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RESUMO

SANTOS, R.G. AMOSTRAGEM ALEATORIA E EXTENSOES PARA PREDICAO DE
EVENTOS RAROS. 2025. 61 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitu-
cional de Pds-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao,
Universidade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2025.

Em problemas de classificacdo, a predicdo de eventos raros, isto €, quando a classe de interesse
estd sub-representada, costuma ser uma questao de dificil resolu¢do. Versoes cldssicas de algorit-
mos sofrem diversos problemas ao serem treinados quando a variavel resposta € desbalanceada,
além de certas métricas, como a acuricia, perderem valor na comparagao de diferentes modelos.
Nesta dissertacdo, apresentamos diferentes técnicas de random sampling e suas utilizacdes em
extensoes de técnicas ensemble que propdem resolver tal dilema. Embora existam extensdes
para a maioria dos métodos utilizados em problemas de multiclasse, focamos na sua utilizagao
para problemas dicotdomicos. Além disso, realizamos simula¢des em bases de dados buscando
observar vantagens e lacunas dos métodos utilizados, com destaque em uma base de dados de

concessdo de crédito, onde o desbalanceamento é severo (abaixo de 5%).

Palavras-chave: classificacdo, alto desbalanceamento, machine learning, random sampling.






ABSTRACT

SANTOS, R.G. RANDOM SAMPLING AND EXTENSIONS FOR RARE EVENT PRE-
DICTION. 2025. 61 p. Dissertagao (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional
de P6s-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computacao, Universi-
dade de Sdo Paulo, Sao Carlos — SP, 2025.

In classification problems, the prediction of rare events, that is, when the class of interest is
underrepresented,, is often a difficult issue to solve. Classical versions of algorithms suffer
several problems when being trained when the response variable is unbalanced, and certain
metrics, such as accuracy, lose value when comparing different models. In this dissertation, we
present different random sampling techniques and their applications in extensions of ensemble
techniques that aim to solve this dilemma. Although extensions exist for most methods used
in multi-class problems, we focus on their use for dichotomous problems. In addition, we
performed simulations on databases seeking to observe advantages and shortcomings of the
methods used, with emphasis on a credit concession database, where the imbalance is severe
(below 5%).

Keywords: classification, high imbalance, machine learning, random sampling.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Em modelos de classificacao bindria a varidvel resposta admite apenas dois resultados,
chamados usualmente de evento e ndo evento. Classificacdao de fraude de operacdes de cartdo,
concessao de crédito ou predicdo de doengas sdo exemplos comuns desse tipo de problema.
Buscamos prever a probabilidade de ocorréncia de um evento utilizando outras varidveis de
interesse, chamadas de covaridveis, varidveis independentes, explicativas ou preditoras. Em
diversos problemas dicotdmicos reais, como de deteccdo de fraudes em cartdo de crédito (TAHA;
MALEBARY, 2020), analises médicas (YU et al., 2012), reconhecimento facial (YANG er al.,
2004), deteccdo de cancer de mama (NASSER; YUSOF, 2023) e detec¢do de spam (GUZELLA;
CAMINHAS, 2009), a distribuicdo dos dados € desbalanceada em relagao a uma certa classe.
Dizemos que um conjunto de dados é desbalanceado quando as categorias das classes alvo
estdo representadas de forma desigual, sendo chamadas de classe minoritdria e classe majoritdria
aquelas que estiverem em menor € maior propor¢ao, respectivamente. Definimos como imbalance

ratio (IR) a razdo da quantidade de elementos da classe minoritdria pela classe majoritaria:

IR — quantidade de elementos da classe minoritdria

0,1).

~ quantidade de elementos da classe majoritdria

Embora qualquer conjunto em que as classes ndo estejam igualmente representadas possa
tecnicamente ser considerado desbalanceado, € consenso que o desbalanceamento se torna um
problema quando a razdo € baixa. No Capitulo 2, abordaremos quando o desbalanceamento

passa a ser um problema.

Diversos algoritmos de aprendizado de mdquina sofrem diferentes problemas ao serem
ajustados a este tipo de conjuntos de dados. Em sua estrutura, os algoritmos normalmente
esperam que as classes estejam igualmente representadas e atribuam pesos iguais para o erro de

classificagdo de ambas (FERNANDEZ et al., 2018). Dentre os problemas mais comuns, temos:

e (lassificadores cldssicos como regressao logistica, support vector machine (SVM) e
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arvores de decisdo tendem a obter um bom poder preditivo para a classe majoritdria mas

distorcer resultados em relagcdo a classe minoritaria (LOPEZ et al., 2013).

e Diversos algoritmos sao designados com o objetivo de minimizar erros de classificacdo de
forma a maximizar a acuricia, métrica que possui um viés em direcio a classe majoritdria
quando o conjunto de dados € desbalanceado, levando a algoritmos com baixo poder
preditivo em relacdo a classe minoritiria (LOYOLA-GONZALEZ et al., 2016).

e Eventos da classe minoritdria podem ser considerados como ruido durante o ajuste do
modelo. De forma andloga, dados ruidosos podem ser erroneamente identificados como
instancias da classe minoritdria, uma vez que ambos t€m pouca representacao no espago
amostral (BEYAN; FISHER, 2015).

Com o crescimento do Big Data e o advento de bases de dados cada vez maiores,
também tivemos o surgimento de contextos onde o desbalanceamento € cada vez mais presente.
Diferentes abordagens foram desenvolvidas para lidar com essa questdo. Entre as técnicas mais
utilizadas estdo as de amostragem aleatdria, conhecidas como random sampling, que incluem
métodos como random undersampling e random oversampling. Essas técnicas t€m como objetivo
modificar o conjunto de treinamento para reduzir o nivel de desbalanceamento entre as classes. O
random undersampling atua removendo aleatoriamente amostras da classe majoritaria, enquanto

o random oversampling adiciona cépias aleatdrias de amostras da classe minoritaria.

Embora eficazes na reducao do desbalanceamento, essas abordagens podem levar a
problemas como perda de informacdes importantes ou caracteristicas representativas da classe
majoritdria, e overfitting causado pela duplicacio excessiva de amostras da classe minoritaria.
Além disso, essas técnicas muitas vezes ndo consideram a distribui¢do intrinseca dos dados, o
que pode resultar em um conjunto de treinamento menos informativo e, consequentemente, em

uma reduc¢do na performance do modelo (CHAWLA et al., 2002).

Para superar essas limitagdes, varias extensdes e métodos alternativos foram propostos,
visando aprimorar o critério de selecdo das instancias a serem selecionadas e modificadas.
Técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) e suas varia¢des utilizam
métodos baseados em interpolacdo para criar novas amostras sintéticas da classe minoritaria, ao
invés de simplesmente duplicar amostras existentes, o que ajuda a preservar a diversidade do
conjunto de dados. Outras abordagens avangadas incluem métodos baseados em aprendizagem
ativa e algoritmos de agrupamento que selecionam instancias de maneira mais estratégica
(HAIXIANG et al., 2017). Essas técnicas tém mostrado serem mais eficazes na manutengao
das caracteristicas relevantes do conjunto de treinamento, a0 mesmo tempo que abordam o

desbalanceamento de forma mais inteligente e robusta (GALAR et al., 2011).

Combinagdes de algoritmos de baixo poder preditivo, frequentemente denominadas
técnicas de ensemble, sao amplamente utilizadas para enfrentar problemas de desbalanceamento

de classes. Essas técnicas consistem na combinacdo de miultiplos modelos fracos, chamados
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de weak learners, para criacdo de um modelo mais robusto e preciso. Dentre as técnicas mais
utilizadas, destaca-se a atribui¢do de pesos diferenciados para cada classe, permitindo que o

modelo final atribua maior importancia aos elementos da classe minoritaria durante o treinamento.

Além disso, muitas variacdes dessas técnicas incorporam métodos de random sampling
durante as iteracoes de treinamento, de forma que em cada uma, o algoritmo € treinado em uma

base de dados cuja propor¢do de classes € mais equilibrada (CHAWLA et al., 2003).

Técnicas como Bagging e Boosting sdo exemplos populares de algoritmos ensemble que
se beneficiam dessa integragdo com métodos de amostragem. Enquanto o Bagging ajuda a reduzir
a variancia do modelo combinando varios weak learners independentes (BREIMAN, 1996), o
Boosting foca em reduzir o viés ao ajustar iterativamente modelos fracos, que corrigem o0s erros
de seus predecessores (FRIEDMAN, 2002). Essas abordagens avancadas ndao apenas melhoram
a precisdo geral, mas também aumentam a sensibilidade as classes minoritdrias, fornecendo um
equilibrio eficaz entre precisio e robustez em conjuntos de dados desbalanceados (GALAR et
al., 2011).

Modificacdes de algoritmos que atribuem pesos distintos a cada classe, ajustando o
erro de classificacdo de acordo com a importancia de cada uma, sao conhecidas como cost-
sensitive learning. Essas técnicas buscam modificar algoritmos jé existentes para lidar com o
desbalanceamento das classes de dados e estdo presentes em diversos algoritmos cldssicos. Apesar
disso, € uma abordagem frequentemente menos encontrada na literatura (WEISS; MCCARTHY;
ZABAR, 2007), com um dos provaveis motivos sendo a necessidade de definir uma matriz
de pesos apropriada para o problema de acordo com a importancia relativa de cada classe,
muitas vezes sendo feita de forma empirica, introduzindo variabilidade e incerteza nos resultados

encontrados.

Dada a ampla variedade de técnicas disponiveis, comparamos diferentes abordagens
voltadas para modificacdes de técnicas de ensemble e de random sampling. Através da andlise,
buscamos identificar as técnicas que oferecem melhor desempenho em métricas que sdo mais
robustas em relacao a eventos raros, como a Area Under the ROC Curve (ROCAUC). Essas
métricas sdo essenciais para avaliar a performance de modelos em cendrios onde ha desbalan-
ceamento, pois consideram tanto a especificidade ou a precisdo quanto a sensibilidade (recall),
proporcionando uma visao mais completa da capacidade do modelo em detectar corretamente a

classe minoritaria.

Além disso, abordaremos algumas aten¢des necessarias para utilizagdo dos algoritmos
de random sampling, sendo a principal, a definicdo do melhor IR. Tal fato é relevante pois tratar
problemas cuja origem € desbalanceada em bases totalmente balanceadas leva a uma modelagem

imprecisa, incapaz de generalizar o problema para novas instancias.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2 revisamos a teoria por

trds dos algoritmos ensemble e de técnicas de random sampling, assim como as extensdes
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de ambas ferramentas. No Capitulo 3 apresentamos a metodologia utilizada para o ajuste
dos hiperparametros dos algoritmos e cuidados a serem tomados na aplicacdo dos métodos
analisados. Nos Capitulos 4 e 5 as técnicas sdo aplicadas em problemas de classificacdo gerados
artificialmente e em uma base real de concessdo de crédito, visando entender como e quais
técnicas apresentam bons resultados em problemas genéricos e praticos. Por fim, no Capitulo 6

apresentamos os resultados e consideracdes finais sobre o estudo.
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CAPITULO

REVISAO TEORICA

Qualquer conjunto de dados com distribui¢do desigual é tecnicamente desbalanceado.
Porém, € consenso a utilizagdo do termo quando uma classe € menos presente que as demais
(FERNANDEZ et al., 2018). A estes eventos, que estdo em menor propor¢io, damos o nome de

eventos raros.

A presenca de desbalanceamento nos dados compromete a performance de diversos
algoritmos de aprendizado de maquina (HE; GARCIA, 2009), como regressao logistica, arvores
de decisdo, SVM, redes neurais e K-Nearest Neighbors (BATISTA; PRATIT; MONARD, 2004).
Tais algoritmos assumem o balanceamento da varidvel resposta ou um erro de classificacao igual
para cada classe. Dessa forma, quando dados desbalanceados estdo presentes, os algoritmos

tendem a ter problemas com a previsao dos eventos de principal interesse.

Nesse cendrio, métricas usuais em problemas de classificagdo, como a acurécia, passam
a ter certos problemas na avaliagdo de performance de diferentes modelos. Esses problemas
acontecem em conjuntos em que o desbalanceamento € extremo, como em casos dicotdmicos
onde 98% dos dados pertencem a uma unica classe. Um algoritmo simples que prevé todos
os dados pertencentes ao grupo majoritario ird obter 98% de acurécia, mesmo sendo incapaz
de distinguir os eventos da varidvel resposta (CHAWLA, 2009). Dessa forma, sdo necessarias
métricas diferentes e mais informativas em relagdo a qualidade preditiva do modelo, como
ROC-AUC, fl-score, precisdo e recall (sensibilidade).

No geral, existem diversas abordagens que visam solucionar problemas em relagc@o ao des-
balanceamento dos dados. Estas podem ser divididas em trés estratégias principais (HAIXIANG
etal.,2017):

1. Cost sensitive learning: buscam adaptar classificadores para incluir um viés com a classe
minoritdria através de modificagdes na estrutura dos algoritmos ou atribui¢do de pesos a

cada instancia. Dessa forma, eventos da classe minoritdria passam a ter mais relevancia no
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treinamento.

2. Data level: tem como objetivo balancear a distribuicdo da varidvel resposta no conjunto
de treinamento através da remocao ou adi¢ao de novas instancias a partir de determinadas

regras especificas.

3. Métodos Ensemble: consistem da combinagdo de vdrios algoritmos para a criagdo de
um mais estavel. Tais técnicas sdo chamadas de ensemble e englobam algoritmos como

Bagging, AdaBoost, Random Forests e Gradient Boosting.

A seguir, introduzimos a teoria por trds dos principais algoritmos relacionados a segunda

e terceira estratégias, assim como algoritmos utilizados como base durante o trabalho.

2.1 Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica € um caso particular de modelos lineares generaliza-
dos. Seja m; a probabilidade da observagdo i assumir o valor 1, podemos definir a fungao de
probabilidade de Y da forma

frOilm) =" (1-m)' 2 0<m < 1,y;,=0,1. (2.1)

Reescrevendo a Equacdo (2.1) no formato da familia exponencial:

Fy (il ) = exp {yiln( i )+1n(1—n,~>].

1—m

Para calcular a probabilidade de uma determinada observagdo pertencer a uma classe, a
regressao logistica utiliza a fungdo de ligacdo logit, obtendo o modelo de regressdo logistica com

p — 1 covaridveis:

(") =y 5 I
n = Xii, Xio=1.
- fart JrJ 5,0

Alternativamente, o modelo pode ser expresso da seguinte forma:

P(Y _ 1|X) _ exp(zll'):() ﬁjxi,j>
i— i) — D R
1 +exp (Zi:O Bsz,J)

Na Figura 1 podemos ver a simetria da funcao logit, usada como funcao de ligagcao

na regressao logistica. Isto implica que a transformacgdo dos valores ajusta as probabilidades
de forma equilibrada em torno de 0,5. Essa caracteristica faz com que a funcao logit trate a
probabilidade de evento e ndo evento como igualmente distantes dos extremos (0 e 1), assumindo

uma distribui¢do simétrica dos dados ao redor desse ponto.
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Figura 1 — Funcdo de ligagdo Logit.

1.0

0.8

0.6

logit(x)

0.4

0.2

0.0

-10.0 7.5 -5.0 2.5 0.0 25 50 75 10.0

Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

A regressdo logistica possui como caracteristica o uso de uma fun¢do de liga¢do simétrica,
que pode nao ser ideal para problemas desbalanceados. Os trabalhos de Lemonte e Bazan
(2018) destacam outras fungdes de ligacao adequadas para problemas de classificacao em dados
desbalanceados. No entanto, essas fungdes ndo foram aplicadas neste trabalho devido ao escopo

delimitado.

2.2 Técnicas Ensemble

Weak learners sdo algoritmos de aprendizado de méaquina que, no geral, tendem a possuir
uma precisdo pouco acima de uma escolha aleatoria, sendo os mais comuns as drvores de decisdo
e o algoritmo Naive Bayes. Métodos ensemble consistem em combinar tais algoritmos em um
tnico, buscando melhorar a precisao e diminuir a variancia do modelo final utilizando diferentes
estratégias (HASTIE et al., 2009). Dentre as técnicas mais utilizadas, estdo, Bagging, Random
Forests, AdaBoost e Gradient Boosting.

Bagging ou Bootstrap Aggregating € um algoritmo que se baseia na construgdo de
modelos independentes a partir de amostras aleatdrias do conjunto de treinamento (BREIMAN,
1996). Do conjunto de treinamento original, novas bases de mesmo tamanho sdo criadas, com
reposi¢do, permitindo a ocorréncia de instancias repetidas em cada base, visando aumentar a
variabilidade dos modelos que o compdem. Em seguida, cada novo conjunto de treinamento €
utilizado para ajustar um weak learner, com os modelos podendo ser do mesmo tipo ou distintos,
tornando o ensemble ainda mais diversificado. Por fim, para a predicdo de novas instancias,
agregamos as predi¢cdes de cada modelo que compde o bagging e utilizamos as técnicas de

majority voting ou soft voting de forma a resumir todas as predi¢cdes do conjunto dos modelos
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utilizados, que podem ser encontradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Diferentes métodos de agregacio de predi¢des para o Bagging (GERON, 2022).

Majority/hand voting Soft/weighted voting
Prevé a classe mais frequente Prevé a classe que possuir maior
dentre todas as previstas probabilidade média entre as previstas
pelos modelos pelos modelos

Random Forests € uma modificacdo do método Bagging que visa aumentar ainda mais a
variabilidade dos modelos que o compdem. Tal fato é importante pois parte da premissa de que
quanto maior for a variabilidade dos modelos, melhor serd a capacidade de previsdo do modelo
final, visto que diferentes modelos conseguirdo explicar caracteristicas que ndo sdo captadas
pelos demais (BREIMAN, 1996). Arvores de decisio sdo ajustadas em amostras bootstrap com
apenas uma parte das varidveis exploratdrias utilizadas para a criacdo de cada arvore, obtendo
uma menor correlagdo entre as arvores que compdoem o modelo final e, consequentemente,
reduzindo a variancia geral do algoritmo (HASTIE et al., 2009). O Algoritmo 1 exemplifica os

passos para sua execucao.

Algoritmo 1 — Random Forests

1. Param =1 até M:

a) Selecione uma amostra bootstrap, Tpoorsirap, 40 conjunto de treinamento.

b) Selecione g covaridveis das p presentes em Tppprstrap-

¢) Ajuste uma drvore de decisdo h,, utilizando apenas as g covaridveis selecionadas no
passo anterior. Com g < p (tipicamente, g = /p);

2. Saida: Combinagdo de M érvores de decisdo, {/,})7_,.

Boosting é uma estratégia genérica que busca aprimorar o desempenho de qualquer
algoritmo de aprendizado. Tem como ideia principal o treinamento sucessivo de weak learners,
dando mais €nfase a instancias classificados incorretamente pelos classificadores anteriores. Com
isso, cada algoritmo concentra-se nos erros anteriores, corrigindo-os e melhorando o desempenho
geral do modelo. Tal método foi inicialmente proposto para problemas de classificacdo através do
algoritmo AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999) com vérios tipos de aperfeicoamento,
como a técnica Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001).

Considere Y € {—1,1} e h(x) um classificador qualquer. Defina a taxa de erro de uma

amostra de tamanho 71,ymsira NO treinamento por:

1 Namostra

Y, 10 # h(xi)),

Mamostra ;—

err



2.2. Técnicas Ensemble 27

em que / € a fun¢do indicadora de evento.

O algoritmo AdaBoost ajusta os modelos sequencialmente ao conjunto de treinamento

a versdes com pesos distintos para cada instincia, produzindo classificadores ,(x),m =

1,2,...,M, e combinando-os de forma que o final seja uma soma ponderada destes:
M
h(x) =sign (Y Guhn(x) |,
m=1
em que o, ..., 0y sdo as contribuicdes de cada classificador calculadas pelo Algoritmo 2 e
1, se x > 0,

sign(x) =40, sex=0,
—1, sex<0.

As instancias sdo modificados a cada iteracao através da associagao aos pesos wi,wy, ..., Wy.
Inicialmente, todas possuem a mesma relevancia, w; = % A cada iteracao, as instancias que
foram erroneamente classificadas t€ém seus pesos incrementados, de forma que as de mais dificil
classificagdo ganhem influéncia ao decorrer do treinamento, fazendo com que cada préximo

classificador se concentre nos erros cometidos pelos anteriores.

Algoritmo 2 — AdaBoost.M 1

1. IniciarcomY € {—1,1}.
2. Ajustar os pesos das instancias, w; = %, i=1,2,...,n.
3. Param =1 até M:

a) Ajuste o classificador 4,,(X) no conjunto de treinamento utilizando os pesos w;.

b) Calcule:
Y wil (yi # hm(Xi))

2?21 Wi

erry, =

1_ m
¢) Calcule o, = In (%)

d) Faga w; <— w;-exp[oy, - I(yi # hm(x:))],i=1,2,...,n.

4. Saida: h(x) = sign[YM_, cthy(x)].

A Figura 2 mostra as diferencas no treinamento das técnicas ensemble de Bagging e
Boosting. Na primeira, cada modelo pode ser treinado de forma individual e independe dos
demais. No segundo, cada modelo é dependente de seus anteriores, buscando prever erros de

classificacdo que foram ignorados

Existem diversas variantes e otimizac¢des do algoritmo AdaBoost.M 1, como AdaBoost.M2,
Real AdaBoost e Gentle AdaBoost (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2000). Neste trabalho,
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Figura 2 — Diferenca entre as técnicas de bagging e boosting.

Bagging Boosting
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Modelos sao ajustados em Modelos sdo ajustados de forma
paralelo sequencial

Fonte: Imagem adaptada de Towards Data Science.

utilizaremos a versdo SAMME.R, padrdo da biblioteca sklearn da linguagem Python, com o
Algoritmo 3 representando sua execugao para problemas binarios (ZHU et al., 2009). A principal
mudanga € relacionada a forma com que os pesos s@o atualizados, utilizando a func¢do de perda
log-loss em vez do erro de classificacdo e a saida do classificador final passando a ser uma

probabilidade, tornando a convergéncia do algoritmo mais rdpida (ZHU et al., 2000).

A generalizagdo do método AdaBoost, chamada de Gradient Boosting, tem como estraté-
gia para prever a relacdo f entre X e ¥ minimizando uma fun¢do de perda diferencidvel L(y, f)

utilizando o método de Gradiente Descendente. Buscamos encontrar  de modo que:

n
f = argmin Z L(yi, f(x;)).
3

Para isto, ajustamos modelos &;(x),h(X),...,hy,(x) de forma iterativa. No primeiro
passo, definimos uma constante fy(x) que minimize a Equagéo acima como previsao inicial de
cada instancia. A partir disso, atualizamos a varidvel resposta como o oposto do gradiente da

fungdo de perda considerando o conjunto (x;, fo(x;))Y_,, isto é:

[,

Jd=1,...,n.

N
Ajustamos o modelo 4 (X) no conjunto (x,-, r§1)> - para que este possa Corrigir os erros
1=

na predigdo realizada por fy(x). Atualizamos, entdo, o classificador:

fi(x) = fo(x) +hi(x).

Repetimos o procedimento um nimero maximo de M iteragdes ou até um critério de parada

pré-estabelecido, como 0,0001. Dessa forma, o m—ésimo classificador busca ajustar os erros
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Algoritmo 3 — AdaBoost SAMME.R

1. Inicializar com Y € {—1,1}.
2. Ajustar os pesos das observacgdes, w; = %,i =1,2,...,n.
3. Param =1 até M:
a) Ajustar um classificador no conjunto de treinamento utilizando os pesos w;.
b) Obter a probabilidade associada a classe pelo estimador do passo anterior:
P\ (x) = P(k[x), k= —1,1.
¢) Defina:

B (x) =0,5 <1np,i’") —05Y lnp,§7”)<x)> k=—1,1.
K%k

d) Atualizar os pesos:

w;iexp <0,51np(1m) (x)) yi=1
w; exp (O,Slnp(j;) (X)) yi=—1

Wi =

e) Normalizar w;.

4. Saida:
Mo
h(x) = " (x).
(x) argmlglxmzz1 v (x)

realizados pelos seus anteriores, com a previsao para a i—ésima instancia sendo dada por:

m

W = folx)+ Y hi(xi) = fulx). (2.2)

i=1

Para evitar overfitting, duas técnicas sdao bastante utilizadas. Shrinkage consiste da
adi¢do de uma taxa de aprendizado 7 a cada termo h;(x) na Equagdo (2.2), com objetivo de
controlar a velocidade de convergéncia do algoritmo, suavizando as atualiza¢des efetuadas a cada
iteracdo. Tal parametro pode ser constante ou atualizado baseado nos erros do modelo, sendo a
primeira mais comum devido a sua simplicidade. A segunda é uma modificagdo do algoritmo
chamada Stochastic Gradient Boosting, em que para cada weak learner ajustado, consideramos
amostras bootstrap de tamanho menor do conjunto de treinamento original, visando aumentar

a independéncia entre os weak learners e, consequentemente, diminuir a variancia do modelo
final.

O Algoritmo 4 exemplifica os passos para execucio do Gradient Boosting com uma taxa

de aprendizado constante. Para a versao original, basta definir n = 1.



30 Capitulo 2. REVISAO TEORICA

Algoritmo 4 — Gradient Boosting

1. Iniciar fy(x) = argminyZi-\;lL()’bY)
2. Param =1 até M:

a) Parai=1...,n, calcule:

(m) _ {M}
! df(x;) F(xi)=fim—1(x:)

b) Ajuste h,(X) nas instncias (X,’, rlgm)>

¢) Atualize o m-ésimo classificador:
Jm(X) = fin—1(X) + Nhm(x)

3. Saida: f(x) = fu(x)

2.3 Random Sampling

Diversos algoritmos de classificacido sdo criados sob a hipétese de que o conjunto de
treinamento seja balanceado, perdendo performance quando ajustados em dados cuja propor¢ao
de classes seja assimétrica (FERNANDEZ er al., 2018). Assim, abordagens que alteram o
conjunto de treinamento de forma a balancear as classes sdo criadas, existindo trés grupos

principais que podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2 — Diferentes métodos de Random Sampling.

Undersampling Oversampling Hibridos
Cria um subconjunto Cria um novo conjunto .
.. . e A . i oA Combinam ambas as
do original eliminando instincias | do original replicando instancias )
e e abordagens anteriores
da classe majoritaria da classe minoritaria

As estratégias mais cldssicas para as duas primeiras abordagens sdo as técnicas de
Random Undersampling (RUS) e Random Oversampling (ROS). Na Figura 3, temos um
exemplo de sua aplicagdo a um conjunto desbalanceado. No geral, o IR do conjunto resultante
€ 1, porém qualquer proporcdo desejada de classes pode ser atingida, visando manter certa

assimetria que, muitas vezes, € inerente ao problema.
¢ Random Undersampling (RUS): Exclui amostras da classe majoritdria de forma aleatdria
até obter um conjunto de treinamento com o balanceamento desejado.

¢ Random Oversampling (ROS): Equilibra a distribui¢do das classes replicando aleatoria-

mente instancias da classe minoritaria.
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Figura 3 — Técnicas de random undersampling e random oversampling sendo aplicadas em um conjunto
de dados.

Undersampling Oversampling

Adiciona amostras
a classe minunﬁria// A
rd /

Remove amosiras
a classe majoritaria

-
—
Conjunto de Conjunto de
Dados Original Dados Original

Fonte: Imagem adaptada de ResearchGate.

Ambas as abordagens sdo bastante debatidas na literatura, com diversas questdes e certas
limitagdes técnicas sendo frequentemente discutidas. Em RUS, existe a possibilidade de excluir
dados potencialmente uteis e relevantes para o processo de ajuste do modelo, fazendo com que
ele sofra de underfitting por faltar informacao relevante no conjunto de treinamento. Enquanto
1sso, a técnica de ROS realiza a adi¢do de cOpias exatas de instancias, além de conflitar com a
hipétese de independéncia entre instancias no conjunto de treinamento, necessaria em certos
algoritmos, a estratégia pode levar ao overfitting do modelo, de modo que ele aprenda exatamente
o comportamento das instancias do treinamento, mas ndo consiga se adaptar a novas instancias.
Nesta técnica, o tempo de ajuste do modelo também aumenta consideravelmente, podendo ser
invidvel na prética, dependendo da volumetria da base de dados utilizada. Por fim, o préprio
IR do conjunto em que o método foi aplicado nao € um consenso, sendo estabelecido de forma
empirica ou obtendo um conjunto resultante balanceado pela implementacao usual do algoritmo
(FERNANDEZ et al., 2018). Desta forma, diversas técnicas foram elaboradas na literatura para

solucionar os problemas citados anteriormente.

2.3.1 NearMiss

O algoritmo NearMiss € uma técnica de RUS baseada no algoritmo K-Nearest Neighbors
(K-NN), selecionando instancias mais relevantes a partir de um determinado padrao de acordo
com os vizinhos de exemplos do conjunto de dados (MANI; ZHANG, 2003). A técnica possui
duas versdes principais que ditam diferentes estratégias para escolha dos pontos mantidos no

conjunto de treinamento, sendo elas:

e NearMiss 1: Para cada vetor de covaridveis da classe majoritdria, encontramos seus
k vizinhos mais préximos que pertencem a classe minoritdria. Calculamos a média da

distancia euclidiana entre todos os vizinhos para cada elemento da classe majoritria.


https://www.researchgate.net/figure/Differences-between-undersampling-and-oversampling_fig1_340978368
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Mantemos as instancias no conjunto de treinamento cuja média das distancias seja a menor

possivel até obtermos uma proporcao desejada.

e NearMiss 2: Para cada vetor de covaridveis da classe majoritdria, encontramos os k vetores
de covaridveis da classe minoritdria cuja distancia seja a maior. Calculamos a média da
distancia euclidiana entre todos os vizinhos para cada elemento da classe majoritaria.
Mantemos as instancias no conjunto de treinamento cuja média das distancias dos k

vetores encontrados seja a menor possivel.

Na Figura 4 temos exemplos dos algoritmos NearMiss 1 e NearMiss 2 da esquerda para
a direita, respectivamente. Na primeira imagem selecionamos duas instancias da classe
majoritdria e seus trés vizinhos mais préximos. Mantemos as instincias cuja distancia
média é a menor, neste caso referente a linha verde. Na segunda imagem, o procedimento
€ parecido. Agora, para cada elemento da classe majoritdria, os vizinhos mais distantes
sdo escolhidos. Por fim, selecionamos o ponto que possui a menor distancia média entre
tais vizinhos para participar do conjunto de treinamento. O processo € realizado em toda a

base de forma a obter um conjunto de treinamento com um IR alvo.

Figura 4 — Exemplo do algoritmo NearMiss.

@ Classe minoritaria ® Classe majoritaria
—=—- Disténcia Média = 1.13 L] ——~- Distancia Média = 1.82 L]
——- Distancia Média = 0.96 . ——~- Distancia Média = 1.66 .
(] [ %
[] S~ []

Fonte: Imagem adaptada de imblanced-learn.

2.3.2 TomekLinks

Técnica de RUS que busca eliminar os Tomek links entre duas amostras (IVAN, 1976).
Um Tomek link entre duas instancias de classes distintas x; € X, € definido de forma que estas

sejam vizinhas mais préximas uma da outra, isto €, para qualquer observacao z:
d(x1,x2) < d(x1,z) e d(X1,X2) < d(x2,2),

em que d(-) é a distincia euclidiana. No método, instincias da classe majoritdria que possuem

Tomek links sao removidas do conjunto de treinamento.


https://imbalanced-learn.org/dev/under_sampling.html#controlled-under-sampling
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A Figura 5 exemplifica o algoritmo de Tomek’s Link. Pontos na extremidade do segmento
de reta definem um Tomek’s Link. No exemplo, a instancia da classe majoritaria, referente a cor

vermelha, serd removida do conjunto de treinamento.

Figura 5 — Exemplo de Tomek’s Link.

—y

Fonte: Imagem adaptada de imblearn.

2.3.3 Edited Nearest Neighbors (ENN)

Técnica de RUS que tem como estratégia a remog¢do de instancias que ndo se assemelham
o suficiente com seus k vizinhos mais proximos (WILSON, 1972). Para cada instancia da classe
majoritdria, observa-se a moda de seus k vizinhos mais proximos e caso estas sejam diferentes, a
instancia € tratada como ruido e removida do conjunto de treinamento. O método ainda tem uma
segunda versao, na qual hé a necessidade da concordancia de classes entre os vizinhos ser total,
fazendo com que todos tenham que pertencer a mesma classe para permanéncia da observacao

no conjunto de treinamento. Esta, por sua vez, serd a utilizada durante as simulacdes.

Na Figura 6 pbservamos a tilizagdo da técnica ENN. Selecionamos um ponto da classe
majoritdria e seus 5 vizinhos mais proximos. No exemplo, caso a moda seja considerada como
regra o0 ponto permanecera no conjunto de treinamento, pois esta € condizente com a classe da
instancia. Caso todas as classes das vizinhancas precisem ser iguais, entdo este serd removido do

treinamento.


https://imbalanced-learn.org/dev/auto_examples/under-sampling/plot_illustration_tomek_links.html
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Figura 6 — Exemplo da técnica ENN.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

2.3.4 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

Técnica de oversampling que introduz novas instincias da classe minoritaria de forma
sintética, criados a partir da interpolagdo dos vizinhos mais proximos dos elementos da classe
minoritdria.

Figura 7 — Exemplo de utiliza¢@o da técnica SMOTE. Selecionamos aleatoriamente um elemento da classe
minoritdria e seus k vizinhos mais préximos, também pertencentes a classe minoritdria. Para

cada vizinho, um ponto aleatério no segmento de reta é selecionado e entdo é adicionado ao
conjunto de treinamento até que um IR pré-fixado seja atingido.
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O método consiste em selecionar aleatoriamente instancias da classe minoritéria e seus
k vizinhos mais préoximos. Em seguida, selecionamos aleatoriamente um ponto do segmento
formado por estes dois e o adicionamos ao conjunto de treinamento. Repetimos o processo até
que um certo IR definido inicialmente aconteca (CHAWLA et al., 2002). Na Figura 7, temos o

exemplo de seu funcionamento.

2.3.5 Extensoes do SMOTE

A técnica SMOTE se popularizou devido a sua capacidade de gerar novas instancias
parecidas com as anteriores, em vez de simplesmente duplicar instincias existentes como na
técnica de ROS. Com o tempo, diversas variantes foram criadas com objetivo de contornar certas
limitagdes do método que poderiam afetar a performance de algoritmos preditivos. Em geral, as
extensdes evitam com que a sele¢do de instancias a serem criadas durante o algoritmo SMOTE
sejam aleatdrias, buscando aqueles exemplos que sdo considerados mais dificeis de serem

classificados. Em geral, os principais problemas em selecionar instancias de forma aleatéria sdo:

e Novas instancias podem ser criadas de modo que estas sigam padrdes préximos dos demais
da ja existente, fazendo com que o algoritmo ganhe pouco ou nenhum poder preditivo em

troca de um aumento considerdvel no tempo de treinamento (HE ez al., 2008).

e Instancias da classe minoritdria na fronteira da tomada de decisdo muitas vezes sdo
considerados de classificacdo mais dificil. Replicar amostras longe da fronteira, ndo
interfere no poder preditivo do algoritmo, mas aumenta seu tempo computacional (HAN;
WANG; MAO, 2005).

e Diferentes dados ruidosos estao presentes nos membros da classe minoritaria. Permitir
que a técnica gere instancias sintéticas a partir destes elementos faz com que novos ruidos
sejam desnecessariamente criados no conjunto de treinamento (LAST; DOUZAS; BACAO,

2017), que podem ser vistos na Figura 8.

Adaptive synthetic sampling (ADASYN) € uma técnica que tem como estratégia gerar
uma quantidade maior de dados sintéticos das instancias consideradas de mais dificil classificacido
(HE et al., 2008). Isto € feito através da distribuicao de densidade das amostras, com o Algoritmo
5 representando seu funcionamento. Para cada instancia da classe minoritaria, consideramos esta
sendo de dificil classificacdo quanto maior for a quantidade de elementos da classe majoritaria
entre seus k vizinhos mais préximos. Dessa forma, geramos uma quantidade maior de instancias
sintéticas pela técnica SMOTE de dados que possuem uma maior quantidade de elementos da

classe majoritdria em suas vizinhangas.
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Figura 8 — Exemplo de problema da técnica SMOTE. Em instancias de evento isoladas, a técnica replica
ruidos de maneira artificial, dificultando a capacidade do modelo em realizar predi¢des.

® o L ®
° ® o ® [ ]
L] °
® ® ®
° ) ° L] [ °
> ® L] ®
[ ] [ ] ® -
A ® oy
A : [ [ °
° o, e o
o .--.______ [ ] o®
[ ] ~ig:— -0
. - ° ®
- ~
[ ] [ ) \.
® . © ®
° ®
[ ] @ ® [ ] L]
D ® [ ]
° ° ® o
[ °®
° ® . L °
®
® e
e
. ® ®
'y o0
o0 ° ®

Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Algoritmo 5 — Adaptive synthetic sampling - ADASYN

1. Calcular o numero de instancias sintéticas necessarias para serem geradas:

Nmaj — Mmin
R=-"_T0
IR
em que IR € o imbalance ratio desejado no conjunto de treinamento resultante, 7py,j € min
sao a quantidade de elementos da classe majoritdria e minoritdria, respectivamente.

2. Para cada instincia x; da classe minoritéria, encontrar as suas k vizinhancas mais proximas.

3. Calcular a razao:
kmaj,i

k

sendo ky,j,; 0 nimero de instincias da classe majoritdria pertencentes a K vizinhanga mais
proxima de x;.

ri = 7l:1727~-anmin7

4. Padronizar r; de forma que este passe a ser uma distribuicdo de densidade:

Ti

Nmin . 7
Z,’:1 T

A

ri =

isto €, Zi:l Fi=1.

5. Para cada instancia da classe minoritdria x; gerar 7; - R amostras sintéticas utilizando a
técnica SMOTE com k vizinhangas.

Para atingir uma melhor precisdo, diversos algoritmos buscam aprender a dividir a
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fronteira de cada classe no espago de covaridveis da melhor forma possivel durante o processo
de treinamento, sendo as instincias da fronteira, e seus mais proximos, 0os mais provaveis de
serem classificados erroneamente daqueles longe desta e, consequentemente, de mais importante
classificacdo. Baseado nisso, a técnica Borderline-SMOTE foi desenvolvida para gerar instancias
sintéticas apenas nas regides fronteirigas, também chamadas de borderline, da classe minoritaria
(HAN; WANG; MAO, 2005). O Algoritmo 6 define a execugdo da técnica Borderline-SMOTEL,

enquanto a Figura 9 exemplifica sua execucdo.

Figura 9 — Exemplo de problema da técnica Borderline-SMOTE. Apenas os dados da classe minoritaria
pertencentes a fronteira de tomada de decisdo tem sua replicacdo através da técnica SMOTE.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Algoritmo 6 — Borderline SMOTE-1

1. Para cada instincia da classe minoritdria Xx;, calcular seus m vizinhos mais préximos.
2. Seja my,; a quantidade de vizinhos de x; pertencentes a classe majoritaria:

e Se myy,j = m, entdo x; € considerado como ruido.

e Se % < Mpyqj < m, entdo x; € considerado como ponto da fronteira e adicionado a
um conjunto suporte R.

o Caso my,j < %, entdo x; é considerado como uma instancia de facil classificagao.

3. Asinstancias em R sdo os da fronteira da classe minoritdria. Para cada, aplicamos a técnica
SMOTE considerando os k vizinhos mais proximos.

A técnica ainda possui uma segunda versdo chamada Borderline-SMOTE?2, em que a
estratégia SMOTE ndo apenas interpola as instancias da classe minoritdria entre si, mas também

com as da majoritdria para criacdo dos instancias sintéticas. Em contrapartida, estes novos
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instancias ficardo mais proximos da classe minoritdria, interpolando as instancias artificiais por

um valor entre 0 e 0, 5.

2.3.6 Combinacoes de Técnicas

Todas as extensoes da técnica SMOTE visam solucionar problemas relacionados a
escolha das novas amostras geradas. Técnicas que selecionam as melhores instancias seguindo
algum critério especifico foram definidas, contudo é possivel combinar técnicas de RUS de
forma que tais ruidos sejam eliminados antes da aplicacdo da técnica SMOTE e o conjunto de

treinamento tenha parte de seus ruidos removidos.

Assim, as técnicas Tomek’s link e Edited Nearest-Neighbors foram utilizadas para limpeza
das bases de dados antes da execucdo da técnica SMOTE, visando obter um conjunto de dados
mais parcimonioso. Tais combinacdes sdo chamadas de SMOTETomek (BATISTA et al., 2003) e
SMOTEENN (BATISTA; PRATI; MONARD, 2004), respectivamente .

2.4 Modificacoes de Técnicas Ensemble

Técnicas ensemble sao bastante utilizadas em conjuntos desbalanceados por, no geral,
terem um bom poder preditivo e possuirem modelos que conseguem atribuir pesos a instancias
da classe minoritdria. Além disso, diversas extensdes foram criadas com objetivo de combinar

técnicas de random sampling no ajuste dos weak learners que os compdem.

EasyEnsemble ¢ uma combinacdo do algoritmo Bagging em que classificadores AdaBoost
sdo ajustados em conjuntos de dados balanceados utilizando a técnica RUS para entdo serem
combinados em um tnico classificador por soft voting (LIU; WU; ZHOU, 2008). O Algoritmo 7
exemplifica seu funcionamento, em que M classificadores AdaBoost sdo ajustados em conjuntos
balanceados. Para cada classificador, s, weak learners sdo treinados e entdo combinados por

soft voting. Por fim, todos os weak learners sdo combinados para formar o classificador final.
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Algoritmo 7 — EasyEnsemble

1. Param =1 até M:

a) Selecione um subconjunto balanceado 7;, do conjunto de treinamento original utili-
zando a técnica RUS.

b) Ajuste um modelo AdaBoost SAMME.R h,, com s, weak learners hy, ; € Oy, ; seus
pesos correspondentes:

Iy (x) = sign (Si Otm.,ihm,i(x)>

i=1

2. Resultado final: um classificador Bagging com M classificadores AdaBoost:

M sy
h(x) —mgn(Z Y O it i )
m=1i=

As demais extensdes se baseiam em estratégias parecidas, buscando modificar o conjunto
de treinamento de forma a este ser mais balanceado durante as iteracdes de algum algoritmo
ensemble, fazendo com que o viés da classe majoritaria diminua. Temos uma certa preferéncia
a técnicas que diminuam a correlac@o dos classificados, uma vez que quanto maior for a varia-
bilidade dos modelos que compdem as técnicas ensemble, melhor tende a ser seu desempenho

(HASTIE et al., 2009). Dentre algumas das extensdes, consideramos:

e RUSBoost: Técnica em que o AdaBoost tem cada weak learner ajustado em base balance-
ada com a técnica RUS (SEIFFERT et al., 2009).

e OverBoost: Técnica na qual o AdaBoost tem cada weak learner ajustado em base balan-
ceada com a técnica ROS (CHAWLA er al., 2003).

e SMOTEBoost: Técnica em que o AdaBoost tem cada weak learner ajustado em base
balanceada com a técnica SMOTE (CHAWLA et al., 2003).

e BalancedBagging: Modelo de Bagging com cada weak learner é ajustado em uma base
balanceada com a técnica RUS. Caso os weak learners escolhidos sejam modelos AdaBoost,

entdo trabalhamos com um modelo EasyEnsemble.

e BalancedRandomForests: Modelo de Random Forests com cada arvore de decisdo ajus-

tada em uma base balanceada com a técnica de RUS.

e SMOTEBagging: Modelo de Bagging com cada weak learner ajustado com a técnica
SMOTE.

e OverBagging: Modelo de Bagging com cada weak learner ajustado com a técnica ROS.
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Restringimos as modificacdes a um leque menor das técnicas de random sampling
devido a dois motivos principais: sua implementacdo em bibliotecas populares de aprendizado
de maquina e para facilitar a quantidade de métodos a serem comparados e ajustados durante as

simulacdes.

Por fim, destacamos que técnicas como Tomek’s links e Condensed Nearest Neighbors sao
evitadas, uma vez que em diferentes execugdes nao ha modificacdo do conjunto de treinamento
resultante destas. Assim, de certa forma, ha um ganho de correlacdo nos weak learners que

compodem o ensemble.

Além disto, modificacdes em que o balanceamento € realizado por meio de amostras
bootstrap sdo possiveis com BalancedBaggingg e BalancedRandomForests (LOPEZ et al., 2013)
sendo modificacdes das técnicas de Bagging e Random Forests em que, para cada iteracdo, as
amostras boostrap sao selecionadas de forma balanceada, visando diminuir a correlagdo entre os

classificadores que compdem o ensemble.

2.5 Meétricas de Performance Preditiva

A performance de algoritmos de classificacdo € realizada através de informacdes contidas
em uma tabela 2x2 chamada matriz de confusdo, vista na Tabela 3. As linhas da matriz consistem

das previsdes para as classes enquanto as colunas sio seus valores reais.

Tabela 3 — Matriz de Confusdo

Real
Positivo Negativo
. Positivo Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Previsto (TP) (FP)
Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo
(FN) (TN)

Como elementos que compdem a matriz, temos:

Verdadeiro Negativo (TN): Niumero de ndo eventos corretamente classificados.

Falso Positivo (FP): Nuimero de nido eventos incorretamente classificados como eventos.

Falso Negativo (FN): Numero de eventos incorretamente classificados como ndo eventos.

Verdadeiro Positivo (TP): Numero de eventos corretamente classificados.

Uma das métricas mais utilizadas em problemas de classificacao € a propor¢ao total de

acertos realizada pelo modelo, também conhecida como acuricia:
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TP+TN

Acuracia = .
TP+FP+TN+FP

Porém, esta métrica sofre de problemas em dados desbalanceados, sendo incapaz de

informar se um modelo consegue separar as classes das instancias observadas.

A partir disso, da Tabela 3 derivamos outras métricas chamadas de precisao (valor
preditivo positivo) e recall (revocacdo ou sensibilidade), que medem a quantidade de eventos
corretamente classificados e a taxa de previsdes de eventos classificados corretamente pelo

modelo, respectivamente.

TP TP
Precisio = ———— e Sensibilidade (Recall) = ———.
TP+FP TP+FN

Em conjuntos desbalanceados, buscamos aumentar o recall sem diminuir a precisdo (CHAWLA,
2009). Porém, como aumentar um normalmente costuma diminuir o outro, sendo um caso de
trade-off (BUCKLAND; GEY, 1994), podemos otimizar a média harmdnica entre estas, também

conhecido como f1-score:
Precisao - Recall

=2 — .
Precisao + Recall

2.5.1 Curva ROC

Para entender a performance do modelo em diferentes pontos de corte, utilizamos a drea
da curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Tal curva € um grafico do desempenho das
taxas de FP e TP do modelo ao variar diferentes pontos de corte. Estas, por sua vez, sdo definidas

a partir do recall e especificidade:

FP

Especificidade = —————.
FP+TN

Na Figura 10 temos a drea sob a curva ROC (AUC - Area Under the Curve) fornece
uma medida tnica da capacidade do modelo de classificar corretamente as instancias, sendo um
valor préximo a 1 indicativo de excelente performance e valores préximos a 0,5 indicando que o

modelo ndo € melhor do que o acaso.

Ponto mais préximo do canto superior esquerdo: Um método comum ¢é identificar o
ponto na curva que estd mais proximo do canto superior esquerdo do grafico (0,1). Esse ponto

representa a melhor combinacao de TPR e FPR.

2.5.2 Kolmogorov-Smirnov (KS)

A métrica (KS) é uma ferramenta estatistica amplamente utilizada no mercado de crédito

para confeccdo de modelos de credit scoring. O teste de KS € uma técnica ndo paramétrica que
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Figura 10 — Curva ROC.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

mede a discrepancia entre duas distribuicdes empiricas, permitindo avaliar a capacidade de um

modelo em distinguir entre duas classes diferentes.

A estatistica KS € definida como a maxima diferenca absoluta entre as funcdes de
distribuicdo acumulada (CDFs) de duas amostras. Em um contexto de classificagdo bindria, essas
amostras representam as distribui¢des de probabilidades atribuidas as classes de evento e nao

evento. A férmula da estatistica KS é:

D = max |F| (x) — F>(x)],

em que Fj(x) e F>(x) sdo as fungdes CPF, da classe positiva e da classe negativa, respectivamente.
O valor de D varia entre 0 e 1, em que 0 indica que as distribui¢des sdo idénticas e 1 indica
que elas sdo completamente diferentes. A Figura 11 ilustra o cdlculo para um problema de

classificacdo bindria, onde a métrica € determinada pela maior distancia entre as curvas.

O valor da estatistica KS fornece uma medida intuitiva da separabilidade entre as classes.
Em geral, valores de KS acima de 0,3 sdo considerados indicativos de uma boa separacao entre
as classes para modelos de credit scoring, enquanto valores abaixo de 0,1 podem indicar que o

modelo ndo estd conseguindo distinguir adequadamente entre elas (SICSU, 2010).

2.6 Analisando o Problema de Desbalanceamento

Até o momento usamos o termo ‘“problema de desbalanceamento” como uma afirmacio
verdadeira, mas € necessario analisar por que e quando dados desbalanceados podem ser um

problema para andlise de dados.
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Figura 11 — Estatistica KS.
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Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

Para isto, simulamos bases de dados com 100.000 instancias € 10 covariaveis com
diferentes niveis de IR, utilizando a fungdo make_classification do sk-learn. Separamos as bases
em treinamento e teste com as propor¢des 70-30. Para cada uma das bases, com diferentes
proporc¢des para a classe minoritdria, ajustamos um modelo de regressdo logistica com os pontos

de corte sendo otimizados de acordo com a curva ROC.

A Figura 12 mostra a performance do modelo para bases de dados com diferentes niveis
de propor¢do para a varidvel resposta. Observamos que, quanto menor a representatividade da
classe de interesse, menor € o desempenho do modelo em relagdo a precisio e, consequentemente,

fl-score. Recall, por sua vez, apresenta perda de performance apenas para bases cujo evento de
interesse é menor do que 3%.

Além disso, € possivel perceber a estabilidade da ROC-AUC para dados desbalanceados.

Na Figura 13, aumentamos o desbalanceamento e a perda de performance continua
progressivamente.
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Figura 12 — Performance do modelo de regressdo logistica em bases de dados com diferentes niveis de
desbalanceamento.
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Figura 13 — Performance do modelo de regressdo logistica quando o desbalanceamento € extremo.
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CAPITULO

METODOLOGIA

3.1 Simulacao das Bases

A func¢do make_classification, presente na biblioteca scikit-learn, ¢ uma ferramenta
poderosa para a geracao de conjuntos de dados sintéticos destinados a problemas de classificacao.
Utilizada amplamente para experimentacao e validacdo de algoritmos, essa fun¢do permite a
criacdo de bases de dados que simulam diversas estruturas de dados, com possibilidade de ajuste
de ruido e distribuicdo. Utilizaremos esta funcdo para analisar o desempenho das técnicas e

modelos em dados sintéticos.

A fungdo gera as bases utilizando uma combinag¢do de varidveis informativas, redundan-
tes e repetidas, cada uma com um papel especifico para o problema. A primeira sdo aquelas
que possuem de fato relacdo com a varidvel resposta, enquanto as segundas sdo utilizadas para
trazer complexidade para o problema, seja gerando combinagao linear das varidveis informa-
tivas ou simplesmente repetindo varidveis ja existentes na simulacao. Os dados gerados para
simulacdo sdo todos continuos, distribuidos normalmente em torno de vértices de um hipercubo

n-dimensional.

Além disso, o processo introduz interdependéncia entre as caracteristicas, gerando
correlagdes significativas entre elas. Por fim, introduzimos ruido de forma que uma parcela baixa
de instancias pertencentes a varidvel resposta tenham seu rétulo aleatoriamente atribuido. A

Figura 14 exemplifica uma base gerada através desse método para duas dimensoes.

3.2 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada, também conhecida como cross-validation, ¢ uma técnica essencial
em aprendizado de maquina e estatistica para avaliar o desempenho de modelos de predicao.

Em esséncia, a validacdo cruzada visa verificar a capacidade de generalizacao e estabilidade
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Figura 14 — Dados gerados utilizando a fun¢ido make-classification com 2-clusters.
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de um modelo, ou seja, sua aptiddo para fazer previsdes precisas em novos dados ndo vistos,
a partir de um conjunto de dados limitado, evitando efeitos aleatérios como a sele¢do de um
conjunto de treinamento especifico. Essa técnica é especialmente util para evitar problemas como
o overfitting, quando o modelo ajusta-se excessivamente aos dados de treinamento, capturando
ruido e detalhes especificos ao invés de padrdes generalizdveis.

O principal objetivo da validacdo cruzada € obter uma estimativa mais robusta e confidvel
do desempenho do modelo, sem depender de uma tnica divisdo entre dados de treino e teste. Em
muitas situacdes, dividir o conjunto de dados em duas partes, uma para treino e outra para teste,
nao ¢ ideal, pois pode levar a uma avaliagdo enviesada, especialmente em conjuntos de dados
pequenos. A validagdo cruzada resolve essa limita¢do, permitindo que cada dado contribua tanto
para o treinamento quanto para a valida¢do do modelo, o que resulta em uma avaliacdo mais

equilibrada.

A abordagem mais comum de validacio cruzada € a validacdo cruzada k-fold, em que o
conjunto de dados € dividido em k subconjuntos, ou "folds"”, de tamanho aproximadamente igual.

O processo pode ser visto na Figura 15 e € exemplificado abaixo:

e O conjunto de dados € dividido em k partes ou folds;

e Para cada parte, separamos uma base de treinamento e uma base de teste, de forma que as

bases de treinamento entre as partes ndo possuam elementos repetidos;

e O modelo € ajustado em cada conjunto de treinamento e calculamos as métricas de interesse

para o respectivo conjunto de validacao;



3.3. Seleg¢do dos Melhores Modelos 47

Figura 15 — Exemplo do Método de Validagao Cruzada com 5—folds.

Base de Treinamento (80%) Teste (20%)

Performance 1

Performance 2

Performance 3

Performance 4

Performance 5

Fonte: Imagem elaborada pelo autor.

e O desempenho geral do modelo para o problema ¢ definido como a média dos desempenhos

nas bases de validacao.

No contexto de bases desbalanceadas, utilizamos um caso particular da validacdo cruzada,
a validacdo cruzada estratificada (Stratified Cross-Validation). Nesse contexto, é importante
que a proporc¢do das classes seja preservada em cada fold para uma avaliagdo mais precisa. A
valida¢do cruzada estratificada garante que cada fold tenha uma distribui¢do similar das classes,

evitando que a variabilidade entre as bases de treinamento afete a avaliacdo do modelo.

3.3 Selecao dos Melhores Modelos

Para avaliar o desempenho das técnicas utilizamos os modelos de Arvore de Decisdo,
AdaBoost, Bagging, Random Forest, Regressao Logistica e Gradiente Boosting na sua imple-

mentacdo pela biblioteca XGBoost.

Todos os modelos foram treinados em sua versao padrao da biblioteca scikit-learn sem e
com as técnicas de random sampling apresentadas. Apenas o parametro IR da base resultante de

cada técnica de random sampling foi otimizado da seguinte maneira definindo:

K ={1,...,IR do conjunto de treinamento},
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Figura 16 — Escolha do melhor IR para simula¢do. Reduzir o desbalanceamento melhora a performance
do modelo, mas elimind-lo completamente pode comprometer sua capacidade preditiva.
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em que K € um conjunto de tamanho pré-definido; definimos #K modelos cada um com um IR
diferente de K. O modelo final escolhido serd aquele cuja técnica de random sampling utilize o

IR que otimize o f1-score durante a validacdo cruzada.

Este processo € necessdrio devido ao fato de ndo ser necessariamente verdade o fato
de que treinar um modelo em uma base balanceada melhore sua performance. Na Figura 16
ajustamos um modelo de Regressao Logistica utilizando a técnica SMOTE com diferentes
proporcdes para a base resultante. Como resultado, obtemos que o algoritmo com melhor
desempenho! ainda é ajustado em uma base desbalanceada, mesmo que em menor proporgio

que a base inicial.

Esta metodologia € aplicada apenas para as técnicas de random sampling. Destacamos
que o mesmo poderia ser utilizado para as extensdes de boosting por usarem essas técnicas em

sua composicao, mas devido a limita¢des nas bibliotecas optamos por ndo realiza-los.

' Melhor seguindo a l6gica de aumento do f1-score.



49

CAPITULO

ESTUDO EM BASES DE DADOS
SIMULADOS

4.1 Simulacao

Para analisar o comportamento das técnicas de random sampling e as extensodes das
técnicas ensemble, simulamos uma base de dados com 10.000 instancias e apenas 1% de
representatividade para o evento de interesse. A base possui 20 covaridveis continuas com metade
sendo informativas e a outra metade combinac¢do linear das demais. Além disso, atribuimos
aleatoriamente 1% das instancias da base a varidvel resposta com objetivo de introduzir ruido na

base e dificultar o problema de classificagao.

4.2 Resultados

A Tabela 4 mostra o desempenho dos modelos cldssicos, com aplicacdo de técnicas
de random sampling' e extensdes de técnicas ensemble, respectivamente. Estas podem ser

encontradas completas no repositorio do autor.

A escolha da métrica adequada para avaliagdo de modelos estd intrinsecamente ligada ao
problema em questao e, geralmente, ndo ocorre de forma isolada. Aspectos como estabilidade
das covaridveis, nivel de significincia em testes de hipdtese para permanéncia do modelo e outras
caracteristicas especificas também sdo considerados durante esse processo. No entanto, para
simplificacdo, neste trabalho, priorizamos a anélise do desempenho dos modelos com base na

valida¢do cruzada.

Os resultados obtidos evidenciam padrdes relevantes. A aplicacdo de técnicas de ROS

resultou em um aumento no desempenho dos modelos em em métricas como F/-Score, ROC-

' APara visualiza¢do, selecionamos apenas os 10 modelos com maior ROC-AUC.


https://github.com/zheage/Dissertacao
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AUC e KS, quando aplicadas aos modelos Random Forest e XGBoost. Observamos, ainda, que
na maior parte dos casos os modelos com melhores performances continuaram sendo ajustados

em bases desbalanceadas, embora com menor desequilibrio em relagio a base original.

No contexto das extensdes de técnicas ensemble, verificou-se que o impacto mais ex-
pressivo ocorreu em relagdo a métrica KS nos modelos derivados de extensdes da técnica de

Bagging, enquanto para as demais métricas os resultados foram similares.

Assim, o uso de técnicas de random sampling para este caso sugere uma relevancia
para aplicacdes em casos de credit scoring, em que a métrica KS desempenha papel central na
avaliacdo da capacidade do modelo em separar as duas classes. Além disso, foi possivel observar
melhorias significativas no desempenho dos modelos em casos especificos, com destaque para
a técnica BorderlineSMOTE-2, que proporcionou incremento em todas as métricas avaliadas,

incluindo o F1-Score, sem a necessidade de comprometer o equilibrio entre precisdo e recall.
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CAPITULO

SIMULACAO EM BASES DE DADOS REAIS

5.1 Anadlise Exploratéria

Com objetivo de analisar o comportamento das técnicas para problemas mais complexos,
também realizamos o estudo em uma base de concessdo de crédito real concedida e com
covariaveis enriquecidas empresa Stepwise Statistical Intelligence. As covariaveis utilizadas
foram selecionadas manualmente como sendo as mais relevantes para o problema em si devido
a sua grande quantidade. A base de modelagem analisada possuia 18.167 instancias e 5%
de desbalanceamento, com um total de 34 covaridveis, sendo 29 continuas e 5 categdricas

descritivas.

5.2 Resultados

A Tabela 5 mostra o desempenho dos modelos cldssicos, com aplicacdo de técnicas
de random sampling' e extensdes de técnicas ensemble, respectivamente. Para a obtencio das
métricas dos modelos, foi empregada a validac@o cruzada estratificada com trés folds, sendo

cada métrica calculada como a média das iteracdes da validag@o.

No contexto do problema real analisado, as técnicas cldssicas apresentaram desempenhos
proximos entre si. Contudo, ao incorporar técnicas de random sampling no ajuste dos modelos,
observou-se um leve incremento no desempenho das técnicas Random Forest e AdaBoost em
meétricas como F/-Score, ROC-AUC e KS. De maneira semelhante, as extensdes de técnicas
ensemble demonstraram uma performance ligeiramente superior em comparagao as suas versoes

classicas.

Embora o aumento de desempenho obtido ndo seja expressivo, ele € significativo o sufi-

ciente para destacar a utilizacdo de técnicas de amostragem como um potencial hiperpardmetro

' Para visualizagdo, selecionamos apenas os 10 modelos com maior ROC-AUC.
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de ajuste nos modelos. Assim como a taxa de aprendizagem desempenha um papel crucial nas
técnicas de boosting ou a profundidade das drvores influencia o desempenho de Random Forests
e sdo otimizadas durante o ajuste dos modelos, as estratégias de random sampling podem ser

exploradas para otimizar os resultados em cendrios especificos.
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CAPITULO

CONSIDERACOES FINAIS

A predicdo de eventos raros € um problema cuja resolu¢do muitas vezes acontece através
da premissa de que os modelos terdo melhor performance quando a base estiver balanceada,
com as mais diversas técnicas sendo inventadas para melhorar a performance de algoritmos
quando o desbalanceamento € presente. Nesta dissertacao, apresentamos diferentes métodos
de random sampling para ajuste de diversos modelos clédssicos. Contextualizamos quando o
desbalanceamento passa a ser um problema e afeta a performance de certos algoritmos e algumas

solucdes para lidar com esses casos.

Além disso, as técnicas sao de facil implementacdo e podem ser ajustadas como um pos-
sivel hiperparametro para os modelos classicos, como a taxa de aprendizagem ou a profundidade
das arvores acontecem em modelos de boosting. Em particular, observamos um certo destaque
para extensoes da técnica SMOTE, que resolvem alguns dos possiveis problemas da técnica e

ainda demonstraram aumento do desempenho dos modelos.

Ha ainda certos refinamentos que poderiam ser realizados para este projeto, dentre eles
uma maior variabilidade do tipo de covaridveis nas bases de simula¢do, uma vez que utilizamos
apenas covaridveis continuas. A performance para bases com desbalanceamento maior € menor
do que 1% também poderia ser encaixada para entender o aumento de desempenho para diferentes
niveis de IR. Destaca-se a possibilidade de utilizar fungdes de ligagao assimétricas no modelo de
regressio (BAZAN, 2014), op¢do que nio foi adotada devido as delimitagdes do projeto. Além
disso, seria relevante analisar estudos que questionam a necessidade das técnicas de random
sampling em cendrios de desbalanceamento, considerando que o ajuste dos pontos de corte dos
classificadores pode gerar resultados semelhantes as técnicas de ROS (ASSUNCAO; IZBICKI,
PRATES, 2024).

Por fim, este trabalho realiza um resumo das principais técnicas de random sampling
disponiveis para predi¢cao de eventos raros nas principais bibliotecas de ciéncia de dados na

linguagem Python e diversos detalhes sobre sua utilizacao. Este trabalho surge para guiar
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pesquisadores e cientistas em algumas das principais ferramentas. Destacamos ainda sobre a
infinidade de técnicas existentes e uma aparente falta de comparacdo entre os métodos. Trazemos
possiveis insights sobre os métodos mais relevantes para esse contexto e que podem aumentar o

desempenho dos modelos classicos.
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