagdo, dada varidvel de classe

y e vetor de recurso dependente x; através x,,:

P(zy,...,2,)

Py |xy,...,z,) = (2.1)
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Diante da suposicao de independéncia condicional de que

P(xi’yaxla"'7$iflaxi+1a"'7$n):P(aji’y)a (22)

para todos 7, esta relagcao € simplificada para

P(y) I, P(xi|y)

P e Ty) = 23
<y|x1’ ’x) P<x17"'7xn) ( )
Onde P(zy,...,x,) é constante dada a entrada, podemos usar a seguinte regra de classi-
ficagdo:
P(y|ay,....x) o< P(y) [I P (x| y), (2.4)
i=1
§ = argmazP (y) [ P (= | ) (2.5)

=1
O algoritmo Naive Bayes elenca a observagdo na classe que tem a maior probabilidade

(KELLEHER J.D.; NAMEE, 2015.). Esse método é denominado estimativa MAP (do ingl€s,

Maximum A Posteriori), que pode usar como estimativa para P(y) e P (x; | y).

O classificador Naive Bayes se mostra simples, eficiente e rapido, segundo (BEERAVELLI
et al., 2018), e se adapta para lidar com valores ausentes (KELLEHER J.D.; NAMEE, 2015.).
Ademais, a caracteristica de estimacao independentemente das distribui¢cdes com propriedades
condicionais de classe, corroboram a eficiéncia do classificador. Considerando, por exemplo,
um classificador para avaliar o risco em pedidos de crédito, parece contraintuitivo ignorar as

correlacdes entre idade, nivel de educacio e rendimentos.

O classificador também apresenta desvantagens, tais como ndo ter bom desempenho
para variaveis explicativas continuas e, para observagdes faltantes de varidveis categdricas ele
atribui probabilidade zero e exclui da previsdo. Contudo, o classificador de Naive Bayes se mostra
eficiente, simples e pode ser aplicado em multiplas distribui¢cdes de probabilidades, logo, para
diferentes suposic¢oes de distribui¢do pode-se trabalhar uma variagcdo de classificador do tipo
Naive Bayes, buscando o melhor modelo de acordo com a distribuicao de probabilidade dos

dados de entrada.

2.3 Dados desbalanceados

No aprendizado de mdquina supervisionado o algoritmo pode apresentar limita¢des, que
podem prejudicar a predi¢do do classificador, dentre elas estd o desbalanceamento da quantidade

de observacg0es entre as classes de um conjunto de dados.
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Um conjunto de dados € dito como desbalanceado quando h4 uma desproporc¢ao 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 doenca rara a existéncia de um
grande desequilibrio entre o niimero de nao portadores, ou seja, o nimero de ocorréncias na
categoria. O desequilibrio ocorre por diversos fatores, como por exemplo, pela impossibilidade
de se coletar quantidades iguais de amostras pertencentes as classes, ou, pode ser caracteristica

da prépria amostra que realmente reflita uma populaciao desbalanceada.

(a) (b)

Figura 5 — Amostras com classes separdveis

Assim, o desbalanceamento das classes passa a ser um problema, pois os classificadores
tradicionais partem da suposicdo das classes serem equilibradas, o que pode resultar em uma
discriminacao ineficiente (MONARD; BATISTA, 2002.). O algoritmo classificador, ao receber o
conjunto de dados, discrimina com grande taxa de acerto a classe dos exemplos majoritrios ou
de maior propor¢do. Normalmente, os individuos da classe minoritdria ou de menor propor¢ao
ndo apresentam uma boa taxa de classificacdo. Ou seja, as classes majoritarias sdo favorecidas
enquanto as classes minoritdrias possuem baixa taxa de reconhecimento, e que pode incorrer das

classes de menor quantidade serem a classe de interesse.

Porém, o problema em questdao ndo é somente o desequilibrio das quantidades de indivi-
duos em cada classe, mas também na separabilidade das classes em questao (PRATI; BATISTA;
MONARD, 2004), ja que as classes desequilibradas podem se encontrar agrupadas e separdveis
em um espaco, como € apresentado na Figura 5, que explicita que (a) as classes desbalanceadas e
agrupadas no espago em (b) sdo facilmente separadas por uma reta, simulando um funcionamento

de um classificador linear em conjunto de dados onde as classes sdo desbalanceadas e separdveis.

O problema de dados desbalanceados ocorre quando as amostras das classes estdo mistu-
radas em um mesmo espago, dificultando a separabilidade. A classe majoritaria, representada
pela maior quantidade, referente a outra categoria e misturada no mesmo espaco, resulta na
sobreposi¢ao dos dados desbalanceados, prejudicando a discriminagdo da classe minoritaria

como pode ser observado na Figura 6.

Diante desse problema, € necessdrio um tratamento para que a classificacao nao sofra

essas indugdes na discriminagio, causadas pela sobreposicao de classes, viabilizando um processo
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Figura 6 — Classes sobrepostas

de classificacdo eficiente e preciso. A literatura apresenta alguns métodos, tal como técnicas de
amostragem que atuam na quantidade de observacoes da amostra e equilibrando as classes, seja
na retirada de individuos da classe majoritdria (subamostragem) ou na replicacdo dos individuos
de classe minoritdria (sobreamostragem), ou ainda, na adaptacao 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, € da
familia do método Boosting, que faz uma adaptagdo no algoritmo, atribuindo pesos a todas as

instancias, considerando os erros dos classificadores base e na tentativa de obter alta precisao.

O Adaboost combina varios classificadores para gerar respostas melhores no classificador
base, o adaboost atribui pesos mais altos nos individuos classificados erroneamente nos dados
de treinamento para minimizar o erro, que € calculado e atualizado no conjunto de treinamento
ao qual foram incorretamente classificados, esse processo ocorre de forma iterativa, ou seja, o

processo ocorre 1" vezes, até que o erro seja minimizado.

Os pesos sdo atribuidos aos dados de treinamento, onde D, (i) = % para cada m entrada,
logo, para cada classificador, h; é definido erro ponderado ¢;, que € o somatério dos pesos Dy

dos dados classificados errados.

, Dy (1) (e
Dy (i) = tZE)e wihs(w:) (2.6)
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O Z; € uma constante de normaliza¢do que garante a soma do vetor D, seja 1,e y; €
a saida desejada igual a 1 para entradas positivas, e -1 para negativas. h; (x;) é o resultado do
classificador para o a entrada x;, € a;; € o peso dado para o classificador fraco h; na composicao

do classificador forte.

a; = ;m(l_et) 2.7)

€t

A férmula acima mostra como € calculado o peso dado ao classificador fraco. A ideia
do algoritmo adaboost € buscar em cada iteracdo o classificador fraco que melhor separa os
individuos, dando um maior peso aos individuos que poucos classificadores fracos acertaram em

iteracOes anteriores.

Contudo, o método do Adaboost, por ser flexivel e possuir simplicidade na implementacao,
¢ utilizado para o problema de classes desbalanceadas, fazendo com que o classificador considere
somente exemplos positivos na fase de treinamento, visando otimizar a precisdo e sensibilidade
do classificador. Diversas variacdes do método foram desenvolvidas, sendo o Adaboost o padrdo

para problemas de classes bindrias, e 0 AdaboostM1 para problemas multiclasses, por exemplo.

2.5 SMOTE

Técnicas de sobreamostragem siao baseadas em replicagdo ou reproducao sintética de
dados preexistentes da classe minoritdria, representada pela classe de menor quantidade de
instancias em relacdo a uma classe de maior quantidade de instancias, também denominada classe
majoritdria. Com a finalidade de equilibrar as classes para ter uma melhor discriminacao dos
classificadores do que na distribuicao original (JO; JAPKOWICZ, 2004), ndo ha garantia de
que a distribui¢do original dos dados seja a mais adequada para a construgao de classificadores.
Contudo, apenas replicar casos existentes das classes de interesse, aumenta o viés do classificador
para essa mesma classe, prejudicando a generalizacdo do classificador (CHAWLA; JAPKOWICZ;

KOTCZ, 2004), o que pode gerar problemas de termos de regidao de decis@o no espago de atributos.

Diante dessa problematica, (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 replicacdo ou da geracao de
dados sintéticos para a classe minoritaria, a partir dos dados ja existentes, baseado na vizinhanca

de cada caso da classe.

O SMOTE consiste na replicacdo de dados sintéticos na vizinhanga de cada instancia a
partir dos individuos preexistentes que sdo aleatoriamente selecionados na classe de minoritaria,
que muitas das vezes € a classe de interesse. O método ignora os individuos da classe majoritdria,
fazendo com que as classes fiquem equilibradas, o que pode resultar em exemplos ambiguos

se houver uma forte sobreposi¢ao. As atribui¢cdes dos dados sintéticos sdo criadas a partir da
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diferenca entre o vetor de caracteristicas (amostra) em consideracio ao seu vizinho mais proximo,
que sdo interpoladas no espaco 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 £ vizinhos mais préximos de
forma aleatdria. Essa diferenca € multiplicada por um nimero aleatério entre 0 e 1 e adicionado
ao vetor de caracteristica em consideracao, o algoritmo de KNN, para criar seus representantes
e os k vizinhos mais proximos, escolhe os dados de forma aleatdria da classe minoritdria, em
seguida, sdo definidos k-vizinhos mais préximos dos dados, assim as observacdes sintéticas seriam
entdo feitas entre os dados aleatérios e o vizinho mais préximo £ selecionado aleatoriamente. O
procedimento € repetido n vezes até que a classe minoritdria tenha a mesma propor¢do que a

classe majoritdria ou da quantidade desejada.

O método SMOTE funciona para que o classificador construa regides de decisao maiores
que contenham pontos de classe minoritaria proximos, no entanto, pode ter um efeito adverso, ou
seja, criar casos positivos que violam o espaco de decisdo das categorias negativas. Esse efeito é
chamado de sobreposicao de classes, consoante (BATISTA; ENUMO, 2004), pode atrapalhar o
desempenho do classificador por tais dados, mas que também pode ser uma caracteristica natural
dos dados apurados pelo SMOTE.

2.6 Pré-Processamento

O pré-processamento engloba um conjunto de andlises iniciais na base de dados para se ter
um entendimento do comportamento dos dados, além de fazer tratamentos, caso necessérios. De
acordo com (KLEMETTINEN; MANNILA; TOIVONEN, 1999), a fase de pré-processamento &

a mais complexa, podendo tomar até 80 % do tempo do processo.

De outra forma, o pré-processamento envolve um conjunto de andlises iniciais dos dados
com a finalidade de tirar informagdes de eventuais problemas estruturais da base de dados, e
com um conjunto de operacdes de limpeza para poder minimizar ou eliminar erros, vieses ou
falhas, que podem aparecer como inconsisténcias, poluicdo, atributos duplicados ou redundantes,
valores em branco ou defaults e dados com classes desbalanceadas. Estes possiveis erros podem

ser trabalhados por fun¢des do pré-processamento, sendo elas:

» Selecdo de dados: idealmente, seria interessante considerar todas as varidveis do conjunto,
por ter uma boa resposta dos modelos, porém torna-se necessario quando o conjunto de
dados € de grande volume. Logo, € recomendada a selecao dos atributos que realmente

serdo usados no processo.

* Limpeza dos Dados: a limpeza consiste em garantir a qualidade dos dados, eliminando fato-
res desfavoraveis de forma que ndo prejudique o resultado final. A retirada das observagdes

problematicas, a atribuicdo de valores padrdes e a aplicacdo de técnicas de agrupamento,
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sdo algumas das técnicas utilizadas nessa etapa que auxiliam a descoberta dos melhores

valores.

* Integracdo dos Dados: analisar profundamente os dados coletados para que se possa

integra-los de forma consistente e apta a obten¢ao de resultados satisfatérios.

* Transformacdo dos Dados: através dela constitui-se um padrdo para os dados, facilitando o
uso das técnicas computacionais de analises. Geralmente alguns algoritmos requerem um
formato apropriado, existindo assim a necessidade de aplicacdo de transformacao destes
dados.

* Reducdo 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 Meétricas de avaliacao para modelo de classificacao

Diversos métodos e métricas sao usados na avaliacao da qualidade do modelo de clas-
sificacdo, ao pelos quais podem-se fazer comparacoes, ver suas estabilidades e qualificar sua
classificagdo. Alguns conceitos importantes sao apresentados para entender algumas dessas

métricas:

* Matriz de confusdo € uma matriz quadrada q = ¢, onde q representa o nimero de rétulos
de classe envolvidos no problema. Apresenta a frequéncia de individuos distribuidos
nas classes no processo de classificacdo, armazenando os erros e acertos realizados pelo
classificador ao alocar os individuos no conjunto de dados de teste. A célula ¢;; aponta
o namero de individuos de teste que o classificador associou a classe 7 e que, de fato,
pertencem a classe j. Desta forma, as células da diagonal principal sempre irdo conter o
nimero de objetos corretamente classificados pelo modelo. As frequéncias sdo denotadas

da seguinte maneira:

— Verdadeiro Positivo (VP): ocorre quando um individuo i € classificado corretamente

pela classe k, que € a sua correspondente, ou seja, sua classe real.

— e« Verdadeiro Negativo (VN): ocorre quando um individuo : € classificado corretamente

na sua classe, sendo ela diferente de k.

— Falso Positivo (FP): ocorre quando um individuo : € classificado incorretamente na

classe k, sendo k a classe real do individuo.

— Falso Negativo (FN): ocorre quando um individuo ¢ € classificado incorretamente na

sua classe, sendo sua classe diferente de k.



Capitulo 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 14

Valor Predito
Positivo Negativo
Positivo | Verdadeiro positivo Falso Negativo
3 ((VP) (FN)
~ Negativo Falso positivo Verdadeiro negativo
(FP) (VN)

* Acurdcia é a métrica mais intuitiva e simples usada para avaliar modelos de classificacao.
E basicamente a porcentagem de classificados corretamente pelo modelo. Mesmo sendo
a métrica bem simples, ela pode ndao dar uma boa diretriz para o modelo, tal como para
classes desbalanceadas, acarretando na ocorréncia de de mais verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos do que falsos negativos positivos, sendo ainda mais se as propor¢des
forem bem altas com de 80 %. Logo € salutar basear-se em mais de uma métrica para

avaliar o modelo.

VP+VN
Acuracia = ———— 2.8
P+N 28)
* A precisdo € uma métrica que € dada a partir da razdo entre os valores positivos (VP) e
os totais preditos (VP+FP), isso nos diz o quanto dos verdadeiros positivos realmente sdo

positivos.

. VP
Precisao = —————— (2.9)
VP+FP
* Recall, Revocacao ou Sensibilidade: essa métrica € a frequéncia na qual o modelo prevé
corretamente cada individuo a sua classe correta, ou seja, o nimero de vezes que uma
determinada classe foi prevista corretamente sobre o nimero de observacdes dessa classe

no conjunto de dados, quando considerada a classe real.

VP
T@CG” = m (210)

* F1-Score € a métrica da média harmonica entre a precisdo e o recall, com valorde O a 1.

2 x Precisia * Recall
F1 = 2.11
Score Precisiao + Recall ( )

* Especificidade € a probabilidade do individuo ¢ ser classificado como diferente da classe &

e ndo ser alocado para sua classe real.
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VN

Especi ficidade = FPIVN

(2.12)
* ROC (Receiver Operating Characteristics) e AUC (Area Under the Curve) sao 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 drea abaixo da curva gerada
€ conhecida como o AUC, que € medida de 0 a 1, quanto mais préxima de 1, melhor a

capacidade de classificacao do seu modelo.
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3 Material e Métodos

3.1 Obtencao dos dados

Este trabalho utiliza dados do projeto CUME, estudo de coorte aberto realizado com
alunos de graduacdo ou poés-graduagdo de Instituicdes Federais de Ensino Superior (IFES),
de Minas Gerais, desde 1994. A caracteristica deste estudo € 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 marco de 2016 e agosto de 2016. Participaram desses
estudos, graduados da UFMG e da UFV, que concluiram a graduacao ou pds-graduacao entre
1994 e 2014. Em 2018, o questiondrio de linha de base Q 0 foi enviado de volta para a UFMG e
UFV que ndo responderam em 2016, bem como para recém-formados ou pds-graduados de 2015
a2017. Além da UFOP, aos da UFLA e da UFJF, que se formaram de 1994 a 2017.

Os dados sd@o coletados em plataforma online a cada dois anos, o que contribui para
o crescimento da amostra. Os critérios de inclusdo dos participantes sao: idade acima de 18
anos e ter concluido o curso de graduagdo ou pds-graduagdo nas institui¢cdes ja mencionadas
anteriormente. O questiondrio de coleta de dados do projeto CUME pode ser acessado no seguinte
sitio eletronico: (WWW.PROJETOCUME.COM.BR, 2021). Os dados coletados por meio do

questiondrio foram automaticamente registrados e exportados para uma planilha Excel.

O estudo “Coorte das Universidades Mineiras (CUME): impacto do padrao alimentar
brasileiro e da transicdo nutricional sobre as doengas e agravos nao transmissiveis” foi aprovado
pelos Comités de Eticaem Pesquisa com Seres Humanos da UFMG, da UFV, UFOP, UFJF e UFLA
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 género. Esses participantes responderam totalmente
ao questiondrio (), e atenderam aos seguintes critérios de selecdo, a saber: i) ter concluido a
graduacdo ou curso de pés-graduagdo na instituicdlo CUME participante; e ii) ser brasileiro e

residir no Brasil.

A coleta dos dados foi realizada através de questiondrios online autopreenchidos que foram
enviados por e-mail a cada participante. Foram excluidos os participantes que ndo preencheram o
questiondrio completa ou incorretamente e os que nao eram naturalmente brasileiros ou residentes
do Brasil no ano anterior a coleta. A partir dos dados coletados no projeto CUME, foi utilizada

amostra de 2609 individuos e 6 variaveis de estudo.
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3.2 Variaveis do estudo

No ) — 0, dados sociodemograficos, estilo de vida e antropométricos também foram
coletados, sendo eles, idade (< 40 anos ou > 40 anos - (OLIVEIRA; PEREIRA, 2019)) Para
avaliacdo da renda familiar (< 5 saldrios-minimos ou > 5 saldrios - minimos), foram considerados
o recebimento de menos que cinco saldrios-minimos ou mais que cinco saldrios-minimos (< 5
saldrios-minimos ou > 5 saldrios-minimos), baseados no valor proposto em 2020 (DOMINGOS
et al., 2018).

A prética de exercicio fisico nas horas vagas baseia-se na verificacdo de um questiondrio
para individuos com ensino superior por investigadores espanhéis da coorte do SUN. Além da
segunda parte do questiondrio também incluir questdes sobre o tempo despendido em atividades
sedentdrias, bem como uma série de atividades esportivas e de lazer e seu tempo / frequéncia
(MARTINEZ-GONZALEZ et al., 2005). O exercicio fisico durante o lazer é considerado uma
atividade fisica realizada pelo individuo nao-essencial a vida didria, mas é realizada pelo indi-
viduo a seu critério. Essas atividades incluem a participacdo em esportes, preparagdo fisica ou
treinamento e atividades recreativas, como caminhada, danca e jardinagem (BOSMAN et al.,
2010).

As perguntas incluem o nimero de dias por semana, a duragdo média e a intensidade do
exercicio fisico. Ou seja: "Nos ultimos 12 meses, quantos dias voc€ 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 ¢ 59 minutos; mais de 60 minutos. Essas
faixas de tempo foram transformadas em valores absolutos por meio do cdlculo da média entre

aos minutos indicados por elas.

Dessa forma, de acordo com as normas da Organizacdo Mundial da Satide (BOSMAN et
al., 2010), esses valores foram encontrados e os participantes foram classificados como fisicamente
ativos ou insuficientemente ativos fisicamente. Individuos que realizam > 150 minutos de
exercicio de intensidade moderada ou > 75 minutos de exercicio de intensidade vigorosa por

semana sdo considerados exercicios fisicos. (BOSMAN et al., 2010).

Em relacdo a antropometria, os dados auto referidos de peso e estatura sdo utilizados
para classificar os individuos com sobrepeso e com excesso de peso a partir do calculo do indice
de massa corporal IMC, que € composto pelo peso (kg) dividido pelo quadrado da altura (metros
quadrados). Conforme declarado por Miranda dentre outros, o peso € a altura auto-relatados

foram verificados por uma subamostra de participantes do projeto CUME (2017).

A varidvel da classe de interesse definida pelo comportamento sedentario, tem o termo
direcionado para as atividades que sdo realizadas na posi¢do deitada ou sentada e que nao
aumentam o dispéndio energético acima dos niveis de repouso (AINSWORTH et al., 2000). Com

isso, foi utilizada para definir o comportamento sedentédrio, a mediana do tempo sentado total.
(BAUMAN et al., 2011).
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3.3 Selecao do método

Inicialmente, antes da entrada dos dados no modelo foi feita uma analise inicial dos dados
buscando descrever o comportamento dos dados e verificar possiveis incoeréncias e erros que

podem prejudicar a etapa de aprendizagem do modelo.

Ap6s a andlise 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 classificagcdo, constituido de 70 % dos dados de entrada; os 30 % das
observagoes restantes dos dados de entrada foram destinadas ao conjunto de teste, pelo qual seria
avaliada a resposta de aprendizado do classificador diante de novas observacdes. Esse processo
se repetiu para cada método de classificagdo aplicado ao conjunto de dados mantendo as mesmas

condicoes.

Nessa etapa, a classificacdo dos dados foi obtida através do aprendizado do modelo de
classificacdo Naive Bayes. O modelo mapeou o conjunto de dados de entrada em um nimero
finito de classes de interesse definidas a priori, sendo elas, “ndo sedentdrio” e “sedentdrio, e

rotuladas com O 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 bindria. O conjunto de dados passa
por uma etapa de treinamento e de teste para a validagao do modelo, os dados sao divididos em
quantidades para treino e teste sendo 70 % e 30 % dos dados para cada conjunto respectivamente

e, dentro desses conjuntos ocorre a classificacio, sendo avaliada através das métricas.

Com a finalidade de selecionar um método diferente e o mais adequado ao nosso problema
em questao, foi utilizado o método SMOTE, que foi aplicado no conjunto de dados deixando as

classes em quantidades equilibradas para uma classificagao mais efetiva.

Ap0s a classificagdo, os resultados de cada método foram analisados e comparados as
métricas de avaliacdo de cada método aplicado, e através da comparagdo entre as métricas foi

selecionado o modelo mais adequado para o problema de pesquisa.

Utilizou-se o RStudio para as andlises, que se trata de software estatistico livre e de ambi-
ente de desenvolvimento integrado para R-program (R, 2021), uma linguagem de programacao
para gréficos e cdlculos e andlises estatisticas. Nessas andlises iniciais foi necessaria utilizagao

de alguns pacotes para otimizar o processo em velocidade e fung¢des para adequagdes da base.
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4 Resultados e Discussoes

Nesta secdo sao apresentados os resultados das andlises feitas na pesquisa acerca do
problema de classificagdo em conjunto de dados desbalanceados, sendo de maneira organizada,

respeitando todo o processo, com as discussoes e evidéncias necessdrias para as conclusoes finais.

4.1 Observacao e limpeza da base de dados

Foi feito um pré-processamento para observar a estrutura da base de dados, conhecer as
varidveis e verificar a possibilidade de valores faltantes do conjunto de dados, sendo localizados

e feitos os devidos tratamentos quando necessarios, para a entrada dos dados no modelo.

Na Figura 7, observa-se que, as varidveis ndo possuem nenhum valor faltante, logo, ndo

foi necessario nenhum tratamento para dados faltantes.

Rendafam .

Variables

Sl d e
ahvigmod .

i)
=

VET e N FE N MIE
L} UL LD LU 0025

# Missing
Figura 7 — Valores faltantes em cada varidvel
Na Figura 8, com a finalidade de observar as possiveis relacdes entre as varidveis,

apresenta-se um correlograma. Verifica-se, através do gréfico, a gradacdo das cores em re-

lacdo as correlacoes positivas e negativas. A baixa correlagdo entre as varidveis, bem proximas
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de 0, quase nula, torna a relacdo desprezivel entre as varidveis, e assim verifica a independéncia
entre elas. (Verifica-se através do gréfico as baixas relagdes entre as varidveis do conjunto, sendo
as que apresentam uma maior relacdo associam-se a varidvel Idade com Rendafam e imc, porém
assumem um valor maximo de 0,24 e 0,27 respectivamente, sendo elas inferiores a 0,3, sendo

uma relacdo desprezivel, verificando a caracteristica de independéncia entre as varidveis).

afvigmod

05
M Mpmiin
sentatempmi 00

-0.5

Rendafam

Idade

Figura 8 — Correlograma das variaveis

A Figura 9 apresenta a disparidade do tamanho amostral em relacio as classes “ndo
sedentdrio” e “sedentdrio”, nas quais 85 Y% das observacdes sdo da primeira categoria, rotuladas
por O e 1, respectivamente. Na classe 0 estdo alocados 2269 individuos, enquanto a classe 1

possui 340 individuos.

A Figura 10 apresenta a distribui¢do de frequéncia de cada varidvel e sua representativi-
dade para cada classe. Nota-se despropor¢ao das classes, sendo interessante observar a varidvel
“sentatempmin”, que representa o tempo que o individuo trabalha sentado, quanto maior o tempo

que a pessoa trabalha sentado, maior € a frequéncia de individuos sedentdrios.

Na Figura 11 apresenta-se o desequilibrio da quantidade de individuos representados
pelas classes. O principal fator apresentado € a dificuldade em discriminar as classes, visto que os
dados das classes encontram-se sobrepostos. Para o problema de classificagao, isso ocorre devido
a inducdo dos os algoritmos tradicionais, que tendem a favorecer a classe majoritaria quando as
classes estdo desequilibradas. Em um cendrio de sobreposicao, a classe minoritdria acaba sendo

prejudicada por falsas indug¢des implicando em erros de classificacdao. Diante disso, nota-se a
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Figura 9 — Desbalanceamento entre as classes
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Figura 10 — Distribuicao de frequéncia dos individuos

necessidade de um método de separagdo mais adequado que os classificadores tradicionais.
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Figura 11 — Dispersao dos dados

4.2 Classificacao

No treinamento do modelo, a classe alvo obteve 1589 observagdes para a classe de nao
sedentdrios e 238 para a classe de sedentdrios, conforme a particdo do conjunto de dados para a

etapa de aprendizado do modelo.

Para o conjunto de dados de teste 0 modelo contou com 680 individuos ndo sedentdrios e

102 sedentarios.

Ap6és treinamento e teste do modelo, avaliou-se através das métricas as respostas de
classificacdo geradas pelo modelo, contudo, fez-se necesséria a testagem da eficiéncia do modelo,

visto que os dados sdo desbalanceados, criando viés indesejado.

4.3 Avaliacao do modelo

Para a avaliacdo 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 Naive Bayes.

Através da matriz de confusdo, foi feita a avaliacao da propor¢ado de testes do conjunto de
dados, fazendo a comparacao da classe verdadeira do dado com a classe predita pelo classificador
gerado. Os valores gerados sdo as bases para as proximas métricas:

Observa-se pela matriz de confusao que, dos 680 individuos nio sedentdrios, 668 foram
classificados em sua classe correta e 12 individuos ndo sedentarios restantes foram classificados
incorretamente como sedentarios. Dos 102 individuos sedentarios, 5 foram classificados correta-
mente como sedentdrios e 97 individuos restantes do grupo dos sedentdrios foram classificados

incorretamente como nao sedentarios.
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Real

Classe (I Classe 1

Classe 0

Predito

Classe 1

Figura 12 — Matriz de confusdo Naive Bayes

A classificacdo apresentou acuracia de 86,06 %, com isso pode-se afirmar que a proporc¢ao

de casos que foram corretamente previstos € de 86,06 %.

A precisdo de 98,23 % indica que o modelo elencou corretamente aqueles classificados
como positivos, que foi a propor¢ao na qual o modelo pode indicar os que foram classificados

em ndo sedentdrios e realmente pertencem a essa classe.

Com o recall de 87,32 % pode-se afirmar que, da proporcao de casos positivos que foram
identificados corretamente, dos que eram ndo sedentdrios o modelo acertou em uma propor¢ao
de 87,32 %.

Através da especificidade pode-se afirmar que, a proporcao de casos negativos que foram
identificados corretamente € de 29,41 %, sendo essa a propor¢do de individuos classificados

corretamente como sedentarios.

O Naive 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 ineficiéncia para a classe de interesse, sendo influenciado pela sobreposicao de classes,
e resultando em uma quantidade grande de falsos positivos, prejudicando a classificagdo dos

individuos sedentarios.
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4.4 Método AdaBoost

Foi aplicado o classificador de adaptacao, 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 classificacdo
geradas pelo modelo, contudo, pode-se observar o seguinte comportamento preditivo do modelo

para as classes desproporcionais.

Real

Classe [ Classe 1

Classe 0

Predito

Classe 1

Figura 13 — Matriz de confusao do método Adaboost

Observou-se que, dos 680 individuos nao sedentarios, 669 foram classificados correta-
mente 11 individuos nao sedentarios restantes foram classificados incorretamente como seden-
tarios. Dos 102 individuos sedentarios, 7 foram classificados corretamente como sedentarios e
95 individuos restantes do grupo dos sedentdrios foram classificados incorretamente como nao

sedentarios.

A classificacdo apresentou acurdcia de 86,44 %, com isso pode-se afirmar que, a propor¢ao

de casos que foram corretamente previstos € de 86,44 Y.

A precisdo de 98,38 % do modelo, acertando corretamente aqueles classificados como
positivos, define a propor¢ao a qual o modelo indicando que foram os classificados em nao

sedentdrios, realmente sdo pertencentes a essa classe.

Com o recall de 87,56 % pode-se afirmar que, da propor¢ao de casos positivos que foram

identificados corretamente, dos que eram ndo sedentdrios o modelo acertou em uma propor¢ao
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de 87,56 %.

Através da especificidade pode-se afirmar que, a propor¢ao de casos negativos que foram
identificados corretamente € de 38,89 %, sendo essa a propor¢ao de individuos classificados

corretamente como sedentarios.

O método Adaboost apresentou boas métricas e de modo geral, bons resultados avaliativos
até quando comparados com um classificador forte, como exemplo o de Naive Bayes, que
apresentou resultados semelhantes. Contudo, ele apresenta ineficiéncia para a classe de interesse,
ainda que os pesos atribuidos resultem em uma melhor classificagdao da classe de individuos

sedentdrios, a quantidade de acertos para a classe de interesse ainda € insatisfatoria.

4.5 Método SMOTE

Aplicando o método do SMOTE foi possivel gerar dados sintéticos para a classe minori-
tdria, a classe de interesse, a partir de observacdes jd existentes, deixando as classes equilibradas,

para uma boa predicao do modelo.

Para o conjunto de dados de teste o modelo classificou 680 individuos ndo sedentdrios e

680 sedentarios.

A avaliacao foi feita na proporcado de acertos do conjunto de dados de testes, fazendo a

comparacdo da classe real do dado com a classe predita pelo classificador.

Real

Classe 0 Classe 1

Classe 0

Predito

Classe 1

Figura 14 — Matriz de confusao do método SMOTE

Observa-se que, dos 680 individuos ndo sedentarios, 593 foram classificados a sua classe
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correta e 87 individuos ndo sedentarios restantes foram classificados incorretamente como seden-
tarios. Dos 680 individuos sedentarios, 500 foram classificados corretamente como sedentarios e
180 individuos restantes do grupo dos sedentdrios foram classificados incorretamente como nao

sedentarios.

A classificagdo apresentou acuracia de 80,37 %, com isso, pode-se afirmar que a propor¢ao

de casos que foi corretamente prevista € de 80,37 %o.

A precisdo 76,71 Y% indica que o modelo acertou corretamente aqueles classificados como
positivos, propor¢ao a qual o modelo explicita os que foram classificados em ndo sedentdrios e

realmente eram pertencentes a essa classe.

Com o recall de 87,20 % pode-se afirmar a propor¢ao de casos positivos que foram
identificados corretamente, logo, observa-se que dos que eram ndo sedentarios o modelo acertou

em uma proporcao de 87,20 %.

Por meio da especificidade, afirma-se que a propor¢ao de casos negativos que foram
identificados corretamente € de 73,53 %, sendo essa a propor¢ao de individuos classificados

corretamente como sedentarios.

Por meio da classificagdo do modelo Naive Bayes a partir dos dados gerados pelo método
SMOTE, boas métricas foram geradas e bons resultados avaliativos. Contudo, identifica-se
ineficiéncia em algumas métricas, tal como a precisdo, 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 satisfatoria 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 comparacgdo dos resultados, o modelo que mais
se adequou ao objetivo de prever a presenca do comportamento sedentdrio dos individuos foi o
métodoSMOTE.

Tabela 1 — Resultado das métricas de avaliagdo dos modelos

Métrica Naive Bayes Adaboost SMOTE

Acuracia 86 % 86 % 80 %
Precisao 98 % 98 % 77 %
Recall 87 % 88 % 87 %
F1-score 92 % 93 % 82 %
Especificidade 29 % 39 % 74 %o

Na sequéncia sdo apresentadas as consideragdes finais da pesquisa. Para além de sintetizar

o que foi exposto, busca abrir novas janelas de pesquisa associadas ao tema.



27

5 Consideracoes Finais

Visto o grande volume de dados armazenados e a necessidade de ferramentas computaci-
onais para auxiliar nas andlises, este trabalho apresentou o conceito de aprendizado de maquina
e a aplicagdo, pela tarefa de classificacdo, abordagem muito frequente em conjuntos de dados

desbalanceados.

Diante do problema de classificacdo bindria, aplicado em um conjunto de dados reais com
as classes desequilibradas, apresentou-se sobreposicao dos dados que dificultou a generalizagao.
Neste trabalho, foram propostos trés métodos diferentes, sendo eles, Naive Bayes, classificador
relativamente forte e simples, Adaboost, método de reforco de algoritmo considerado apropriado

para conjunto de dados desequilibrados, e SMOTE, técnica de sobreamostragem.

O SMOTE, através da replicacdo dos individuos ja existentes com base na técnica k
vizinho mais préximo, equilibrou as classes permitindo usar o classificador de Naive Bayes,
tal qual, j4 utilizado na base para cendrios diferentes, teve desempenho inferior para prever o
comportamento ndo sedentdrio, o que pode ter ocorrido devido aos exemplos sintéticos criados
que desconsideram a classe majoritdria, possivelmente resultando em exemplos ambiguos para
uma forte sobreposicao para as classes. Contudo, a previsao foi satisfatéria para o comportamento
sedentdrio, acertando 74 % dos individuos sedentdrios, atendendo os objetivos propostos no

inicio da pesquisa, e garantindo bons resultados avaliativos.

O método analisado e avaliado positivamente sugere alternativas na drea da saide como
técnica pré-diagnodstica, ndo somente para o comportamento sedentdrio, mas também para doengas
raras, por exemplo. O fato de ter obtido 75 % de acerto para classe minoritdria elenca opcao

confidvel para um pré-diagnostico.

A pesquisa demonstra o impacto na generalizacao das classes quando apresenta-se um
desequilibrio entre as classes, sendo necessario uma tratativa diferente dos métodos tradicionais.
Entretanto, ha aspectos a serem otimizados, tal como o efeito negativo causado em exemplos
ambiguos, que podem aparecer se a sobreposi¢ao for muito forte. Diante disso, o estudo viabiliza
proposta para trabalhos futuros e replicagdes, configurando-se em tratativa eficiente em dados

com forte sobreposi¢do ou um outro método mais eficiente.
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ANEXO A - PARECER DA UFV

[:Ep _— f:;"""" UNIVERSIDADE FEDERAL DE Plataforma
Labeuda e ina VICOSA - UFV %’ﬂf‘

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
Elaborado pela instituicio Coparticipants

DADGS DO PROJETO DE PESOUISA

Tituwlo da Pesguisa: COORTE DAS UMNVERSIDADES MIMEIRAS (CUMED IBMPACTO 00 PADRAD

ALIMENTAR BRASILEIRD E D, TRANSICAD NUTRICIONAL SOBRE AS DOEMCAS
E AGRANDSE NAD TRANSMISSIVEIS

Pesquisador: Adrianc Margal Pimenta

drpa Tematica:

Versdo: 3

CAAE: OTXEIR12.3 3001 184

instituicio Proponento: UNIVERSIDADE FEDERAL DE MIMAS GERAIS
Patracinador Principal: Firanoamenso Prdpria

DADGS DO PARECER

Mmoo do Parecar: 586 74140
Data da Rwlatoria: 1001/2013

Apresontagio do Projeto:
Trata-s= de Profocolo de Pesquisa gue analisa Coorte das Unfeersidades Mineiras [CUBME) impacio do
Padraa Alimentar Brasileio = da Transigao Mutricional scbne as doangas e Agrasos nio ransmisshes

Objetiva da Pesquisa:

Realizar anadlise comparativa com relacio as Instibsctes Liniversidades. Mineiras referenbes ao padrio
alimentar do Brasileiro

#valiagio dos Riscos o Beneficios:

Mao ha nsoos para os ndividuos

Comantarios ¢ Consideracdes sobre a Posquisa:

Tratasse de Profooolo de pesquisa relevanie & que oferecene relomo para a sociedade

Consideragies sobre os Termos de apresentacso obrigatdria:

Todias as docwmentos pertinentss ac Protoooio de Pesquisa foram apresentados.

Reocomendagtas:

Recomenda-se a aprovagao

Erdansts: Unfwirsdede Federal di YVicosa, prides At Banandes, e ko
Babrre: campus Veess CEP: 38 ST

T Munkcipla: VICOSA

Telefone: |51 -4 Fiica: {51 Frogi- 242 E-mail: capiiufs b
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ANEXO B - PARECER DA UFMG

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PlataForma
MINAS GERAIS %M

PARECER CONSUBSTANCIADD DO CEP

DADOS DA EMENDA

Titulo da Pesquisa: Coorle de Universidades MinEiras (CUME): impacic do padrio alimentar brasileiro = da
transigio nuincional sobre as dosncas crdnicas ndo ransmissfeis - fase 2

Pesquisador: Adrano Margal Fimenta

Hrea Tematica:

Versdo: 2

CAAE: 24403415.5.1001.51449

Instituigio Proponente: UNIVERSIDADE FEDERAL DE MIMAS GERAIS

Patrocinador Principal: FUNDAGCAD DE AMPARD A PESQUISA DO ESTADD DE MINAS GERAIS

DaDE DO PARECER

Niamero do Parecer: 2 401 368

Apresentacio do Projeto:
Mesma apressnmacdo que consta no parscer 1157 BB0 de 0AOTI2015.

Objotivo da Pesguisa:

Mesmos chjelivos gue consiam no pamscer 1137 860 de 03072015

Araliacdo dos Riscos o Beneficios:

Mesmos nscos & beneficos que constam no pareces 1. 137860 de 03072015

Comentarios & Consideragies sobre a Pesquisac

Pesguisador solicita a inclusho de participantes da UFOP, UFLA & UFJF no projeio CUME.
Consideragies sobre os Termos de apresentag 3o obrigatoriac

Foi acresceniado nowa TCLE para a inha de base de inclusio & nova prajeio adaptado 3 smenda

Conclustes ou Pendéncias e Lista de inadequagdes:
SM, =ou favordeel & aprovacho da smenda.

Consideracias Finais a critério do CEP:

Tendo sm vista a legislacio vigente (Resolugio CHS 486/M12), o COEP:-UFMG recomenda aos Pesqui sadonss:
comunicar ioda e qualquer alleracdo do projeto & do lermo de consentimenta via emenda na Plataforma Brasil,
informar imediatamente qualquer evenio adverso ocorrido duranie o

EseSarages Ayv. Prasidants fotboio Carkes BEIT 27 Ad 512005
Bairme: Lnidode Saminslnuta i CEP: 31 37000
UF: kaC Munieiphs: BELD HORIZONTE

Talafone: |31 8004500 E-ml: eosp sy ulirg by



ANEXO C - PARECER DA UFOP

UNIVERSIDADE FEDERAL DE
OURO PRETO
PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DaADDE DO PROJETO DE PESQUSA

Titulo da Posquisa: Coone de Uiniversdades MinEiras (CUME): mpacio do padrao alimentar brasikero = da
transgio mtnoonal sobre a5 dosnGas crinicas ndo ransmissivels - tse 2

Pesguisador: JULIA CRIETIMNG CARDOED CARRARD

Aroa Tomatica:

Versao: 1

CAAE: 44403415 & 20003 5150

Instituicdo Proponembes: Universidade Federal de Cuno Preto

Patrocinador Principal: FUNDACAD DE AMPARD & PESOUIEA DO ESTADD OE MINAS GERAIS

DaDdE DO PARECER

Mibmara do Parecer: 20565 240

Apresentacio do Projoto:

“Tratar-se de um sstudo epidemiciigoo, obsenvacional, de delineamenio ransversal na sua linha de base &
iongibudinal no seu ssguimento, que esia sendo realizado, desde mamo de 2016, com individuos graduados
na UFMG & na UFY a partir de janeio de 1994, A princdpal caracieristica deste eshedo & o recrutamento
pemmansriemenie aberto, permitindo um continuo crescimenlo ca amosia a cada onda de seguimento:, uma
WET [ 30 Mesmo iEmpo em que se aplica um noso questionano (3_2, 8_4, ., O_n} a cada dois anos aos
participanies recrutados previamente, envia-se o guestionario da linha de base (& _0) para o recru@menio
de novos particpanies. kNesie sentido, o &_0 serd enviado a novos parlicipantes da UFMG e da UFY e, a
presents emenda, prevd o envic deste instruments @mbém a egresscs da Universidade Federal de Owro
Frem [UFOF), Universidade Federal de Lavras [UFLA) & Uniersdade Federal de Juiz de Fora (UFJF),
ampliando a amosira de participantes do projeto CUME *

Objetive da Pesquisac

“Objetiva Primario:

dvsaliar o impacio do padrio almemar brasilero no dessmwoivimento de DEXNT em individecs graduados na
Universidade Federal de Minas Gerais [UF&S), na Unversidade Federal de Vigosa (UFY), na Universidade
Federal de Curo Preto (UFOP), na Universidade Federal de Lasras {UFLA) = ma Universidade Federal de Juiz
de Fora (UFJF)

Endarego: Morm do CrussendCES 1L Sala 2% PROPPAIFOF

Bairmo: Carmpus Usrearsding CEP: 45 im0

LF: has Munidipio: OURD PRETO

Taloform: |3y adde 388 Fax- (303585813 E-mail: cupifiproppiop br



ANEXO D - PARECER DA UFJF

)Iu_f UFJF - HOSPITAL
N UNIVERSITARIO DA “GRBFa * ™
UNIVERSIDADE FEDERAL DE
PARECER CONSUBSTANCIADG DO CEP

OADOS 30 FHOJETO OE PESCLASS

Thuba ds Peaquiey- ool de Uneaeridsdtes MasEsrin (CUBE] mpsolo 0o padii) sl bradiern @ 8
Tansicia mincicnal sohew 5 S0ENEa crtnecad nia Tarmma e - e 7

Fesqasador Ana Paula Bomei Moneira

Aiea Temdtica:

Yersbo 1

CAME- S4EE0415 § 3004 5133

inshituicio Proponents: INVERSIDADE FEDERAL DF JUIT DE FORA UEJF

Fatressinador Prinsipal FUMDACAD DE AMPARD & PESQUISA [0 ESTADD DE MIMAS GERALS

Miisspis do Paresey: 2015738

A el des d Projeto.

Etustie spedmmeoiogens: de debrsdamenin T emsveral na sus inhs de bacses @ ongludnal e ey seguimenin,

Gub 83U Safdo eaREscs Mmaips &8 118 oo epieRed db UFMG & da UFY. cups obpsld & ivilied o
impadn d6 padris aimentar basilsine, de grupos de abmenios @ faooes debdlioos aspecfioss no
desssrranhrmaic: de Dosecas Crdrecas Fio Tramesmsiess [DEMT) & colebs de dedos pars o inha de s

wuld vando mabrsia por mes g gquesbiondam edo-resposdido (G0, oneds e= amboe-fs virtual,

POCESmErAT U LEMDEM BT EMprEpEcc DACE OF QUENEONENDY oF ESEUITENo us Berlc splsdos §
cada dois ande, omecands por Equsle prevnis fa presents proposla (G_J). Entre sulubne de 2070 &

fwwersarn de 2017, fou realizsio stapa de Telsinckc das TEnIven Qus oompss o Sagnostoos das DCHT,

T A asecin de wubamoei de paropaTies recrobdns. i bnka e Tess qus suicdeclerareT o vaioney
dan driss wATLIVEIN B 3N TS foram baumsss pendas coelsmenis por srrecsisdores serados Ma
na g hams, modsioa de regreasdin de Prevesn oom varincisa ot pu de regreasin ingintics serio
cormsiruion pars awnilar 8 assocuscin s o padeio: shmeniar braslsrn, de grupos de simsnios = Do
distdbooa supacifioos com s DONT, sjurisds por Bones e confusiio. Ma fass longriudingl, optar-sei gl
e de modetod de regresclo de Coa. Pars g ualiiaodo. feeem wilmados m-nes

eniativicny proprics de comparacia snire oa valnees sulndeciirsdion & squskes slerido

Cosmregn  Fus i Brevigien, 57
Baime Santa Catarina CfF: mOomIm
U G Mumicipie: LT D PO

Telsfors: |12 U00S5117 Eomilll  owg Pl iy b
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