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RESUMO

A expressividade da pecuária brasileira é inquestionável. Segundo dados da United States De-
partment of Agriculture (USDA), em 2021 o Brasil foi o maior exportador mundial de carne
bovina. A brucelose bovina é uma das doenças mais preocupantes para o setor. No Brasil, a
brucelose bovina acarreta perdas anuais por volta de 448 milhões de dólares. A preocupação
dos órgãos governamentais para controle e erradicação dessa zoonose é notável. Todavia, di-
versos fatores ameaçam o estabelecimento de ações dos programas de defesa animal vigentes
no Brasil, sendo os principais: animais infectados permanecem assintomáticos quando infec-
tados, extensa área territorial brasileira e grande efetivo de rebanhos. Modelos de inteligência
computacional como Aprendizado de Máquina (AM) podem ser grandes aliados dos serviços
de vigilância sanitária e epidemiológica. Tanto do ponto de vista agropecuária quanto do ponto
de vista de saúde única, considerando que a brucelose é uma zoonose, o desenvolvimento de
abordagens AM para predição de brucelose possuem elevadíssimo potencial de benefício para
a sociedade. A predição da brucelose bovina por meio de questionários aplicados a pecuaristas,
em conjunto com outras ferramentas de diagnóstico, podem auxiliar na triagem de propriedades
com riscos diferenciados para a doença. Esses benefícios são capazes de possibilitar que pro-
gramas de defesa animal desempenham ações de forma muita mais célere, eficaz e econômica.
O desempenho dos modelos de AM está diretamente ligado com a qualidade e características
intrínsecas da base dados utilizada durante a fase de projeto ou treinamento do modelo. O de-
sequilíbrio dos dados disponíveis para as classes, envolvidas em determinado problema, é um
exemplo de característica da base de dados que exige tratamento diferenciado. Dessa forma,
a depender das características da base de dados, diversas técnicas podem ser adotadas visando
tirar melhor proveito das informações ali disponíveis. Nesse trabalho são comparados e ava-
liados o desempenho de diversas abordagens de AM, combinadas com diferentes técnicas de
balanceamento de classe, na predição de brucelose em rebanhos bovinos. Para criação das abor-
dagens foram utilizados os dados do inquérito do serviço oficial de defesa sanitária animal do
Estado de Minas Gerais (MAPA/IMA), de setembro de 2010 a dezembro de 2012. O banco de
dados contou com registros de 2185 rebanhos, dentre eles, 2103 negativos e 82 positivos para
brucelose. Os desempenhos das abordagens foram comparados utilizando diversas métricas re-
comendadas para problemas envolvendo base de dados com forte desequilíbrio entre classes,
sendo elas: Sensibilidade (ou Recall), Especificidade, Precisão (ou Valor Preditivo Positivo),
F-measure, G-mean, e Index of Balanced Accuracy (IBA). As abordagens que melhor desem-
penharam foram as One-Class Classification (OCC), as quais atingiram valores de G-mean e
IBA próximos a 0,60 e 0,36, respectivamente. A princípio, o grande desafio do problema em
questão foi o desequilíbrio entre classes da base de dados utilizada, contudo, os resultados
poucos satisfatórios obtidos pelas abordagens de AM, instigaram a execução de uma análise
exploratória dos dados. Durante a análise exploratória da base de dados, diversas características
da base de dados evidenciaram um problema de alta complexidade a nível de reconhecimento
de padrões. Os resultados aqui obtidos mostram que a aplicação de classificadores OCC são
opções interessantes para lidar com base de dados que possuem desequilíbrio significativo entre
classes e alta complexidade a nível de reconhecimento de padrões.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina. Brucelose. Balanceamento de classes. Análise de
dados.



ABSTRACT

The expressiveness of Brazilian livestock farming is unquestionable. According to data from
the United States Department of Agriculture (USDA), in 2021 Brazil was the world’s largest
exporter of beef. Bovine brucellosis is one of the most worrying diseases for the sector. In
Brazil, bovine brucellosis causes annual losses of around 448 million dollars. The concern of
government agencies to control and eradicate this zoonosis is notable. However, several factors
threaten the establishment of actions of the animal defense programs in force in Brazil, the main
ones being: infected animals remain asymptomatic when infected, extensive Brazilian territo-
rial area and large herds. Computational intelligence models such as Machine Learning (ML)
can be great allies of health surveillance and epidemiological services. From both an agricul-
tural and a One Health perspective, considering that brucellosis is a zoonosis, the development
of ML approaches for predicting brucellosis has a very high potential benefit for society. Pre-
dicting bovine brucellosis through questionnaires administered to livestock farmers, together
with other diagnostic tools, can help in screening properties with different risks for the disease.
These benefits are capable of enabling animal defense programs to carry out actions much more
quickly, effectively and economically. The performance of ML models is directly linked to the
quality and intrinsic characteristics of the database used during the model design or training
phase. The imbalance of data available for the classes involved in a given problem is an exam-
ple of a database characteristic that requires different treatment. Therefore, depending on the
characteristics of the database, different techniques can be adopted to make better use of the in-
formation available there. In this work, the performance of different ML approaches, combined
with different class balancing techniques, in predicting brucellosis in cattle herds is compared
and evaluated. To create the approaches, data from the survey of the official animal health de-
fense service of the State of Minas Gerais (MAPA/IMA), from September 2010 to December
2012, were used. The database included records of 2185 herds, including , 2103 negative and
82 positive for brucellosis. The performances of the approaches were compared using several
metrics recommended for problems involving databases with strong imbalance between classes,
namely: Recall, Specificity, Precision (or Positive Predictive Value), F-measure, G-mean, and
Index of Balanced Accuracy (IBA). The approaches that performed best were the One-Class
Classification (OCC), which achieved G-mean and IBA values close to 0.60 and 0.36, respecti-
vely. Initially, the great challenge of the problem in question was the imbalance between classes
in the database used, however, the unsatisfactory results obtained by ML approaches instigated
the execution of an exploratory analysis of the data. During the exploratory analysis of the da-
tabase, several characteristics of the database highlighted a highly complex problem in terms of
pattern recognition. The results obtained here show that the application of OCC classifiers are
interesting options for dealing with databases that have significant imbalance between classes
and high complexity in terms of pattern recognition.

Keywords: Machine Learning. Brucellosis. Class balancing. Data analysis.



INDICADORES DE IMPACTO

O trabalho gera impactos significativos nos âmbitos social, tecnológico, econômico e

ambiental, com potencial para transformar práticas relacionadas à pecuária brasileira. A bruce-

lose bovina, considerada uma das principais zoonoses globais, acarreta prejuízos anuais estima-

dos em 448 milhões de dólares ao setor agropecuário brasileiro, sendo responsável por perdas

de produtividade, aumento de custos com sanidade animal e restrições comerciais. A aplicação

de técnicas de aprendizado de máquina (AM) no diagnóstico da brucelose possibilita a identi-

ficação precoce de rebanhos infectados, mesmo em cenários de dados desbalanceados, onde a

maioria das amostras corresponde a rebanhos saudáveis. Esse avanço tecnológico oferece uma

alternativa eficiente e econômica aos métodos tradicionais de diagnóstico, permitindo a triagem

de propriedades com maior risco de infecção e otimizando a alocação de recursos humanos e

financeiros em programas de defesa sanitária. O impacto social desse trabalho é ampliado ao

considerar a saúde única, que integra a saúde humana, animal e ambiental. A brucelose, sendo

uma zoonose, compromete não apenas a produtividade animal, mas também representa um risco

à saúde pública, com transmissão direta ou indireta para humanos por meio do contato com ani-

mais infectados ou consumo de seus produtos. No âmbito extensionista, o trabalho colabora

com órgãos como o Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) e o Insti-

tuto Mineiro de Agropecuária (IMA), promovendo a integração entre academia, setor público

e comunidades locais. Além disso, os resultados podem ser replicados para outras regiões do

Brasil, ampliando o alcance dos benefícios. No campo tecnológico, os resultados obtidos mos-

tram que a aplicação de classificadores One-Class Classification (OCC), associadas a métodos

de balanceamento de classes, são opções interessantes para lidar com base de dados que pos-

suem desequilíbrio significativo entre classes e alta complexidade a nível de reconhecimento de

padrões. Os impactos econômicos diretos e indiretos incluem a redução de custos operacionais

e o aumento da eficiência nos processos de controle e erradicação da brucelose. A mitigação

das perdas econômicas associadas à doença favorece a competitividade do Brasil no mercado

internacional de carne bovina, consolidando sua posição de liderança global no setor. Por fim,

os alinhamentos do projeto com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS) da ONU,

especialmente os ODS 2 (Fome Zero e Agricultura Sustentável), 3 (Saúde e Bem-Estar) e 12

(Consumo e Produção Responsáveis), reforçam a relevância da pesquisa para a agenda global

de sustentabilidade e desenvolvimento.

IMPACT INDICATORS



The work generates significant impacts in social, technological, economic, and environ-

mental spheres, with the potential to transform practices related to Brazilian livestock farming.

Bovine brucellosis, considered one of the world’s major zoonoses, causes annual losses estima-

ted at $448 million in the Brazilian agricultural sector, leading to productivity losses, increased

animal health costs, and trade restrictions. The application of machine learning (ML) techni-

ques in brucellosis diagnosis enables the early identification of infected herds, even in scenarios

with imbalanced datasets, where most samples correspond to healthy herds. This technological

advancement offers an efficient and cost-effective alternative to traditional diagnostic methods,

allowing for the targeted screening of properties at higher risk of infection and optimizing the

allocation of human and financial resources in animal health programs. The social impact of this

work is amplified by considering the One Health approach, which integrates human, animal, and

environmental health. Brucellosis, as a zoonosis, not only compromises animal productivity but

also poses a public health risk, with direct or indirect transmission to humans through contact

with infected animals or consumption of their products. From an extensionist perspective, the

work collaborates with organizations such as the Ministry of Agriculture, Livestock, and Sup-

ply (MAPA) and the Minas Gerais Agricultural Institute (IMA), fostering integration between

academia, the public sector, and local communities. Additionally, the results can be replicated

in other regions of Brazil, expanding the scope of the benefits. In the technological field, the re-

sults demonstrate that the application of One-Class Classification (OCC) classifiers, combined

with class balancing methods, are effective options for dealing with datasets with significant

class imbalances and high complexity in pattern recognition. The direct and indirect economic

impacts include reducing operational costs and increasing efficiency in brucellosis control and

eradication processes. Mitigating the economic losses associated with the disease enhances Bra-

zil’s competitiveness in the international beef market, solidifying its global leadership position

in the sector. Finally, the project’s alignment with the United Nations Sustainable Development

Goals (SDGs), particularly SDG 2 (Zero Hunger and Sustainable Agriculture), SDG 3 (Good

Health and Well-Being), and SDG 12 (Responsible Consumption and Production), underscores

the relevance of the research to the global sustainability and development agenda.



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 – Classificação em quatro grupos do principais fatores de risco para infecção

por Brucella em animais. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

Figura 2.2 – Estrutura básica de uma Rede Neural Artficial Multilayer Perceptron. . . . 26

Figura 3.1 – Organograma das etapas percorridas na pesquisa e desenvolvimento desse

estudo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Figura 3.2 – Esquema de seleção de propriedades com técnica de balanceamento ADASYN. 51

Figura 3.3 – Esquemas das estruturas das três abordagens de AM criadas com RNA. . . 55

Figura 3.4 – Esquemas das estruturas das três abordagens de AM criadas com k-NN. . . 56

Figura 3.5 – Esquema da estrutura da abordagem de AM criada com OC-SVM. . . . . . 57

Figura 3.6 – Esquema da estrutura da abordagem de AM criada com OC-PC. . . . . . . 58

Figura 4.1 – Resultados de sensibilidade obtidos no conjunto de validação pelas respec-

tivas abordagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

Figura 4.2 – Resultados de especificidade obtidos no conjunto de validação pelas res-

pectivas abordagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 4.3 – Resultados de precisão obtidos no conjunto de validação pelas respectivas

abordagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 4.4 – Resultados de F-measure obtidos no conjunto de validação pelas respecti-

vas abordagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 4.5 – Resultados de G-mean obtidos no conjunto de validação pelas respectivas

abordagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 4.6 – Resultados de IBA obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abor-

dagens durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

Figura 4.7 – Distribuição das amostras com todas as variáveis no espaço bidimensional . 72

Figura 4.8 – Distribuição das amostras com apenas 10 variáveis (selecionadas por Lopes

(2016)) de maior relevância indicadas pelo FDR no espaço bidimensional . 74

Figura 4.9 – Gráfico de KDE para variável hipotética com alta separação entre classes. . 75

Figura 4.10 – Gráficos da KDE de cada uma das 10 variáveis (selecionadas por Lopes

(2016)) de maior relevância indicadas pelo FDR no espaço bidimensional . 76



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 – Matriz de confusão para um problema de classificação com duas classes

envolvidas (Classes dos Casos Positivos e Classes dos Casos Negativos). . 32

Tabela 3.1 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de

Grid Search) para abordagens que utilizaram RNA. . . . . . . . . . . . . . 59

Tabela 3.2 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de

Grid Search) para abordagens que utilizaram algoritmo k-NN. . . . . . . . 59

Tabela 3.3 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de

Grid Search) para abordagens que utilizaram algoritmo OC-SVM. . . . . . 59

Tabela 3.4 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de

Grid Search) para abordagens que utilizaram algoritmo OC-PC. . . . . . . 60

Tabela 4.1 – Combinação de hiperparâmetros (para cada abordagem), obtidos durante

o Grid Search, que possibilitou maior média (µ) de IBA e os respectivos

desvios padrão (σ ). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Tabela 4.2 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de sensibilidade e especifici-

dade obtidos por cada abordagem durante as 100 execuções. . . . . . . . . 66

Tabela 4.3 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de precisão e F-measure obti-

dos por cada abordagem durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . 67

Tabela 4.4 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de G-mean e IBA obtidos por

cada abordagem durante as 100 execuções. . . . . . . . . . . . . . . . . . 67



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.1 Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.2 Estrutura do trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.1 Brucelose . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.1.1 Programa Nacional de Controle e Erradicação da Brucelose e da Tuber-

culose Animal (PNCEBT) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.2 Aprendizado de Máquina (AM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.2 k-Nearest Neighbors (k-NN) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.2.3 One-Class Classification (OCC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.2.3.1 One-Class Support Vector Machines (OC-SVM) . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.2.3.2 One-Class Principal Curve (OC-PC) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.2.3.3 Métricas de desempenho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.3 Balanceamento de classes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.3.1 Reamostragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.3.1.1 ADASYN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.4 Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3 METODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.1 Ferramentas e softwares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.2 Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.2.1 Codificação e Normalização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.3 Aprendizado de Máquina (AM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.3.1 Oversampling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3.2 Undersampling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.3.3 RNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.3.4 k-NN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.3.5 OC-SVM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.3.6 OC-PC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.4 Abordagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.5 Definição de hiperparâmetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58



3.6 Comparação entre as abordagens de AM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

4 RESULTADOS E DISCUSSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.1 Hiperparâmetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.2 Análise das abordagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.3 Análise de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

APENDICE A – Lista de Publicações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

.1 Artigos Publicados em Anais de Congressos . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

.2 Resumos Publicados em Anais de Congressos . . . . . . . . . . . . . . . . 87



15

1 INTRODUÇÃO

O setor agropecuário é de fundamental importância econômica para o Brasil. Segundo

dados da United States Department of Agriculture (USDA), em 2021 o Brasil foi o segundo

maior produtor de carne bovina, sexto maior produtor de leite de vaca e o maior exportador

de carne bovina, do ranking mundial. Ainda de acordo com dados da USDA, o Brasil detém

o segundo maior rebanho bovino do planeta, ficando atrás apenas da Índia (USDA FOREIGN

AGRICULTURAL SERVICE, 2022).

Diante da expressividade da pecuária Brasileira, a brucelose bovina é uma das doenças

mais preocupantes para o setor agropecuário. A Food and Agriculture Organization (FAO) e a

World Health Organization (WHO) consideram a brucelose como uma das zoonoses mais pre-

valentes, principalmente em países em desenvolvimento e de baixa renda (KHURANA et al.,

2021). Causada por Cocobacilos Gram-negativos, geralmente Brucella abortus e raramente por

Brucella melitensis e Brucella suis, a brucelose bovina é uma das zoonoses economicamente

mais importantes do mundo (KOTHALAWALA et al., 2017). Abortos, perdas de bezerros

recém-nascidos resultantes de abortos e natimortos, redução na produção de leite, impedimento

na exportação e comércio de animais, são alguns exemplos de encargos econômicos que podem

decorrer da brucelose bovina. Além do mais, há casos que culminam no abate sanitário de ani-

mais infectados (KHURANA et al., 2021). No Brasil foram estimadas percas anuais, atribuíveis

à brucelose, em 448 milhões de dólares (CáRDENAS et al., 2019).

Para que programas de prevenção e erradicação da brucelose sejam eficazes, devem ser

realizados diagnósticos acurados e precisos da doença. Apesar da Organização Mundial da

Saúde (OMS) relatar em sua ficha informativa que cerca de milhões de casos de brucelose são

contabilizados todos os anos, estima-se que a taxa real de incidência ainda é 10 a 25 vezes

maior do que o número declarado de casos. O fato da maioria dos animais infectados perma-

necerem assintomáticos quando infectados e de não ser esperado lesões inflamatórias intensas,

nem lesões patognomônicas causadas por Brucella spp., corrobora com a estatística (SOUZA

et al., 2022). Estas características somadas a extensa área territorial Brasileira, grande efetivo

de rebanhos, e outros fatores ameaçam o estabelecimento de ações dos programas de defesa

animal vigentes no Brasil. À vista disso, a eficiência e a estratégia dos programas de sanidade

animal podem ser otimizadas através de métodos que auxiliem na triagem de propriedades com

riscos diferenciados para a doença. Neste sentido, a utilização de inteligência computacional

para classificação tem contribuído no diagnóstico de doenças infecciosas (WANG et al., 2022).
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Métodos preditivos, como algoritmos de Aprendizado de Máquina (AM), são ferramen-

tas de inteligência computacional poderosas que podem mapear relações complexas e não li-

neares entre entradas e saídas (LIMA et al., 2022). Modelos de inteligência computacional

são utilizadas amplamente nas áreas da psicologia, robótica, biologia, ciência da computação,

engenharia e em diversas outras áreas (VARRECCHIA et al., 2021). Por possuírem grande ca-

pacidade de previsão de processos complexos e não lineares aliados à facilidade e flexibilidade

de implementação, nos últimos anos houve crescente uso de diversos algoritmos de AM para

fornecer modelos matemáticos de previsão e classificação de processos biológicos (BENFODIL

et al., 2022; BIOURGE et al., 2020; BAUER; JAGUSIAK, 2022; VARRECCHIA et al., 2021;

ACHARYA et al., 2018).

Os resultados da classificação feita por AM correm risco de serem comprometidas caso

as categorias de classe não estejam representadas suficientemente. É importante que o banco

de dados seja representativo o suficiente da classe a que se deseja classificar. Além disso, é

importante que essa representação aconteça de forma equilibrada para as classes envolvidas no

problema. Em outras palavras, supondo um problema de classificação de duas classes, A e

B, sendo estas de complexidade similar, é importante que o número de eventos (amostras) da

classe A seja equivalente ao da classe B. Quando este equilíbrio não está disponível na base de

dados, podem ser adotadas técnicas de balanceamento das classes para o conjunto de dados de

treinamento (SREEJITH; NEHEMIAH; KANNAN, 2020). Essas técnicas são discutidas com

maior profundidade na Seção 2.3.

Outro ponto crítico que pode comprometer os resultados preditivos de um algoritmo de

AM diz respeito ao número de variáveis do conjunto de dados. Grande número de variáveis não

implica na melhoria de desempenho, e provavelmente a redundância de informações reduzirá

o desempenho preditivo dos algoritmos (PAUL et al., 2016). Neste ponto, diversas abordagens

podem ser empregadas visando reduzir a dimensionalidade dos dados. O método estatístico

conhecido por Razão de Discriminação de Fisher (FDR, do inglês Fisher Discriminant Ratio)

é bastante usado como ferramenta para pré-seleção de variáveis. Através da estratégia adotada

pelo FDR é possível ranquear as variáveis que maximizam a separação entre as classes (DUDA;

HART; STORK, 2012). A Análise de Componentes Principais (PCA, do inglês Principal Com-

ponent Analysis) é outro exemplo de método estatístico muito utilizado para este fim. Segundo

Evsukoff (2020), o propósito do PCA é encontrar uma transformação linear que elimina a cor-

relação entre as variáveis de entrada. Então, através da eliminação da redundância provocada
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pela correlação entre as variáveis, o PCA permite a redução da dimensionalidade do conjunto de

dados. Os algoritmos evolutivos também podem ser aplicados como ferramenta para determinar

dependências de informações e diminuir o número de variáveis em um conjunto de dados. Os

algoritmos evolutivos escolherão um subconjunto de variáveis com a mesma discernibilidade

do conjunto de variáveis iniciais, resultando em melhores desempenhos de classificação. Os

Algoritmos Genéticos são exemplos de algoritmos evolutivos e solucionam problemas comple-

xos evoluindo de maneira semelhante à seleção natural (ALIčKOVIć; SUBASI, 2015; BRAND

et al., 2021).

A classificação de rebanhos potencialmente positivos ou negativos para brucelose per-

mite aperfeiçoamento das estratégias de diagnóstico e controle da doença. Deste modo, o uso

de tecnologias que proporcionem esta classificação de forma automática é capaz de dar suporte

aos órgãos de Defesa Sanitária, facilitando a triagem de propriedades e proporcionando melhor

alocação de recursos humanos e financeiros.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste na avaliação de diferentes abordagens de AM, com-

binadas com diferentes técnicas de balanceamento de classes, para a classificação de rebanhos

bovinos quanto à soroprevalência para brucelose.

Os objetivos específicos incluem:

1. confrontar diferentes abordagens de AM frente ao desafio imposto pelo desbalancea-

mento da base de dados;

2. avaliar adoção técnicas de undersampling e oversampling para equilibrar classes;

1.2 Estrutura do trabalho

O presente trabalho está estruturado da seguinte forma: a fundamentação teórica, no

Capítulo 2, aborda temas relacionados à AM incluindo as principais métricas de desempenhos

em problemas de classificação, balanceamento de classes, além da apresentação de alguns tra-

balhos relacionados. A metodologia utilizada é apresentada no Capítulo 3, com detalhes sobre

o banco de dados, ferramentas que foram utilizadas, as abordagens que foram criadas e avali-

adas, e a forma como foram definidos os principais hiperparâmetros de cada abordagem. Os

melhores hiperparâmetros para cada uma abordagem, bem como os resultados alcançados pelas
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mesmas e as análises desses resultados são expostas no Capítulo 4. Um apanhado do trabalho

com os principais resultados, conclusões e propostas para futuras pesquisas sobre os problemas

abordados nesse trabalho são apresentados no Capítulo 5.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Nesse capítulo é contextualizado o cenário no qual o presente trabalho está inserido,

abordando aspectos acerca da brucelose bovina, sua importância e suas implicações no contexto

brasileiro. Ademais, elenca conceitos básicos de AM e balanceamento de classe necessários

para o entendimento do trabalho. Por fim, são expostos alguns trabalhos relacionados com os

temas abordados nessa pesquisa.

2.1 Brucelose

A brucelose bovina se apresenta como uma das mais importantes doenças na produção

de bovinos no Brasil. Trata-se de uma doença infecciosa crônica causada principalmente pela

bactéria Brucella abortus, caracterizada por sua capacidade de sobreviver como parasita intrace-

lular facultativo (RODRIGUES et al., 2021). Essa propriedade permite que o microrganismo se

adapte ao ambiente intracelular e supere os mecanismos imunológicos normais do hospedeiro.

A bactéria invade e se multiplica em diferentes tipos celulares, incluindo macrófagos, células

epiteliais, trofoblastos placentários e células dendríticas. Nos macrófagos, a principal estratégia

de sobrevivência é a inibição da fusão entre o fagossoma e o lisossoma. Por ser uma bactéria

gram-negativa, Brucella abortus possui lipopolissacarídeos na superfície celular que desenca-

deiam intensas respostas imunológicas no hospedeiro. Os sinais clínicos variam conforme o

sexo dos animais. Nas fêmeas, a infecção está associada a abortos, nascimento de crias debili-

tadas e retenção de placenta. Nos machos, manifesta-se como orquite, epididimite e lesões em

glândulas acessórias, resultando em subfertilidade ou infertilidade (DADAR RUCHI TIWARI;

DHAMA, 2021; HULL; SCHUMAKER, 2018).

Sob a ótica estritamente econômica, a brucelose bovina acarreta alto prejuízo para o

setor pecuário, seja na cadeia do corte ou do leite. As perdas econômicas podem decorrer de

custos diretos (redução da produção de carne e leite, abortamento, aumento da infertilidade,

entre outros) ou de custos indiretos (vacinação, descarte, abate sanitário, entre outros). De

acordo com Deka et al. (2018), estudo realizado no Brasil em 2013 indicaram que a brucelose

bovina acarretava uma perda de US$ 2,10 por animal. Observou-se também que cada aumento

ou diminuição de 1% na prevalência da doença, aumenta ou decresce, respectivamente, o ônus

econômico em US$ 0,37 por animal.

Sob a perspectiva da Saúde Única, que enfatiza a interdependência entre a saúde hu-

mana, animal e ambiental, a brucelose também é considerada uma doença de grande relevância.
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Do ponto de vista de saúde humana, trata-se de uma zoonose que provoca uma doença grave,

crônica e debilitante em humanos. Mesmo diante de sua gravidade, esta zoonose ainda é muito

negligenciada, estima-se que aproximadamente 500.000 novos casos de brucelose humana ocor-

ram globalmente a cada ano (ZHANG et al., 2018). A transmissão da brucelose dos animais

para o ser humano pode ocorrer por meio do contato direto com secreções de animais infec-

tados, ingestão de derivados lácteos ou leite cru originados de animais infectados, inoculação

acidental durante programas de vacinação, ou por transmissão aérea para o vacinador, veteriná-

rios, laboratoristas, trabalhadores de matadouros e trabalhadores de campo (RAMIREZ et al.,

2020). No contexto de saúde ambiental, a bactéria Brucella pode viver por um longo tempo

no solo, água, pastagem e esterco. Pode se espalhar facilmente através de uma excreção pro-

fusa de organismos na placenta, fluidos fetais e secreções vaginais dos animais. A excreção

de Brucella no meio ambiente é um fator extremamente preocupante para a saúde pública das

famílias rurais, uma vez que não existem vacinas que possam prevenir a brucelose em humanos

atualmente (RAMIREZ et al., 2020).

Apesarem de serem semelhantes, os fatores de risco da brucelose podem variar entre

países e entre regiões. Na brucelose humana os fatores de risco estão geralmente ligados a

ocupações que envolvem contato com gado, ou seus produtos, e o consumo humano de produtos

lácteos crus (FRANC et al., 2018). Para a brucelose bovina os fatores de risco comumente estão

relacionados com sistemas de produção, zonas agroecológicas, práticas e fatores de manejo.

Deka et al. (2018) realizaram uma revisão de literatura e classificaram os principais fatores de

risco para o brucelose bovina em quatro grupos. Uma adaptação da classificação elaborada por

Deka et al. (2018) pode ser vista na Figura 2.1.

Dada a importância econômica e de Saúde Única da brucelose bovina, a implementação

de programas de controle e erradicação da brucelose tem sido amplamente adotada, especi-

almente em países em desenvolvimento. As estratégias eficazes de controle erradicação da

brucelose bovina incluem vigilância, prevenção da transmissão e controle do reservatório da

infecção por diferentes métodos, incluindo o descarte. Porém, as dificuldades em realizar o

diagnóstico clínico, devido a sintomas inespecíficos, em localizar os animais infectados com

brucelose, em conter ou regular o movimento e compra de animais sem teste para brucelose,

e falta de educação e interesse dos agricultores em relação à doença, atrapalham o controle e

erradicação (CáRDENAS et al., 2019; KHURANA et al., 2021).
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Figura 2.1 – Classificação em quatro grupos do principais fatores de risco para infecção por Brucella em
animais.

Fonte: Adaptado de Deka et al. (2018).

Zhang et al. (2018) fizeram o levantamento de 23 programas de controle e erradicação

de brucelose e resumiram os principais problemas que comprometem o processo de erradicação

da brucelose em sete pontos. Dentre o sete pontos apontados por Zhang et al. (2018) estão:

a recorrência da doença ou os animais positivos não são detectados a tempo devido à falta de

vigilância, e ainda, e o fato dos animais infectados em cada rebanho serem difíceis de detectar

porque a prevalência era extremamente baixa. Frente a todos os desafios, Zhang et al. (2018)

ressaltam que, mesmo que todas as ferramentas necessárias para a erradicação da brucelose es-

tejam disponíveis, um sistema de vigilância animal e de doenças que seja sistemático, integrado

e eficiente é crucial para o sucesso. O registro e a identificação dos animais constituem o núcleo

do programa de vigilância.
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2.1.1 Programa Nacional de Controle e Erradicação da Brucelose e da Tuberculose Ani-

mal (PNCEBT)

Em 2001, o Brasil implementou o Programa Nacional de Controle e Erradicação da

Brucelose e da Tuberculose Animal (PNCEBT) por meio da Instrução Normativa 02 de 10 de

janeiro de 2001. Este programa inclui medidas de adesão compulsória e voluntária, com o

objetivo de padronizar o controle da doença conforme as normas do Código Zoosanitário In-

ternacional. Entre as medidas voluntárias, propriedades leiteiras podem obter a certificação de

propriedades livres, enquanto os rebanhos de corte podem alcançar o status de rebanhos con-

trolados. A erradicação da brucelose nessas propriedades é realizada por meio do diagnóstico

e abate sanitário de animais reagentes, até que se obtenham três testes consecutivos negati-

vos do rebanho. As medidas compulsórias incluem a vacinação obrigatória de bezerras contra

brucelose, com idade entre três e oito meses, o controle de trânsito de animais destinados à

reprodução e o abate sanitário de animais infectados (RODRIGUES et al., 2021; ROCHA et al.,

2024).

Estudos recentes indicam avanços significativos, proveniente da implementação do PN-

CEBT, em algumas regiões. Barros et al. (2023) demonstraram que as medidas de controle da

brucelose bovina no estado de Mato Grosso, com foco na vacinação de bezerras, geraram bene-

fícios econômicos substanciais para o setor pecuário e a economia do estado. Vale ressaltar que

o Mato Grosso é o estado Brasileiro com maior efetivo de rebanho bovino Barros et al. (2023).

De forma similar a Barros et al. (2023), Ferreira et al. (2023) investigaram os resultados econô-

micos, para o setor pecuário e economia do estado Rondônia, produzidos pela implementação

do programa de controle da brucelose bovina. Os autores também relataram que o controle da

brucelose bovina no estado de Rondônia produziu resultados econômicos altamente vantajosos.

A notificação compulsória da brucelose no Brasil é regulamentada pelo Programa Na-

cional de Controle e Erradicação da Brucelose e Tuberculose Animal (PNCEBT). Desde 1999,

os casos de Brucella abortus têm sido registrados no Sistema de Informação de Saúde Animal

do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA). Contudo, apenas a partir de

2012, passou-se a detalhar a distribuição dos casos por estado. Os dados oficiais revelam que a

brucelose bovina está presente em todos os estados brasileiros, embora Alagoas não tenha regis-

trado notificações nos últimos três anos. A ausência de informações epidemiológicas completas

compromete a análise de tendências, o planejamento de estratégias de controle e a tomada de

decisões por parte das autoridades sanitárias (ROCHA et al., 2024; FERREIRA et al., 2023).
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Segundo Rocha et al. (2024), a subnotificação da brucelose bovina é um dos principais

desafios enfrentados pelo Serviço Veterinário Oficial (SVO). Esse problema pode ser atribuído

à falta de informações precisas, preocupações econômicas, como a necessidade de descarte de

animais positivos, e outros fatores que influenciam a decisão de produtores e veterinários em

relação à notificação. Segundo as diretrizes, resultados positivos ou inconclusivos devem ser

reportados por veterinários credenciados. No entanto, a presença de animais assintomáticos ou

soronegativos infectados por B. abortus também contribui para a subnotificação, dificultando

a identificação e o controle eficaz da doença (ROCHA et al., 2024; FERREIRA et al., 2023;

BARROS et al., 2023).

Outro aspecto relevante é a insuficiência de veterinários da iniciativa privada para atuar

no programa sob supervisão do SVO, especialmente em algumas regiões. De acordo com o

Diagnóstico Situacional do PNCEBT/MAPA, até 2018, os estados do Amazonas, Acre, Amapá

e Roraima apresentavam escassez desses profissionais. Essa limitação pode ter influenciado os

baixos índices de prevalência registrados em certas áreas do país, dificultando a implementação

de medidas abrangentes de controle e erradicação da brucelose bovina (ROCHA et al., 2024).

2.2 Aprendizado de Máquina (AM)

Os estudos primordiais no campo da AM datam no início da década de 40. Próximo à

essa época, em 1959, o engenheiro do Massachusetts Institute of Technology (MIT) chamado

Arthur Samuel definiu AM como o campo de estudo que dá aos computadores a habilidade

de aprender sem necessariamente terem sido programados para tal (SAMUEL, 1959). Diante

disso, de forma sucinta e superficial, pode-se concluir que AM é a ciência da programação de

computadores para que eles possam aprender com os dados.

A AM é fruto da combinação interdisciplinar de estatística e ciência da computação (XU

et al., 2022). De acordo com Valletta et al. (2017) a AM envolve um conjunto de metodologias

que aprendem padrões nos dados. Tais dados devem ser passíveis de previsão. O propósito é

que o modelo preditivo generalize bem, ou seja, faça previsões precisas sobre dados inéditos

que não foram usados durante a fase de aprendizagem. O modelo preditivo pode aprender o

mapeamento entre um conjunto de características e um resultado contínuo (modelo de regres-

são) ou uma variável categórica (modelo de classificação). De maneira geral, um algoritmo

(uma abordagem/modelo de AM) melhora seu desempenho (resultados preditivos) na realiza-

ção de uma tarefa (regressão ou classificação) a partir da experiência (dados fornecidos na fase
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de aprendizagem). A fase de aprendizagem de padrão é comumente denominada como fase de

treinamento, e cada exemplo da base de dados usado para treinamento treinamento também é

chamado de instância de treinamento (ou ainda observação/amostra) (PECHT; KANG, 2018).

Dentre as possíveis divisões das abordagens de AM, uma delas diz respeito a necessi-

dade de supervisão humana durante a fase de treinamento. Nesse sentido, os modelos de AM

podem ser divididos em:

1. Aprendizado supervisionado: na aprendizagem supervisionada cada instâncias de trei-

namento são rotuladas, ou seja, possuem suas respectivas soluções desejadas. As solu-

ções desejadas são comumente denominadas de rótulos, alvo ou classe (PECHT; KANG,

2018). A classificação é uma tarefa característica de aprendizagem supervisionada. Os

algoritmos comumente empregados em abordagens de aprendizado supervisionados são:

Redes Neurais Artificiais, Árvores de Decisão, Florestas Aleatórias, Regressão linear,

Regressão logística e Support Vector Machine (SVM) (GéRON, 2019).

2. Aprendizado não Supervisionado: o processo de aprendizagem não é supervisionado,

para os caso em que os exemplos de entrada não são rotulados (HAN; PEI; KAMBER,

2011; MOHANTY et al., 2021).Métodos de aprendizagem não supervisionados revelam

padrões em dados não rotulados. Esses padrões devem ser suficientemente diferentes do

ruído puro não estruturado (VALLETTA et al., 2017). Os padrões podem ser descober-

tos visualizando os dados após redução do número de atributos das amostras (redução

de dimensionalidade), ou identificando grupos de amostras que compartilham atributos

semelhantes (agrupamento) e/ou determinando a distribuição dos dados (estimativa de

densidade). Para abordagens de agrupamento os algoritmos comumente utilizados são:

k-Means, Hierarchical Cluster Analysis (HCA) e Maximização da Expectativa. Algo-

ritmos como Principal Component Analysis (PCA), Locally-Linear Embedding (LLE) e

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) são comumente empregados para

redução de dimensionalidade (GéRON, 2019).

3. Aprendizado semi-supervisionado: fazem uso de exemplos rotulados e não rotulados

durante a fase de treinamento. Em geral, amostras rotulados são usadas para aprender

modelos de classes e amostras não rotuladas são usadas para refinar os limites entre

as classes. Esse modelos são muito usados para problemas que envolvem a detecção

de anomalias (HAN; PEI; KAMBER, 2011; MOHANTY et al., 2021). A maior parte
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dos algoritmos de aprendizado semi-supervisionado são resultantes de combinações de

algoritmos supervisionados e não supervisionados. A combinação de redes de crenças

profundas com componentes não supervisionados denominados de máquinas Boltzmann

restritas é um exemplo de modelo de aprendizagem semi-supervisionada.

4. Aprendizado por reforço: os resultados preditivos são recompensados ou penalizados

de acordo com critérios do usuário. A meta é otimizar a qualidade do modelo adquirindo

ativamente conhecimento de usuários humanos (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Outra forma de categorizar os modelos de AM diz respeito ao formato de generaliza-

ção. Os modelos de AM precisam ser capaz de generalizar (predizer um resultado) em amostras

que nunca viu antes. Ter uma bons resultados preditivos nas instâncias de treinamento é bom,

mas insuficiente; o principal objetivo é ter um bom desempenho em novos exemplos. Sendo

assim, existem duas principais abordagens para a generalização: aprendizado baseado em ins-

tâncias e aprendizado baseado em modelo. No aprendizado baseado em instâncias o sistema

aprende os exemplos por meio da memorização durante o treinamento e então generaliza para

novas amostras utilizando uma medida de similaridade. O algoritmo k-Nearest Neighbors k-

NN (será elucidado em seções futuras) pode ser um bom exemplo de aprendizagem baseada em

instâncias. Por outro lado, aprendizado baseado em modelo a generalização é feita através da

aprendizagem de padrões do conjunto de exemplos de treinamento. Assim que o modelo é en-

tão treinado utiliza-se os padrões aprendidos para fazer previsões para novas amostras (GéRON,

2019; PECHT; KANG, 2018).

2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Uma Rede Neural Artificial é uma rede de neurônios artificiais desenvolvida para mode-

lar como o cérebro humano reconhece novos objetos a partir de um aprendizado supervisionado

anterior. Cada neurônio equivale a uma regressão logística. O conceito de neurônio artificial foi

introduzido pela primeira vez por McCulloch e Pitts em 1943 (WANG et al., 2017; NARTOWT

et al., 2019).

Atualmente existem diversas estruturas de RNAs, a mais utilizada em aplicações de clas-

sificação é a perceptrons de múltiplas camadas (MLP - Multilayer Perceptron). Geralmente uma

RNA MLP contém uma camada de entrada, camadas ocultas, e uma camada de saída. As cama-

das de entrada e saída contêm um número fixo de neurônios, que são habitualmente definidos
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com base na estrutura do problema e no conjunto de dados. Na RNA MLP, cada neurônio é uma

unidade de algoritmo computacional simples que recebe múltiplas entradas. Após processar as

entradas, o neurônio produz uma saída que será usada como entrada dos neurônios na camada

seguinte, caso a sua camada não seja a camada de saída. Posteriormente ao calculo da saída,

uma função de ativação pode ser usada para calcular a saída final do neurônio (AHMADIAN et

al., 2022). Com base na saída dos neurônios da camada de saída é criado a lógica de classifica-

ção. A estrutura de uma RNA MLP com 2 neurônios na camada de entrada, uma camada oculta

com 3 neurônios, e um neurônio na camada de saída é ilustrada na Figura 2.2.

Figura 2.2 – Estrutura básica de uma Rede Neural Artficial Multilayer Perceptron.

Fonte: Do autor (2024).

2.2.2 k-Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (k-NN) ou K-Vizinhos Mais Próximos, é um algo-

ritmo de aprendizagem supervisionada baseado em instância proposto inicialmente por Fix e

Hodges (1951). O algoritmo k-NN não ganhou popularidade até a década de 1960, quando um

maior poder de computação se tornou disponível. Desde então, tem sido amplamente utilizado

na área de reconhecimento de padrões em problemas de classificação e regressão (HAN; PEI;

KAMBER, 2011; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; PECHT; KANG, 2018).
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O k-NN baseia-se no aprendizado por analogia, onde, compara uma determinada amos-

tra com rótulo desconhecido com amostras que possuam rótulos conhecidos previamente se-

melhantes a ela. Desse forma, o algoritmo k-NN baseia no fato de que objetos semelhantes

tendem a estarem próximos uns dos outros. Não existe necessariamente uma etapa de treina-

mento ou processo de aprendizagem. No momento do teste, encontra-se as k amostras vizinhas

(do conjunto de amostras com rótulos conhecidos) mais próximas da nova entrada de teste X .

Em seguida, para problemas de regressão, a saída y é produzida com a média dos rótulos das k

amostras vizinhas mais próximas. Para problemas classificação, a saída y corresponde a classe

(ou rótulo) mais comum entre as k amostras vizinhas mais próximas (HAN; PEI; KAMBER,

2011; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A proximidade entre duas amostras é definida em termos de uma métrica de distância

entre elas. Supondo que cada amostra X representa um ponto em um espaço d-dimensional,

em que d corresponde ao número de variáveis de X . Dessa forma, dados dois pontos X1 e X2,

tem-se que, X1 = (x11,x12, . . . ,x1n) e X2 = (x21,x22, . . . ,x2d). A distância entre os pontos X1 e

X2 pode ser obtida com a Equação (2.1):

dist(X1,X2) = (x11 − x21)+(x12 − x22)+ . . .+(x1d − x2d) (2.1)

As medidas de distâncias comumente adotadas por algoritmos baseados no k-NN corres-

pondem a distância Euclidiana ou distância Manhattan, definidas respectivamente pela Equação

(2.2) e Equação (2.3).

dist(X1,X2) =

√√√√ d

∑
i=1

(x1i − x2i)2 (2.2)

dist(X1,X2) =
d

∑
i=1

|x1i − x2i| (2.3)

2.2.3 One-Class Classification (OCC)

A maioria dos algoritmos de AM empregados em problemas de classificação atualmente

utilizam, durante a fase de treinamento, amostras de treinamento de duas ou mais classes. A

partir das amostras de treinamento os modelos criam limites de decisão para cada classe, o quais

permitem que o modelo classifique novas amostras de rótulos desconhecido. Todavia, a maioria

dos classificadores convencionais assumem que as classes envolvidas no problema são mais
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ou menos igualmente equilibrados. Assim sendo, o desempenho preditivo dessas abordagens

quando as classes estão desequilibradas normalmente é prejudicado. Nesse âmbito, os modelos

de OCC são mais adequados para lidarem com ambientes onde há desequilíbrios entre as classes

(WANG et al., 2018; TSAI; LIN, 2021).

Abordagens de OCC utilizam para treinamento amostras de uma única classe (chamada

de “classe alvo”) e às adotam como um modelo de normalidade e visa detectar dados de qual-

quer outra classe (chamada de “classe outlier”) como outliers. Dadas as inúmeras aplicações

de OCC, esses algoritmos são especialmente usados quando dados de treinamento de classes

discrepantes são difíceis ou mesmo impossíveis de serem obtidos (WANG et al., 2018). Tsai e

Lin (2021) concluíram em seus estudos que OCC são especialmente adequados para conjuntos

de dados com altas taxas de desequilíbrio entre classes. Dentre os diversos modelos de OCC já

criados, os métodos baseados em limites, como One-class Support Vector Machine (OC-SVM)

proposto por Schölkopf et al. (1999), vem sendo amplamente usados em problemas de diversas

áreas do conhecimento. .

2.2.3.1 One-Class Support Vector Machines (OC-SVM)

O OC-SVM é uma aplicação de algoritmos de Support Vector Machines (SVM) para

problemas de classe única. O SVM foi proposto por Cortes e Vapnik (1995) e calcula um hi-

perplano de separação em um espaço H de alta dimensão maximizando a margem de separação

entre as classes envolvidas no problema. O espaço de alta dimensão é induzido por kernel

(função não linear φ(·)) que realizam produtos escalares entre pontos do espaço de entrada

em um espaço de alta dimensão (DOMINGUES et al., 2018). Dado um conjunto de pares de

amostras-saída D = (X1,y1),(X2,y2), . . . ,(Xn,yn), onde Xi ∈ Rd é a i-ésima amostra de entrada,

yi ∈ {−1,1} é a saída (classe) correspondente de Xi, n é o número de amostras de treinamento e

Rd indica o espaço de variáveis d-dimensional, a hiperplano de separação pode ser representado

de acordo com a Equação (2.4):

g(Xi) = wT Xi +b = 0 (2.4)

onde w ∈ H e b ∈ R, e correspondem, respectivamente, a direção e posição do hiperplano no

espaço. O hiperplano determina a margem entre as classes, de modo que, as amostras de uma

classe (yi =−1) estão de um lado, enquanto as amostras de outra classe (yi = 1) estão do outro:
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g(Xi)≤−1, se yi =−1

g(Xi)≥ 1, se yi = 1
(2.5)

A distância z de qualquer amostra Xi ao hiperplano é calculada de acordo com a Equação

(2.6):

z(Xi) =
|g(Xi)|
∥w∥

(2.6)

Para as amostras mais próximas, denominadas de vetores de suporte, o valor de z cor-

responde a margem
2 , dessa forma, o hiperplano construído procura a margem máxima entre as

classes. É possível ainda projetar w e b de tal forma que, para os vetores de suportes, g(Xi) = yi

resultando z(Xi) =
1

∥w∥ . Assim sendo, o valor da margem de separação será correspondente a

Equação (2.7). Observa-se que uma das possíveis formas de maximizar a margem de separação

entre as classes é através da redução do valor de ∥w∥.

1
∥w∥

+
1

∥w∥
=

2
∥w∥

(2.7)

Em problemas nos quais as classes envolvidas são linearmente não separáveis, ou seja,

não é possível separar as amostras das classes através de uma reta ou hiperplano de separação,

é necessário aceitar que aconteça violações da margem. O ato de aceitar violação de margem

corresponde ao fato de permitir que algumas amostras fiquem dentro da margem resultando em

valores de g(X) que violam a Equação (2.5). É necessário então preocupar-se em manter um

bom equilíbrio entre tamanho da margem e violações da margem (PECHT; KANG, 2018).

As variáveis de folga ξi e a constante C > 0 são introduzidas para modelar o problema de

otimização entre tamanho da margem e violações da margem. O valor de ξi determina o número

de amostras dentro da margem, enquanto que a constante C > 0 controla o compromisso entre

maximizar a margem e o número de amostras treinamento dentro da margem. Dessa forma, a

função objetivo do SVM pode ser definida como um problema de minimização de acordo com

a Equação (2.8):

min
w,b,ξi

∥w∥2

2
+C

n

∑
i=1

ξi (2.8)

sujeito a yi(wT φ(xi)+b)≥ 1−ξi e ξi ≥ 0 para todo i = 1,2, . . . ,n.
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Valor grande de C resulta em hiperplano de margem menor, em contraste, valor muito

pequeno de C origina um hiperplano com margem maior. Solucionando a Equação (2.8) através

dos multiplicadores de Lagrange (CLARKE, 1976), a função de decisão para qualquer amostra

X será dada pela Equação (2.9):

f (X) = sgn

(
n

∑
i=1

λiyiK(X ,Xi)+b

)
(2.9)

sendo sgn(·) uma função de sinal, λi são os multiplicadores de Lagrange, onde, todo λi > 0

é ponderado na função de decisão f (x). K(X ,Xi) = φ(X)T φ(Xi) é conhecido como função

kernel. A Equação (2.12), Equação (2.13), Equação (2.14) e Equação (2.15) são exemplo de

alguns dos kernels mais utilizados sendo eles, respectivamente, Linear, Polinomial, Gaussiano

(ou RBF, do inglês Radial Basis Function) e Sigmoide.

Para definirem OC-SVM Schölkopf et al. (1999) fizeram ligeiras modificações no pro-

blema de minimização, definido na Equação (2.8), de acordo com a Equação (2.10):

min
w,ξi,ρ

∥w∥2

2
+

1
νn

n

∑
i=1

ξi −ρ (2.10)

sujeito a wφ(xi)≥ ρ −ξi e ξi ≥ 0 para todo i = 1,2, . . . ,n. ρ ∈R corresponde ao deslocamento

do hiperplano. O parâmetro ν ∈ (0,1) controla o limite superior das amostras de treinamento

que são excluídas (consideradas outliers) pelo limite de decisão do OC-SVM e um limite in-

ferior para o número de amostras de treinamento usadas como vetores de suporte. O ajuste do

parâmetro ν evita overfitting do modelo. Provocar overfitting no modelo acarretará em desem-

penhos muito bons no conjunto de treinamento e muito ruins no conjunto de teste, ou seja, o

modelo irá decorar as amostras de treinamento ao invés de generalizar o problema.

De forma similar à Equação (2.9), ao utilizar técnicas de Lagrange com função kernel,

a função de decisão dos OC-SVM é definida de acordo com a Equação (2.11):

f (x) = sgn

(
n

∑
i=1

λiK(X ,Xi)−ρ

)
(2.11)

O OC-SVM cria um hiperplano de separação, caracterizado por w e ρ , em um espaço

de alta dimensão induzido pelo kernel que realiza produtos escalares entre pontos do espaço de

entrada (amostras) em um espaço de alta dimensão. O limite é ajustado às amostras de entrada

de forma a maximizar a margem entre os dados e a origem no espaço de alta dimensão.
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K(X ,Xi) = XT ·Xi (2.12)

K(X ,Xi) = (γXT ·Xi + r)d (2.13)

K(X ,Xi) = exp(−γ∥XT −Xi∥2) (2.14)

K(X ,Xi) = tanh(γXT ·Xi + r) (2.15)

Na Equação (2.15) o termo tanh corresponde a função Tangente Hiperbólica.

2.2.3.2 One-Class Principal Curve (OC-PC)

Também no campo de OCC, Borges et al. (2023) propuseram um modelo de classifica-

ção baseado em Curvas Principais (PCs) (HASTIE; STUETZLE, 1989) denominado de One-

Class Principal Curve (OC-PC). De acordo com Borges et al. (2023) o OC-PC apresenta como

destaque a independência de qualquer otimização de função de erro, baixo custo computacional

durante a classificação (fase operacional) e baixo consumo de memória.

O OC-PC possui apenas dois parâmetros de entrada, sendo eles, o número de segmentos

(kmax) do PC e a taxa de outlier (OR). Em primeiro momento o OC-PC constrói a curva

principal para as amostras disponíveis para treinamento. O próximo passo consiste em calcular

as distâncias euclidianas de cada evento do conjunto de dados ao PC. Para então calcular um

limite para a distância dos dados até o PC (dmax), considera-se apenas a porcentagem de dados

mais próxima da curva (1−OR). Uma variável de folga (ξd) é usada para aplicar uma margem

de tolerância ao classificador. ξd corresponde ao desvio padrão das distâncias do conjunto de

instâncias de treinamento até a curva principal correspondente. Dessa forma, um limite (th) é

definido de acordo com a Equação (2.16):

th = dmax +ξd (2.16)

Uma região fechada ao redor do PC é construída com base no limite th. A regra de

classificação então é dada por: amostras dentro desta região são atribuídos à classe de dados co-
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nhecida e as amostras fora desta região são atribuídos como não pertencentes à classe conhecida

(outliers).

Os valores atribuídos a kmax e OR influenciam diretamente no comportamento do clas-

sificador. Quanto maior OR, mais estreito será a região ao redor do PC. Por outro lado kmax

controla a flexibilidade do limite em torno dos dados. Limites de decisão suaves e brutos são

produzidos quando adota-se valores pequenos de kmax devido a alocação de menos segmentos.

Por outro lado, limites de decisão curvos e flexíveis são produzidos quando valores grandes de

kmax são adotados devido a alocação de mais segmentos. Para evitar overfitting o valor de kmax

deve ser pequeno o suficiente, em compensação, deve ser grande o suficiente para capturar a

complexidade dos dados e permitir que o modelo generalize o problema proposto.

2.2.3.3 Métricas de desempenho

Comumente é utilizado para avaliar o desempenho de algoritmos de AM para classifi-

cação as métricas de acurácia e/ou taxa de erro. Essas métricas podem ser derivadas facilmente

de uma matriz de confusão de duas linhas e duas colunas como a representada na Tabela 2.1.

Os valores da tabela são definidos como:

• Verdadeiro Positivo (TP, do inglês True Positive): no qual a classe de uma amostra

pertencente a classe positiva foi predita pelo modelo de forma correta;

• Falso Positivo (FP, do inglês False Positive): diz respeito ao fato da classe de uma

amostra pertencente a classe negativa ser predita pelo modelo como positiva;

• Verdadeiro Negativo (TN, do inglês True Negative): é relativo aos casos em que o

modelo prevê a classe de uma amostra da classe negativa corretamente; e

• Falso Negativo (FN, do inglês False Negative): em que a classe de uma amostra perten-

cente a classe positiva ser predita pelo modelo como negativa.

Tabela 2.1 – Matriz de confusão para um problema de classificação com duas classes envolvidas (Classes
dos Casos Positivos e Classes dos Casos Negativos).

Predito Positivo Predito Negativo
Real Positivo TP FN
Real Negativo FP TN

Fonte: Do autor (2024).
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A acurácia e taxa de erro podem ser calculadas então, respectivamente, pelas Equação

(2.17) e Equação (2.18).

Acurácia =
T P+T N

T P+FN +T N +FP
(2.17)

Erro = 1−Acurácia (2.18)

Apesar da acurácia e taxa de erro serem comumente usadas, evidências teóricas e em-

píricas mostram que estas medidas são tendenciosas em ambientes com desiquilíbrio entre as

classes envolvidas no problema. Se pouquíssimos exemplos pertencerem à classe positiva, é

possível obter valor de acurácia muito alto apenas classificando todas as instâncias como ne-

gativas. No entanto, isto é muito prejudicial na maioria dos domínios reais considerando que

a classe de interesse geralmente é a das amostras positivas. Como alternativa para contornar

essa problemática tem-se adotado as métricas sensibilidade (ou recall) e especificidade. Essas

métricas permitem monitorar o desempenho da classificação em cada classe separadamente. A

sensibilidade Equação (2.19) corresponde a porcentagem de amostras da classe positiva que

são classificadas corretamente, enquanto a especificidade Equação (2.20) é definida como a

proporção de amostras da classe negativa que são classificados corretamente.

Sensibilidade =
T P

T P+FN
(2.19)

Especificidade =
T N

T N +FP
(2.20)

Em vários problemas pode ser especialmente interessante obter alto desempenho em

apenas uma classe, como no caso de diagnóstico de doenças rara. Para este fim, outras métricas

podem ser mais interessantes do que apenas sensibilidade e especificidade. A métrica de pre-

cisão (ou Valor Preditivo Positivo) tem sido muito adotada nesses casos. A precisão pode ser

calculada com a Equação (2.21), e corresponde a porcentagem de exemplos que são correta-

mente rotulados como positivos.

Precisão (ou Valor Preditivo Positivo) =
T P

T P+FP
(2.21)
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Em adição a essas métricas simples, diversas métricas de avaliação mais complexas têm

sido utilizadas em diferentes domínios práticos. A medida F-measure proposta por Lewis e

Gale (1994) é usada para integrar precisão e sensibilidade em uma única medida, e representa

uma média harmônica ponderada entre essas duas métricas. O valor de F-measure pode ser

obtido com a Equação (2.22).

F-measure ==
(1+β 2) ·Precisão ·Sensibilidade

β 2 ·Precisão+Sensibilidade
(2.22)

em que a constante β (não negativa) é um parâmetro para controlar a influência da sensibilidade

e da precisão separadamente. A F-measure aproxima-se da sensibilidade quando β → ∞ e,

inversamente, reduz-se à precisão nos casos em que admite-se β = 0. Na maior parte dos

casos, define-se β = 1 transformando a métrica F-measure na média harmônica de precisão e

sensibilidade (métrica comumente denominada de F1-score).

Kubat, Holte e Matwin (1997) propuseram a métrica Média Geométrica (G-mean, do

inglês Geometric Mean) como possível medida de desempenho para ambientes com desequi-

líbrio de classes. A ideia central dessa métrica é maximizar a sensibilidade e especificidade

mantendo-as equilibradas. Valores elevados para G-mean são obtidos quando a sensibilidade e

especificidade também são altas, enquanto valores baixos estão relacionados com pelo menos

uma delas baixa. A métrica G-mean é obtida com a Equação (2.23).

G-mean =
√

Sensibilidade ·Especificidade (2.23)

Apesar da métrica G-mean minimizar a influência negativa de desequilíbrio entre clas-

ses, não consegue distinguir entre a contribuição de cada classe para o desempenho global, nem

qual é a classe dominante. Isto significa que um mesmo resultado de G-mean pode ser pro-

duzido com diferentes combinações de sensibilidade e especificidade. Frente a esse desafio,

García, Mollineda e Sánchez (2009) criaram uma nova métrica denominada de Index of Balan-

ced Accuracy (IBA), que pode ser definida para qualquer métrica de desempenho M de acordo

com a Equação (2.24).

IBAα(M) = (1+α ·Dom) ·M (2.24)

onde o parâmetro Dom ∈ [−1,+1] corresponde a dominância sendo calculado como Dom =

Sensibilidade−Especi f icidade, o qual é ponderado por α ≥ 0 para reduzir sua influência no
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resultado da métrica M. A dominância é usada para estimar a relação entre sensibilidade e

especificidade. Quanto mais próxima a dominância estiver de 0, mais próximos serão os va-

lores de sensibilidade e especificidade. É possível observar que, se α = 0 ou Sensibilidade =

Especi f icidade, a métrica IBA se iguala a métrica M. Na prática, o valor ideal de α a ser esco-

lhido depende da métrica utilizada. A métrica IBA quantifica um certo compromisso entre uma

métrica M e um índice de quão equilibradas são os valores de sensibilidade e especificidade

(dominância). A função IBA não apenas cuida da acurácia geral do classificador, mas tam-

bém favorece modelos com melhores resultados na classe positiva (geralmente, a classe mais

importante).

2.3 Balanceamento de classes

Domínios desequilibrados levantam desafios significativos ao construir modelos para

realizar predição. Comumente a classe com menor quantidade de dados costuma ser a de maior

interesse do ponto de vista do aprendizado. A escassa representação dos casos mais importantes

leva a modelos que tendem a ser mais focados nos exemplos da classe com maior número de

registros, negligenciando os eventos raros (BRANCO; TORGO; RIBEIRO, 2016). Em seu

livro He e Ma (2013) dividem as questões e problemas específicos associados ao aprendizado

a partir de dados desbalanceados em três categorias/níveis principais: questões de definição de

problema, questões de dados e questões de algoritmo.

Diversas abordagens foram desenvolvidas na última década, dentro dos diferentes níveis

de problemas propostos por He e Ma (2013), para lidar com a classificação em situações em

que as classes estão desbalanceadas. De formar didática, de acordo com Loyola-González et

al. (2016), as soluções propostas ao longo dos últimos anos, para mitigar as dificuldades que

aparecem na classificação supervisionada usando bancos de dados desbalanceados, podem ser

estratificadas em três abordagens básicas:

1. Nível de dados: permite aos classificadores atuar de maneira semelhante à classificação

padrão, visto que, as instâncias de treinamento são modificadas de forma a produzir uma

distribuição de classes mais balanceada. O equilíbrio da distribuição de classes é pro-

movido por meio de reamostragem dos dados. A principal vantagem dos métodos desta

abordagem é a possibilidade de serem aplicados, na maioria dos casos, com qualquer

ferramenta de AM existente. Como principal inconveniente dessa estratégia é que pode

ser difícil mapear a distribuição de dados fornecida em uma nova distribuição ideal,
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prejudicando a fase de treinamento do classificador (BRANCO; TORGO; RIBEIRO,

2016).

2. Nível de algoritmo: envolve a adaptação dos métodos básicos de classificação super-

visionada para estarem mais alinhados com problemas de desequilíbrio de classe. Essa

abordagem está relacionada com a criação de novos classificadores, ou modificação dos

já existentes, para resolver o problema de desequilíbrio de classes, dependendo forte-

mente da natureza do classificador. A maioria dos trabalhos que se encaixam nessa

abordagem são focados na resolução de um problema específico. É esperado que os

modelos dessa abordagem sejam mais compreensíveis para o usuário pelo fato dos ob-

jetivos do usuário serem incorporados diretamente nos modelos, sendo caracterizada

como principal vantagem desta abordagem. Em compensação, o usuário fica restrito aos

algoritmos que foram modificados para poder otimizar seus objetivos ou tem que de-

senvolver novos algoritmos para a tarefa. Para implementar estes métodos é necessário

certo nível de conhecimento das implementações dos algoritmos de aprendizagem de

máquina (BRANCO; TORGO; RIBEIRO, 2016).

3. Sensível ao custo: incorpora abordagens ao nível dos dados, ao nível de algoritmo ou

a ambos os níveis. A ideia principal é atribuir um custo de classificação incorreta mais

alto para objetos pertencentes à classe minoritária em relação ao custo de classificação

incorreta para objetos pertencentes à classe majoritária, e minimizar erros de custo mais

alto.

Métodos de aprendizado por agrupamento ensemble também são frequentemente adap-

tados a domínios desequilibrados. Estes métodos são conhecidos por melhorar o desempenho

de um único classificador combinando vários classificadores básicos que superam todos os in-

dependentes. Os ensembles tornaram-se populares para solução de problemas provocados por

desequilíbrio de classes. Podem ser trabalhados modificando o algoritmo de aprendizado por

agrupamento na abordagem de nível de dados para pré-processar os dados antes do estágio de

aprendizado de cada classificador ou incorporando uma estrutura sensível ao custo no processo

de aprendizado conjunto (LóPEZ et al., 2012; HAIXIANG et al., 2017).
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2.3.1 Reamostragem

As técnicas de reamostragem são as mais utilizadas para balanceamento de classe. Estas

técnicas reequilibram o espaço amostral para um conjunto de dados desequilibrado com a fina-

lidade de aliviar o efeito da distribuição de classes distorcida durante o treinamento da RNA. Os

métodos de reamostragem independem do classificador selecionado o que os tornam mais ver-

sáteis. As técnicas de reamostragem se dividem basicamente em três grupos segundo Haixiang

et al. (2017), sendo eles:

• Oversampling: elimina os danos da distribuição distorcida criando novas amostras para

as classes minoritárias. A duplicação aleatória das amostras minoritárias e o SMOTE

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) proposto por Chawla et al. (2002) são os

dois métodos amplamente utilizados para criar as amostras sintéticas. Apesar desses

dois serem amplamente utilizados, existem atualmente inúmeros algoritmos propostos,

desde métodos mais simples a abordagens mais robustas. Deve atentar-se ao utilizar

técnicas de oversampling, pois, a depender da quantidade de objetos artificiais incluídos,

podem provocar overfitting (treinamento em excesso) durante a fase de treinamento do

classificador;

• Undersampling: elimina os danos da distribuição assimétrica, descartando as amostras

da classe majoritária. O Random Under Sampling (RUS) proposto por Tahir et al. (2009)

é uns dos algoritmos mais simples de undersampling e envolve a eliminação aleatória de

exemplos das classes majoritárias. Existem diversos algoritmos propostos, com variado

grau de complexidade. O ponto crítico desta abordagem é a possibilidade de excluir

alguns objetos representativos do conjunto de treinamento, afetando assim o desempenho

do classificador; e

• Métodos híbridos: combinam métodos de oversampling e métodos de undersampling.

Essa abordagem tem os mesmos pontos críticos das técnicas de oversampling e under-

sampling citados anteriormente.

As estratégias usadas com maior frequência para criar ferramentas de oversampling,

undersampling ou híbridos são métodos baseados em cluster (por exemplo: K-means), méto-

dos baseados em distância (por exemplo: KNN (COVER; HART, 1967)) e métodos evolutivos

(por exemplo: Algoritmo Genético) (HAIXIANG et al., 2017). Loyola-González et al. (2016)



38

analisaram o desempenho de métodos de reamostragem na estrutura de conjuntos de dados des-

balanceados em relação a abordagens baseadas em aprendizado sensível ao custo. No estudo

os autores consideraram dois métodos de oversampling: SMOTE e SMOTE-ENN (BATISTA;

PRATI; MONARD, 2004), uma versão sensível ao custo e uma abordagem híbrida que integra

ambas as abordagens. Loyola-González et al. (2016) observaram que ambas abordagens me-

lhoram o desempenho geral, dado o problema de desequilíbrio, em todos os critérios utilizados

no estudo. O estudo estatístico realizado permitiu dizer que, tanto as técnicas de reamostra-

gem quanto o aprendizado sensível ao custo são abordagens boas e equivalentes para resolver

o problema de desequilíbrio. Os autores enfatizaram ainda que razão de desequilíbrio - defi-

nida como a razão entre o número de instâncias da classe majoritária e da classe minoritária -

é importante, contudo, questões como a sobreposição de classes e problemas relacionados com

deslocamento do conjunto de dados podem surgir para alguns casos e prejudicar o desempenho

do classificador.

Apesar da melhora apontada por Loyola-González et al. (2016), como dito anterior-

mente, a abordagem de oversampling adotada pode provocar overfitting durante a fase de trei-

namento do classificador, uma vez que, o classificador é exposto às mesmas informações. O

SMOTE é uma abordagem alternativa de oversampling que gera novos dados de uma maneira

que visa minimizar esse problema. Os dados sintéticos gerados com a técnica SMOTE são

criados ao longo do segmento de linha que liga exemplos de classe minoritária. Apesar de

mitigar a ocorrência overfitting, o SMOTE tem a desvantagem de criar exemplos sintéticos

da classe minoritária, desconsiderando os exemplos da classe majoritária, podendo então criar

dados ruidosos e na fronteira de decisão. Diante desta problemática várias modificações do

SMOTE foram propostas. O Borderline-SMOTE (HAN; WANG; MAO, 2005), SMOTE-ENN

(BATISTA; PRATI; MONARD, 2004), SMOTE-RSB (RAMENTOL et al., 2012), MSMOTE

(HU et al., 2009), ADASYN (HE et al., 2008), Safe-Level-SMOTE (BUNKHUMPORNPAT;

SINAPIROMSARAN; LURSINSAP, 2009) e diversos outros, são exemplos dessas variações

do SMOTE.

Stefanowski (2016) estudou o impacto de várias características de dados no desempenho

de algoritmos de AM e estratégias de reamostragem de dados. Dentre as características de

dados, às quais foram dadas o nome de fatores de dificuldade de dados, Stefanowski (2016)

também incluiu, assim como Loyola-González et al. (2016), o problema de sobreposição de

classes. López et al. (2013) também estudaram várias características intrínsecas dos dados que
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têm forte influência na classificação desequilibrada, e elencaram como as mais importantes às

seguintes: presença de conjuntos disjuntos, tamanho do conjunto de dados e a falta de densidade

no conjunto de treinamento, sobreposição de classes, presença de dados ruidosos, presença

de instâncias na fronteira de decisão e sua relação com exemplos de ruído, e deslocamento

do conjunto de dados. Superar esses problemas passa ser ponto chave para a melhoria do

desempenho dos algoritmos de classificação.

É importante distinguir instâncias na fronteira de decisão de ruídos. Instância na fron-

teira de decisão correspondem a dados que estão situados na zona ao redor dos limites de classe,

locais onde as classes minoritária e majoritária se sobrepõem. Estas instâncias são preocupan-

tes, visto que, uma pequena quantidade de ruído pode movê-las para o lado errado do limite

de decisão do classificador. Por outro lado, ruídos são indivíduos de uma classe ocorrendo

nas áreas seguras da outra classe (BASHIR et al., 2020). Ruídos podem afetar negativamente

qualquer sistema de classificação. Para o cenário com classes desbalanceadas a presença de

ruído tem maior impacto nas classes minoritárias do que nas classes majoritária, em virtude de

que a classe minoritária possui menos dados, sendo necessários menos exemplos ruidosos para

impactar o aprendizado do classificador.

Dados ruidosos e o gerenciamento de exemplos na fronteira de decisão estão intima-

mente relacionados. Quanto melhor for a definição das fronteiras de decisão, melhor será o de-

sempenho do classificar. Visando melhorar essa definição, existem diversas técnicas de limpeza

que se fundamentam na detecção de instâncias na fronteiras de decisão e distinção de instâncias

ruidosas que podem prejudicar a classificação. Muitas dessas técnicas tendem a melhorar a sen-

sibilidade em detrimento da especificidade. Métodos como Borderline-SMOTE, ADASYN e

Safe-Level-SMOTE implementam mecanismos de oversampling que têm potencial de amenizar

esse problema.

2.3.1.1 ADASYN

A questão fundamental do algoritmo ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) proposto

por He et al. (2008) é compensar as distribuições desbalanceadas alterando, de forma adaptativa,

os pesos de diferentes exemplos minoritários. Para isso, o ADASYN utiliza uma distribuição

de densidade como critério para decidir automaticamente o número de amostras sintéticas que

precisam ser geradas para cada exemplo minoritário. Como resultado, os dados sintéticos adi-
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cionais são gerados para exemplos da classes minoritária que são mais difíceis de aprender

(DATTA et al., 2022).

O ADASYN é uma versão adaptativa do método SMOTE, e tem sido utilizado nas

mais diversas áreas do conhecimento para problemas que envolvem classificação em ambientes

de dados desbalanceados. Na área de sensoriamento remoto Datta et al. (2022) utilizaram o

ADASYN visando equilibrar o conjunto de dados para treinamento de um classificador de ima-

gem hiperespectral. Na medicina humana Alhudhaif (2021) aplicou o ADASYN para equilibrar

classes de sinais cerebrais (EEG-Eletroencefalografia) que alimentaram um modelo de predição

de epilepsia. Dentre as abordagens estudadas por Alhudhaif (2021) o método ADASYN aumen-

tou o sucesso da classificação. Hasmita et al. (2019), em seus estudos para criarem um modelo

que fosse capaz de prever preços do pimentão no mercado agrícola, empregaram o ADASYN

para superar o problema de classes desbalanceadas dos dados obtidos. Segundo os autores o uso

do ADASYN desempenhou um papel essencial no processo de previsão, e permitiu o classifica-

dor alcançar 100% de precisão. Como será visto na Seção 2.4, na medicina veterinária também

existem diversos estudos de AM que fazem uso do ADASYN como algoritmo de oversampling.

De acordo com He et al. (2008), o ADASYN não apenas reduz o viés de aprendizado

introduzido pela distribuição de dados desequilibrada, como também pode mudar o limite de

decisão, de forma adaptativa, para se concentrar nos exemplos da classe minoritária mais difí-

ceis de aprender. Como resultado, o ADASYN melhora o aprendizado da distribuição de dados

de duas formas: (1) reduzindo o viés causado pelo desequilíbrio de classe e (2) alterando o

limite de decisão de classificação na direção de exemplos mais difíceis de aprender.

O ADASYN atinge seus objetivos primeiramente calculando-se a quantidade total de

exemplos da classe minoritária a serem gerados de acordo com a Equação (2.25).

G = (cn − cp) ·β , (2.25)

na qual, cn corresponde a quantidade de exemplos da classe majoritária, cp a quantidade de

exemplos da classe minoritária e β ∈ [0,1] especifica o nível de balanceamento após a criação

dos exemplos sintéticos. β = 1 implica em um conjunto de dados totalmente balanceado. Então,

para cada exemplo pi ∈ P, em que P é o conjunto minoritário, encontra-se os K vizinhos mais

próximos, com base na distância euclidiana no espaço v dimensional, e calcula-se a proporção
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ri de exemplos da classe majoritária vizinhos de pi conforme a Equação (2.26).

ri =
∆i

K
, (2.26)

sendo, ∆i o número de exemplos nos K vizinhos mais próximos de pi que pertencem à classe

majoritária, portanto ri ∈ [0,1]. Calculado ri, deve-se normalizá-lo de acordo com a Equação

(2.27), de modo que r̂i é uma distribuição de densidade (∑
i

r̂i = 1).

r̂i =
ri

cp

∑
n=1

ri

, (2.27)

Por fim, é calculado o número de exemplos de dados sintéticos que precisam ser gerados

(qi) para cada exemplo minoritário pi, para isso utiliza-se a Equação (2.28).

qi = r̂i ·G, (2.28)

Para gerar os exemplos sintéticos para cada exemplo pi deve-se repetir os seguintes

passo para cada pi:

1. Escolha aleatoriamente um exemplo pzi ∈ P dentre os K vizinhos mais próximos de pi;

2. Gere o exemplo sintético si utilizando a Equação (2.29).

si = pi +(pzi − pi) ·λ , (2.29)

onde, (pzi− pi) é o vetor diferença no espaços de v dimensões, e λ corresponde a um

número aleatório na qual λ ∈ [0,1].

3. Repita os passos 1 e 2 até que a quantidade de exemplos sintéticos gerados para pi seja

igual a qi.

2.4 Trabalhos relacionados

As RNAs são ferramentas de inteligência artificial que atualmente tem sido amplamente

usadas para auxiliar pecuarista, médicos veterinários e demais integrantes do setor agropecuário

a tomarem melhores decisões. RNAs são capazes de processar grandes quantidades de dados
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para identificar padrões e prever resultados. Elas podem ser usadas para ajudar os veterinários

a diagnosticar doenças, prever o comportamento de animais, prever respostas a tratamentos,

prever prognóstico de um animal, entre outras diversas aplicações.

Gouda et al. (2022) avaliaram quatro abordagens de AM para predição de Febre Catarral

Maligna (FCM) em animais. Os modelos analisados foram: Random Forest (RF), Árvore de

Decisão (AD), RNA e Regressão Logística (RL). Utilizou-se os dados do estudo de soropreva-

lência de 233 animais aparentemente saudáveis (125 ovinos e 108 caprinos) de cinco províncias

diferentes do Egito para avaliar o desempenho dos algoritmos na previsão da FCM. Dentre

os quatro modelos aferidos os que obtiveram melhores resultados foram RF e RNA, com res-

pectivos valores de acurácia obtidos no conjunto de dados de teste: 83% e 81%. Os autores

descobriram ainda que as variáveis idade e estação do ano são as mais importantes para pre-

dição. Diante dos resultados obtidos, Gouda et al. (2022) concluíram que algoritmos de AM,

principalmente RF e RNA, fornecem poder preditivo adequado e competência significativa na

identificação e classificação de fatores de risco potenciais para FCM.

De modo similar, Bobbo et al. (2021) compararam oito métodos diferentes para pre-

ver o estado de saúde do úbere de vacas com base na contagem de células somáticas, sendo

eles: Análise Discriminante Linear, Modelo Linear Generalizado com função de ligação logit,

Naïve Bayes, Árvores de Classificação e Regressão, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vec-

tor Machine (SVM), Random Forest (RF) e RNA. Os melhores desempenhos, de acordo com

diferentes métricas, na previsão de classes de saúde do úbere em um determinado dia de teste

(saudável ou mastítico) com base nas características do leite de vaca registradas no dia teste

anterior foram alcançados com os modelos RF e RNA. A classificação em saudável ou mas-

títico foi feita de acordo com a contagem de células somáticas abaixo ou acima de um limite

predefinido de 200.000 células/ml. Os resultados encontrados mostraram que a RNA é uma

promissora abordagem que ajudaria os pecuaristas identificarem com antecedência as vacas

que possivelmente teriam alta contagem de células somáticas no dia de teste subsequente.

Também em rebanho leiteiro, Bobbo et al. (2022) compararam quatro abordagens de

AM (Modelo Linear Generalizado, SVM, RF e RNA) para prever a presença ou ausência de

mastite subclínica em búfalos mediterrâneos italianos. O conjunto de dados contou com 3891

registros de 1038 búfalos de 6 rebanhos situados na região de Basilicata (sul da Itália). A RNA

foi o método que obteve melhor desempenho na base de dados de teste, com valores de sensi-

bilidade e especificidade iguais a 67,7% e 83,6%, respectivamente. Indo de encontro a Bobbo
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et al. (2021), Bobbo et al. (2022) concluíram que os métodos de AM, devido ao poder de ex-

ploração de grande quantidade de dados disponíveis atualmente, são ferramentas promissoras

na prevenção e vigilância da mastite subclínica. Ainda na pecuária leiteira, Lima et al. (2022)

utilizaram RNA aliada a técnica de espectroscopia de infravermelho por transformada de Fou-

rier (FTIR) para detectar a adição de soro de queijo ao leite. Foram adicionadas 520 amostras

de leite cru ao soro de queijo em diferentes concentrações e 65 amostras foram usadas como

controle. Foram utilizados resultados complementares de 520 amostras de leite cru autêntico.

O ponto de congelamento (°C) foram previstos usando FTIR e, juntamente com componentes

selecionados (gordura, proteína, caseína, lactose, sólidos totais e sólidos não gordurosos), fo-

ram usados como recursos de entrada para a RNA. Os valores de sensibilidade e especificidade

obtidos pela RNA ficaram acima de 95%. Através dos resultados atingidos os autores concluí-

ram que RNA aliada a técnica de FTIR é relevante na prática, pois podem ser implantadas em

uma rotina laboratorial de análise da qualidade do leite para auxiliarem na triagem de amostras

suspeitas.

Na área de pequenos animais, Biourge et al. (2020) fizeram uso de RNA para predizer

de forma precoce a doença renal crônica (DRC) em gatos utilizando dados de triagem de saúde

de rotina. O modelo foi construído com dados de 218 gatos saudáveis com idade acima de 7

anos selecionados no Royal Veterinary College (RVC). O desempenho do modelo foi aferido

em dados de 3.546 gatos nos registros do Banfield Pet Hospital e mais 60 do RVC - todos ini-

cialmente sem diagnóstico de DRC. Os resultados de sensibilidade e especificidade alcançados

pelo modelo, para predição de DRC em 12 meses, foram de 87% e 70%, respectivamente. Bi-

ourge et al. (2020) constataram então que RNA pode auxiliar na identificação de indivíduos na

população geral de gatos (com 7 anos ou mais de idade) que estão em risco de desenvolver DRC

em 12 meses, e portanto, se beneficiarem de um acompanhamento clínico mais frequente para

maximizar as oportunidades de diagnóstico e intervenção precoce da DRC.

No âmbito da Brucelose, ZareBidaki et al. (2022) realizaram um estudo em Birjand,

leste do Irã, de maio a agosto de 2018, com objetivo de determinar a ocorrência de espécies de

Brucella. Foram coletadas 200 amostras pareadas, incluindo amostras de sangue (100) e leite

(100), de maio a agosto de 2018, de 100 animais (57 cabras; 13 ovelhas; 30 vacas) durante os

serviços de saúde de rotina. ZareBidaki et al. (2022) avaliaram também o papel de certos fatores

de risco da brucelose na previsão da ocorrência do patógeno utilizando RNA. A sensibilidade e

especificidade alcançada pela RNA na base de dados de teste foram de 81% e 62%, respectiva-



44

mente. Foi possível identificar que os fatores de risco tipo de rebanho, última data de vacinação

(dias) e idade do animal (mês) foram as variáveis mais importantes no desenho do modelo, e as

variáveis o contato com a fauna e aborto tiveram importância secundária.

Lopes (2016) desenvolveu um modelo matemático utilizando RNA para predizer reba-

nhos positivos e negativos para a brucelose bovina. Para criação dos modelos foram utilizados

os dados do inquérito do serviço oficial de defesa sanitária animal do Estado de Minas Gerais

(MAPA/ IMA), de setembro de 2010 a dezembro de 2012. O banco de dados contou com re-

gistros de 2185 rebanhos, dentre eles, 2103 negativos e 82 positivos para brucelose. Devido

ao notável desequilíbrio entre as classes de rebanho (positivo para brucelose e negativo para

brucelose), que poderia prejudicar o treinamento da RNA, Lopes (2016) utilizou técnicas de

oversampling e undersampling para promover equilíbrio entre as classes no conjunto de treina-

mento. A técnica de undersampling contou com a utilização do algoritmo K-means para divisão

dos dados da classe majoritária em 4 agrupamentos. Posteriormente foram selecionadas alea-

toriamente (seguindo uma distribuição uniforme) alguns registros dos 4 grupos com o objetivo

de formar um banco de dados de treinamento com 130 rebanhos negativos, garantindo a esta-

tística equilibrada do grupo de rebanhos negativos e diminuiu o desvio padrão dos resultados.

Por outro lado, a técnica de oversampling utilizada foi replicação. Foram selecionados 70 re-

gistros da classe minoritária e replicados, totalizando 140 rebanhos positivos para treinamento.

O restante dos dados foi usado para conjunto de validação, o qual contou com 12 rebanhos da

classe positivo para brucelose e 1973 da classe negativo para brucelose. Visando obter um mo-

delo mais simplificado e acurado a RNA foi treinada com diferentes conjuntos de variáveis da

base de dados. Lopes (2016) treinou o modelo com todas as variáveis do banco de dados (sem

pré-seleção - 49 variáveis) e com pré-seleções das variáveis de maior relevância utilizando duas

metodologias (Teste do Qui-quadrado de Pearson e FDR). Para sensibilidade todos os modelos

demonstraram os melhores resultados igual a 83,33%. Para especificidade variou entre 53,89 e

66,60% e para eficiência de 68,61 a 74,96%, não havendo diferença significativa entre mode-

los. O modelo com método de seleção de variáveis pelo qui-quadrado atingiu o maior valor de

especificidade, porém, a média foi significativamente semelhante a outros. Lopes (2016) con-

cluiu que RNA para predição de rebanhos positivos e negativos para brucelose em veterinária

é promissora e a pré-seleção de variáveis para buscar modelos mais simples deve ser utilizada,

tendo em vista que a eficiência foi mantida.
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De forma análoga, Keshavarzi et al. (2020) aplicou 2 técnicas de undersampling e over-

sampling no conjunto de dados de treinamento para criar 2 conjuntos de dados balanceados. O

objetivo de Keshavarzi et al. (2020) foi prever a perda de gestação em rebanhos leiteiros irani-

anos utilizando algoritmos de AM. Os autores avaliaram o desempenho de 12 algoritmos. Para

este propósito, foram coletados os dados de 6 grandes fazendas leiteiras comerciais com vacas

paridas entre 2005 e 2014 no Irã. Os registros do histórico da vaca e informações genéticas

do touro disponíveis foram extraídos de um software de manutenção de registros na fazenda.

A base de dados contou então com 70130 registros de parto de 26289 vacas. Devido a taxa

média de aborto de 15,4%, o conjunto de dados contava com desequilíbrio significante. Para

solucionar o desequilíbrio Keshavarzi et al. (2020) fez uso do SpreedSunSample e do SMOTE.

O SpreedSunSample foi adotado como técnica de undersampling para redução na classe majo-

ritária, enquanto o SMOTE foi aplicado como técnica de oversampling para aumento da classe

minoritária. Os algoritmos foram treinados usando os 4 conjuntos de dados: 1) o conjunto de

dados incluindo informações de rebanho e vaca; 2) um conjunto de dados completo de rebanho

e vaca, e informações genéticas de touro; 3) um conjunto de dados de undersampling com base

em informações de rebanho e vaca; e 4) um conjunto de dados oversampling baseado em variá-

veis de rebanho e vaca. Keshavarzi et al. (2020) observou aumentos substanciais nas medidas

de desempenho adotadas para os modelos nos conjuntos de dados balanceados. Apesar dos mo-

delos de predição não terem alcançado o desempenho esperado por Keshavarzi et al. (2020), os

modelos balanceados com método de undersampling superaram os demais, exibindo o melhor

desempenho. Os autores concluíram que, apesar de sua precisão moderada, os modelos podem

ser usados de forma benéfica para prever e reduzir as perdas de prenhez.

Martinez-Rau et al. (2022) empregaram o método de oversampling ADASYN, proposto

por He et al. (2008), para criar eventos sintéticos adicionais para a classe minoritária visando

controlar os desequilíbrios das classes de eventos durante a fase de treinamento do algoritmo

de classificação. No estudo Martinez-Rau et al. (2022) aplicaram RNA MLP, aliado ao método

acústico Chew-Bite Energy Based Algorithm (CBEBA), com intuito de detectar e classificar

automaticamente os eventos mastigatórios de bovinos em pastejo. O modelo incorpora cálculos

de sinal de potência instantânea para classificação de eventos de movimentos mandibulares

associados a mastigações, mordidas e mastigações compostas. De forma adicional, o modelo

classifica os eventos entre mastigações de baixa energia associadas à ruminação e mastigações

de alta energia que estão associadas ao pastoreio. Os resultados demonstram que o modelo
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atinge alta precisão de classificação, alcançando uma taxa de reconhecimento de 91,9% e 91,6%

em condições silenciosas e ruidosas, respectivamente.

Semelhante a Martinez-Rau et al. (2022), Açıcı et al. (2019) superaram o problema do

conjunto de dados desequilibrado gerando registros sintéticos através do algoritmo ADASYN.

No trabalho Açıcı et al. (2019) empregaram uma arquitetura de Rede Neural Convolucional

(CNN - do inglês Convolutional Neural Ntwork), para prever efetores IVA e IVB secretados

pelo sistema de secreção tipo IV (T4SS). Presente em bactérias gram-negativas, o sistema de

secreção tipo IV (T4SS) é um dos sistemas de secreção capaz de transportar proteínas e núcle-

oproteínas (proteína-proteína e proteína-DNA). As proteínas efetoras podem ser transportadas,

através do T4SS, para o citoplasma de uma célula hospedeira diretamente. Esse transporte

ocorre ao longo da membrana bacteriana e da membrana plasmática da célula hospedeira. CNN

é uma classe de RNA utilizada especialmente em problemas de reconhecimento de imagem. As

proteínas efetoras secretadas pelo T4SS são excretadas por vários patógenos nas células hos-

pedeiras e geralmente são críticas para a virulência bacteriana. Através do T4SS as proteínas

efetoras podem ser transportadas diretamente para o citoplasma de uma célula hospedeira, re-

sultando em várias doenças. Para representar cada proteína efetora como uma imagem RGB,

que posteriormente alimentaram a CNN, os autores aplicaram três métodos de extração de ca-

racterísticas, sendo eles: composições de aminoácidos, composições de dipeptídeos e matriz

de pontuação específica de posição. A base de dados gerada contava com desequilíbrio muito

grande entre a classe de proteínas efetoras e não-efetores, devido ao grande número de proteínas

não efetoras em relação a proteínas efetoras. Portanto, para tornar o conjunto de dados mais

equilibrado e fornecer uma fase de treinamento mais eficaz, Açıcı et al. (2019) criaram pseudo-

proteínas para classe de proteínas efetoras com algoritmo ADASYN. O resultados mostraram

que a utilização do algoritmo ADASYN para todos os métodos e cenários de representação de

proteínas foi superior a todos os métodos sem ADASYN. Açıcı et al. (2019) demonstraram em

seus resultados que a ferramenta criada previu todos os efetores IVA corretamente e, além disso,

obteve desempenho de sensibilidade de 94,2% para predição do efetor IVB.
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3 METODOLOGIA

Esse estudo aplica abordagens de AM combinando diferentes algoritmos de AM com

técnicas de balanceamento de classe para a classificação de rebanhos como positivos e negativos

para brucelose bovina. Para isso, utilizou-se os dados do inquérito de MG realizado de 2010 a

2012 pelo IMA/MAPA.

Esse capítulo descreve os materiais utilizados, a metodologia e as técnicas que foram

empregadas na pesquisa e desenvolvimento do trabalho. O diagrama em blocos, ilustrado na

Figura 3.1, resume as etapas desse estudo. Os três primeiros blocos compreendem aos estudos

preliminares realizados com finalidade de identificar os algoritmos de AM, métricas de desem-

penho e outras técnicas mais recomendadas para problemas com desbalanceamento de classe.

O próximo bloco corresponde a etapa de estruturação das abordagens, no qual foi codificado em

linguagem de programação as abordagens de AM com base nos estudos preliminares. Os blocos

de execução envolvem as etapas onde fez-se a seleção de variáveis, definição de hiperparâme-

tros e a execução em si das abordagens para coleta dos resultados das métricas de desempenho.

Por fim, ilustrado no último bloco, foi feita a avaliação do desempenho de forma comparativa

entre cada uma das abordagens estruturadas.

Figura 3.1 – Organograma das etapas percorridas na pesquisa e desenvolvimento desse estudo.

Fonte: Do autor (2024).

3.1 Ferramentas e softwares

O equipamento utilizado para a pesquisa foi um notebook de valor aproximado de

R$5.400,00 com especificações capaz de suportar a execução dos softwares necessários para

obtenção dos resultados. As especificações do notebook utilizado são: marca Dell, com proces-

sador 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1255U 1.70 GHz, gráficos Intel(R) Iris(R) Xe Graphics,
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16GB de memória RAM, SSD de 512GB, GPU (Graphics Processing Unit, ou Unidade de

Processamento Gráfico) NVIDIA(R) GeForce(R) MX550 2GB, sistema operacional Windows 11

Home Single Language.

Para implementação dos códigos foi utilizada a linguagem de programação Python1, a

qual é uma linguagem de programação gratuita e open source. As bibliotecas utilizadas neste

trabalho são todas gratuitas e de código aberto, sendo elas:

• Numpy2: projeto que permite computação numérica com Python.

• Pandas3: ferramenta flexível de análise/manipulação de dados.

• Scikit-Learn4: biblioteca com conjunto de ferramentas simples e eficientes para análise

preditiva de dados.

• MatplotLib5: biblioteca para criação de gráficos e visualizações de dados.

• Seaborn6: biblioteca que permite visualização de dados e desenho de gráficos estatísti-

cos.

• SciPy7: possui diversos algoritmos fundamentais para computação científica em Python.

• Imbalanced-learn8: fornece ferramentas para problemas que envolvem classificação

com classes desequilibradas.

• OCPC Classifier9: biblioteca com a implementação do classificador OC-PC.

3.2 Dados

A base de dados utilizada nesse trabalho é fruto do trabalho de Lopes (2016) e corres-

ponde aos dados do inquérito de MG realizado de 2010 a 2012. O inquérito foi realizado pela

equipe do serviço oficial de defesa sanitária animal do Estado de Minas Gerais (IMA), com o

1 https://www.python.org
2 https://numpy.org
3 https://pandas.pydata.org
4 https://scikit-learn.org/stable/index.html
5 https://matplotlib.org
6 https://seaborn.pydata.org
7 https://scipy.org
8 https://imbalanced-learn.org/stable
9 https://pypi.org/project/ocpc-py
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apoio da Coordenação Nacional do Programa Nacional de Controle e Erradicação da Bruce-

lose e da Tuberculose Animal (PNCEBT) e com o suporte do Centro Colaborador do MAPA

em saúde animal da FMVZ-USP e FAMV-UnB. As propriedades sorteadas foram visitadas no

período de setembro de 2010 a dezembro de 2012 para preenchimento do formulário (entre-

vista) e coleta do sangue para o diagnóstico da Brucelose, em todo Estado de Minas Gerais. As

informações sobre a coleta dos dados e diagnóstico ocorreram de acordo com o Manual de Pro-

cedimentos do estudo epidemiológico sobre Brucelose e Tuberculose em Bovinos e Bubalinos,

como descrito por Oliveira et al. (2016).

O banco contendo os dados do inquérito de brucelose do Estado de Minas Gerais foi

fornecido em forma de planilha do software Excel e foi composto pelas variáveis coletadas por

meio dos questionários e pelos resultados dos testes de diagnóstico para a doença. Os casos e

controles de Brucelose (propriedades com rebanho positivo e propriedades com rebanho nega-

tivo) foram consideradas como variáveis dependentes, e as coletadas por meio das entrevistas,

relacionadas às características e ao manejo geral e sanitário da propriedade, como variáveis

independentes. Realizou-se uma série de pré-processamentos na base de dados, como organiza-

ção das variáveis e códigos, execução de transformações/agregações/recodificações das variá-

veis, verificação de consistência, análise descritiva preliminar, avaliação de outliers, e análise

de associação, descritos em detalhes por Lopes (2016). Após pré-processamento o banco de

dados passou a contar com dados de 2.185 propriedades (ou amostra) e 49 variáveis para cada

propriedade. As 49 variáveis são: região, tipo de exploração, tipo de criação, número ordenha

por dia, tipo de ordenha, realiza inseminação, raça predominante de bovinos, tamanho do reba-

nho (n), presença de ovinos e caprinos, presença de equinos, presença de suínos, presença de

aves, presença de cão, presença de gato, presença de espécies silvestres, presença de cervídeos,

presença de capivaras, presença de outras espécies silvestres, presença de aborto nos últimos 12

meses, destino do feto abortado e a placenta, realiza teste de brucelose, regularidade do teste

brucelose, compra reprodutor, compra reprodutor em exposição, compra reprodutor em leilão,

compra reprodutor de comerciante, compra reprodutor de fazendas, vende reprodutor, vende

reprodutor em exposição, vende reprodutor em leilão, vende reprodutor a comerciante, vende

reprodutor a fazendas, vacina contra brucelose, local de abate de reprodutor, aluga pasto, pasto

em comum com outras propriedades, presença de áreas alagadas, presença de piquete de pari-

ção, destino do leite, resfria leite, como resfria leite, entrega leite a granel, produz queijo ou

manteiga, finalidade do queijo ou manteiga produzido, consome leite cru, presença de assistên-
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cia veterinária, tipo de assistência veterinária, compartilha aguadas/bebedouro com animais de

outra propriedade e classificação da propriedade.

Lopes (2016) investigou diferentes formas de seleção de variáveis e comparou o desem-

penho de RNA com cada conjunto de variáveis selecionadas. As seleções de variáveis foram

embasadas em Análise Univariada e FDR. A maioria das formas de seleção de variáveis avali-

adas proporcionaram resultados preditivos sem diferença significativa entre as médias. Porém,

através do FDR, foi possível selecionar apenas 10 variáveis sem comprometer os resultados

preditivos da RNA utilizada.

O problema de identificação de risco de Brucelose Bovina a partir dos dados descri-

tos é de alta complexidade, conforme relatado por Lopes (2016), e também é um problema

de reconhecimento de padrões de alta dimensão. Dessa forma, decidiu-se, no contexto dessa

Dissertação de Mestrado, considerar apenas as 10 variáveis elencadas por Lopes (2016) como

base de dados para os estudos aqui relatados, e dar um foco maior nas estratégias de machine

learning para lidar com dados desbalanceados. As 10 variáveis selecionadas, listadas em or-

dem decrescente de relevância de acordo com o FDR, são: tamanho do rebanho (n), presença

de piquete de parição, realiza teste de brucelose, tipo de assistência veterinária, vacina contra

brucelose, presença de assistência veterinária, vende reprodutor em leilão, compra reprodutor,

vende reprodutor e realiza inseminação.

A base de dados possui desequilíbrio entre as classes de propriedades com diagnósticos

positivos e propriedades com diagnósticos negativos muito marcante, conforme ilustrado na

Figura 3.2. Das 2.185 propriedades da base de dados, 2.103 possuem diagnósticos negativos,

enquanto que, apenas 82 possuem diagnósticos positivos para Brucelose. De acordo com Puri

e Kumar Gupta (2021), o desequilíbrio de classe é representado pela razão de desequilíbrio

de classe denotado por IR (do inglês Class Imbalance Ratio). O IR é dado pela razão entre a

classe majoritária e a classe minoritária conforme Equação (3.1). Assim, o IR para base de

dados em questão é 25,6. Segundo Leevy et al. (2018), do ponto de vista popular defendido por

pesquisadores, define-se dados com um desequilíbrio de classe alto quando o IR varia de 100

a 10.000. Porém, ainda de acordo com Leevy et al. (2018), embora esta gama de desequilíbrio

de classe possa ser observada em grandes volumes de dados, não é uma definição estrita de

desequilíbrio de classe alta. Do ponto de vista de resolução dos problemas, qualquer nível de

desequilíbrio de classe que torne a tarefa de classificação complexa e desafiadora, pode ser

considerado desequilíbrio de classe alto.
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IR =
nº de amostras da classe majoritária
nº de amostras da classe minoritária

(3.1)

Figura 3.2 – Esquema de seleção de propriedades com técnica de balanceamento ADASYN.

Fonte: Do autor (2024).

3.2.1 Codificação e Normalização

As variáveis qualitativas foram codificadas atribuindo a elas valores numéricos padroni-

zados de acordo com as respostas dos questionários. As variáveis quantitativas foram normali-

zadas (padronizadas em uma dada escala numérica) de acordo com a Equação (3.2).

Xi =
Xi −min(Xi)

max(Xi)−min(Xi)
(3.2)

em que Xi representa o valor da i-ésima variável da amostra X do conjunto de dados. min(Xi) e

max(Xi) representam, respectivamente, os valores mínimo e máximos da i-ésima variável dentre

todas as amostras da base de dados.

A normalização dessas variáveis é importante para evitar retardos no aprendizado da

RNA causados pela saturação de neurônios, em decorrência de valores elevados de variáveis.

3.3 Aprendizado de Máquina (AM)

Neste trabalho foram abordados quatro algoritmos de AM frente a predição de Brucelose

em rebanhos bovinos, sendo eles: RNA, k-NN, OC-SVM e OC-PC. A RNA foi empregada por
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ser um dos algoritmos com maior capacidade de generalização e poder de classificação em

dados complexos. O k-NN foi utilizado por não requerer treinamento, o que pode minimizar

os efeitos causados pelo desequilíbrio entre as classes. As abordagens OCC aqui propostas

(OC-SVM e OC-PC) foram no sentido de contornar os efeitos do desequilíbrio entre as classes.

Para os algoritmos RNA e k-NN empregou-se ainda duas abordagens de Oversampling

a fim de minimizar o desequilíbrio dos dados de treinamento. Os algoritmos de Oversampling

avaliados foram: replicação (CASTRO; BRAGA, 2011) e o ADASYN.

3.3.1 Oversampling

Das 82 propriedades positivas foram selecionadas aleatoriamente 60 para que, em con-

junto com as 2103 propriedades negativas, fossem expostas ao ADASYN. O intuito foi gerar

aproximadamente 180 propriedades positivas sintéticas. Para que isto fosse possível configurou-

se o ADASYN com valor de β = 0,12. β é um parâmetro usado para especificar o nível de

equilíbrio após a geração dos dados sintéticos, onde, β ∈ [0,1], e β = 1 denota que um conjunto

de dados totalmente balanceado será criado após o processo de generalização. Optou-se por uti-

lizar o valor de β consideravelmente baixo visto que o aumento desse valor provocou redução

acentuada no desempenho dos algoritmos de AM. Definiu-se também o valor de K = 7. K cor-

responde a quantidade de vizinhos mais próximos, com base na distância euclidiana no espaço

de variáveis d-dimensional, que o algorítimo considerou para aplicar os cálculos necessários.

Os valores de β e K foram definidos experimentalmente, através de variações em seus valores

e observação dos resultados dos algoritmos de AM para a base de dados de treinamento.

A técnica de replicação de dados constitui-se da replicação dos dados de 60 propriedades

positivas selecionadas aleatoriamente.

As 22 propriedades positivas que não participaram das técnicas de oversampling foram

destinadas para compor o conjunto de dados da validação da abordagem de AM.

3.3.2 Undersampling

Mesmo aplicando a técnica de oversampling como ADASYN e de replicação de dados

para amenizar o desequilíbrio das classes, a base de dados ainda contava com um desequilíbrio

considerável entre as classes. Dessa forma, adotou-se técnica de undersampling para a classe de

rebanhos negativos. A técnica de undersampling consistiu de divisão das propriedades negativas

em 4 agrupamentos, de forma que, para compor o conjunto de amostras negativas usadas para
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projetar (ou treinar) os modelos de AM eram selecionadas (aleatoriamente) amostras em cada

um dos 4 grupos. Optou-se a divisão por quatro grupos, em razão da melhor distribuição dos

dados nos mesmos, com equilíbrio do número de propriedades em cada grupo. Essa divisão foi

alcançada usando o algoritmo k-means.

O algoritmo k-means foi proposto há mais de 50 anos, todavia, é um dos algoritmos mais

usados para agrupamento. É um algoritmo simples e eficiente que na maioria dos problemas

converge num número reduzido de iterações (JAIN, 2010; EVSUKOFF, 2020). A forma como

é mais utilizado atualmente foi proposta por MacQueen (1967).

O k-means encontra a melhor divisão de um conjunto de dados em Q grupos (para este

trabalho Q = 4), de maneira que a distância total entre os dados de um grupo e o seu respectivo

centro, somada por todos os grupos, seja minimizada. O critério de agrupamento do k-means é

descrito pela Equação (3.3).

E =
Q

∑
q=1

∑
X j∈Gq

d(Xi,X0q), (3.3)

sendo que, Q corresponde ao número de agrupamentos, X0q é o centroide do agrupamento Gq e

d(Xi,X0q) é a distância entre os pontos Xi e X0q.

A opção de dividir os dados de rebanhos negativos em 4 grupos e escolher rebanhos

em cada um dos grupos foi adotada para minimizar possíveis vieses inseridos ao se escolher

aleatoriamente uma minoria de rebanhos negativos.

3.3.3 RNA

Foram projetadas três diferentes abordagens com RNA, sendo elas: RNA com algoritmo

de oversampling ADASYN (RNA+ADASYN), RNA com replicação de dados como técnica de

oversampling (RNA+REPLICAÇÃO) e RNA sem utilização de técnica oversampling (RNA

BASE).

Para as abordagens que empregaram o algoritmo ADASYN, o conjunto de treinamento

contou com 240 propriedades positivas (180 sintéticas e 60 selecionadas aleatoriamente da base

de dados) e 240 propriedades negativas. As 240 propriedades negativas foram concebidas atra-

vés da seleção aleatória de 80 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo

k-means.
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Nos casos em que a técnica de replicação dos dados foi empregada, o conjunto de trei-

namento contou com 120 propriedades positivas (60 propriedades que foram replicadas) e 120

propriedades negativas. As 120 propriedades negativas foram obtidas através da seleção aleató-

ria de 30 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo k-means.

Para fins de comparação, foi desenvolvida abordagem em que não foi aplicado nenhum

dos algoritmos de oversamplig para criação do conjunto de treinamento. Sendo assim, o con-

junto de treinamento contou com 64 propriedades positivas selecionadas aleatoriamente e 64

propriedades negativas. As 64 propriedades negativas foram obtidas através da seleção aleató-

ria de 16 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo k-means.

Para todas as abordagens, os dados que não participaram do treinamento da RNA foram

usados para validação. A Figura 3.3 esquematiza as estruturas das três abordagens de AM

criadas com RNA.

3.3.4 k-NN

Seguindo a ideia das abordagens com RNA, foram estruturadas três diferentes aborda-

gens com k-NN, sendo elas: k-NN com algoritmo de oversampling ADASYN (k-NN+ADASYN),

k-NN com replicação dados como técnica de oversampling (k-NN+REPLICAÇÃO) e RNA sem

utilização de técnica oversampling (k-NN BASE).

Nas abordagens que empregaram o algoritmo ADASYN, o conjunto de projeto (base de

dados com rótulos) do k-NN contou com 240 propriedades positivas (180 sintéticas e 60 sele-

cionadas aleatoriamente da base de dados) e 240 propriedades negativas. As 240 propriedades

negativas foram concebidas através da seleção aleatória de 80 propriedades de cada um dos 4

grupos gerados pelo algoritmo k-means.

Para os casos que empregaram a técnica de replicação dos dados, o conjunto de projeto

contou com 120 propriedades positivas (60 propriedades que foram replicadas) e 120 proprie-

dades negativas. As 120 propriedades negativas foram obtidas através da seleção aleatória de

30 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo k-means.

Para os modelos em que não foi aplicado nenhum dos algoritmos de oversamplig para

criação, o conjunto de projeto contou com 64 propriedades positivas selecionadas aleatoria-

mente e 64 propriedades negativas. As 64 propriedades negativas foram obtidas através da

seleção aleatória de 16 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo k-means.
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Figura 3.3 – Esquemas das estruturas das três abordagens de AM criadas com RNA.

Fonte: Do autor (2024).



56

Para todas as abordagens, as amostras que não fizeram parte do projeto do k-NN foram

usadas para validação. A Figura 3.4 esquematiza as estruturas das três abordagens de AM

criadas com k-NN.

Figura 3.4 – Esquemas das estruturas das três abordagens de AM criadas com k-NN.

Fonte: Do autor (2024).

3.3.5 OC-SVM

O treinamento do classificador OC-SVM foi realizado adotando-se como classe alvo

a classe de propriedades negativas e a classe de propriedades positivas foi definida como a

classe outlier. Dessa forma, não foi necessário aplicar técnicas de oversampling para projetar o
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classificador OC-SVM, visto que, todas as amostras de propriedades positivas foram utilizadas

apenas na fase de validação. Foi criado então apenas uma abordagem utilizando OC-SVM.

Foram selecionadas 80% das amostras de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo

k-means para compor o conjunto de treinamento do OC-SVM, totalizando 1861 propriedades.

O restante das amostras de cada grupo (20%), juntamente com todas as amostras da classe

positiva, foram utilizadas para validação do OC-SVM. A Figura 3.5 esquematiza a estrutura da

abordagem de AM criada com OC-SVM.

Figura 3.5 – Esquema da estrutura da abordagem de AM criada com OC-SVM.

Fonte: Do autor (2024).

3.3.6 OC-PC

A abordagem criada utilizando o algoritmo OC-PC seguiu a ideia aplicada na aborda-

gem criada com OC-SVM, resultando também na criação de apenas uma abordagem com OC-

PC. Adotou-se como classe alvo a classe de propriedades negativas e a classe de propriedades

positivas foi definida como a classe outlier.

Da mesma forma como foi feito para a abordagem com OC-SCM, foram selecionadas

80% das amostras de cada um dos 4 grupos gerados pelo algoritmo k-means para compor a

conjunto de treinamento da OC-SVM, totalizando 1861 propriedades. Os 20% restante das

amostras de cada grupo, juntamente com todas as amostras da classe positiva, foram utilizadas

para validação do OC-PC. A Figura 3.6 esquematiza a estrutura da abordagem de AM criada

com OC-PC.

3.4 Abordagens

Ao total foram estruturadas oito abordagens a fim de se comparar o desempenho, sendo

elas:
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Figura 3.6 – Esquema da estrutura da abordagem de AM criada com OC-PC.

Fonte: Do autor (2024).

1. RNA+ADASYN - RNA com técnica ADASYN;

2. RNA+REP - RNA com técnica de replicação de dados;

3. RNA-BASE - RNA sem aplicação de técnica para oversampling;

4. k-NN+ADASYN - k-NN com técnica ADASYN;

5. k-NN+REP - k-NN com técnica de replicação de dados;

6. k-NN-BASE - k-NN sem aplicação de técnica para oversampling;

7. OC-SVM;

8. OC-PC.

Vale ressaltar que, aferiu-se também o desempenho dos classificadores OC-SVM e OC-

PC quando adotou-se a classe de propriedades negativas classe alvo. Porém, essas abordagens

atingiram desempenhos inferiores quando comparados com a adoção da classe de propriedades

negativas como classe alvo. Dessa forma, apenas as abordagens que adotaram como classe alvo

a classe de propriedades negativas e a classe de propriedades positivas como a classe outlier

foram comparadas com as demais abordagens dos outros classificadores.

3.5 Definição de hiperparâmetros

O ajuste de hiperparâmetros (parâmetros que especificam detalhes do processo de apren-

dizado dos algoritmos de AM) é o processo de identificação do conjunto de valores de hiper-

parâmetros que se espera produzir o melhores resultados com o algoritmo de AM em questão.

Nesse trabalho os hiperparâmetros de cada uma das abordagens foram definidos via técnica de
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otimização de hiperparâmetros exaustiva Grid Search (HSU; CHANG; LIN, 2003). A técnica

de Grid Search itera o modelo de AM em todas as combinações possíveis de hiperparâmetros

em produtos cartesianos a partir de um conjunto finito de valores definidos pelo usuário.

O conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de Grid Se-

arch) para abordagens que utilizaram RNA, k-NN, OC-SVM e OC-PC, estão dispostos, respec-

tivamente, nas Tabelas 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4.

Tabela 3.1 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de Grid Search)
para abordagens que utilizaram RNA.

Hiperparâmetros Valores
Nº de neurônios na camada intermediária [5, 10, 15, 20, 30]

Função de ativação [Sigmoide, Tangente Hiperbólica, Relu]

Fonte: Do autor (2024).

Tabela 3.2 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de Grid Search)
para abordagens que utilizaram algoritmo k-NN.

Hiperparâmetros Valores
k [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10]

Medidas de distâncias [Euclidiana, Manhattan]

Fonte: Do autor (2024).

Tabela 3.3 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de Grid Search)
para abordagens que utilizaram algoritmo OC-SVM.

Hiperparâmetros Valores
kernel [’Linear’, ’Polinomial’, ’RBF’, ’Sigmoide’]

ν [0.01, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7]

Fonte: Do autor (2024).

A técnica de Grid Search foi executada 50 vezes para cada abordagem. Dessa forma,

cada uma das abordagens foram executadas 50 vezes para cada uma das combinações possíveis

de hiperparâmetros. Por fim, a combinação que obteve maior média para a métrica IBA foi

adotada como hiperparâmetros da respectiva abordagem.

Os hiperparâmetros que não participaram da técnica de Grid Search foram fixos para

todas as abordagens de cada classe de algoritmo. Em todas as abordagens que empregaram RNA

adotou-se uma camada intermediária e um único neurônio na camada de saída. O algoritmo

Stochastic Gradient Descent (SGD) com taxa de aprendizado constante (0,001) foi empregado
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Tabela 3.4 – Conjunto de valores para cada hiperparâmetros (avaliados com a técnica de Grid Search)
para abordagens que utilizaram algoritmo OC-PC.

Hiperparâmetros Valores
kmax [4, 5, 6, 7, 8, 9]
OR [0.05, 0.10, 0.30, 0.50, 0.70]

Fonte: Do autor (2024).

para o treinamento das RNAs. O SGD apresentou bons resultados para a base de dados utilizada

e por esse motivo optou-se por usá-lo. O treinamento foi encerrado quando o número máximo

de 10000 épocas foi atingido ou quando o erro não decaiu em pelo menos 0,0001 por 10 épocas

consecutivas.

Para a abordagem via OC-SVM adotou-se γ = 1
Nº de variáveis para os Kernels RBF, Polino-

mial e Sigmoide, e r = 0 para os Kernels Polinomial e Sigmoide. O treinamento foi encerrado

quando o número máximo de 10000 iterações foi atingido ou quando o erro atingiu valor menor

ou 0,001.

3.6 Comparação entre as abordagens de AM

A metodologia de seleção aleatória de amostras, treinamento e validação das oito abor-

dagens, conforme ilustrado nas Figuras 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6, foi realizada 100 vezes. Portanto,

para cada abordagem foi possível efetuar a coleta de resultados para diferentes métricas em cada

uma das 100 execuções. Com o objetivo de comparar os resultados das diferentes abordagens

adotou-se o Teste Tukey (com 95% de intervalo de confiança) como teste de comparação de

médias.

As métricas utilizadas para avaliação das abordagens foram: Sensibilidade (ou Recall),

Especificidade, Precisão (ou Valor Preditivo Positivo), F-measure, G-mean, e IBA. Para a mé-

trica F-measure adotou-se β = 2. Adotou-se M = G-mean2 e α = 0.1 como valores dos parâ-

metros da métrica IBA. Com esses respectivos valores de parâmetros, as métricas F-measure e

IBA foram definidas de acordo com as Equação (3.4) e Equação (3.5), respectivamente.

F-measure =
5 ·Precisão ·Sensibilidade

4 ·Precisão+Sensibilidade
(3.4)
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IBAα(G-mean2) = (1+α ·(Sensibilidade−Especi f icidade)) ·Sensibilidade ·Especi f icidade

(3.5)

A métrica IBA busca um compromisso entre uma determinada métrica e um índice de

quão equilibrados são os valores de sensibilidade e especificidade. A métrica IBA tende favore-

cer modelos com melhores resultados na classe positiva. Dessa forma, penaliza abordagens que

com valores de especificidade maiores que sensibilidade, e valoriza abordagens com valores de

sensibilidade maiores que especificidade.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Hiperparâmetros

Para definição dos hiperparâmetros de cada abordagem de AM desenvolvida foi utilizada

a técnica de otimização de hiperparâmetros Grid Search. A combinação de hiperparâmetros de

cada abordagem que possibilitou obtenção da melhor média de IBA nas 50 execuções está

disposta na Tabela 4.1. Essas combinações de hiperparâmetros, somadas aos hiperparâmetros

fixos para todas as abordagens de cada modelo, foram então adotadas para comparação das

abordagens.

Tabela 4.1 – Combinação de hiperparâmetros (para cada abordagem), obtidos durante o Grid Search, que
possibilitou maior média (µ) de IBA e os respectivos desvios padrão (σ ).

Abordagens Hiperparâmetros IBA
µ σ

RNA+ADASYN Func. Ativ. = Tan. Hip., Nº Neur. = 15 0,224 0,085
RNA+REP Func. Ativ. = Tan. Hip., Nº Neur. = 10 0,231 0,065

RNA-BASE Func. Ativ. = Tan. Hip., Nº Neur. = 30 0,226 0,073
k-NN+ADASYN k = 7, Dist. = Euc. 0,281 0,061

k-NN+REP k = 7, Dist. = Euc. 0,264 0,044
k-NN-BASE k = 9, Dist. = Man. 0,289 0,064

OC-SVM kernel = RBF, ν = 0,5 0,352 0,015
OC-PC kmax = 5, OR = 0.5 0,372 0,014

Fonte: Do autor (2024).

4.2 Análise das abordagens

Nos últimos anos presenciou-se um crescimento exponencial nas pesquisas envolvendo

problemas de classificação em ambientes com classes desbalanceadas. Esse crescimento é fruto

principalmente da democratização de algoritmos de inteligencia computacional. A aplicação

desses algoritmos em problemas envolvendo questões de saúde geralmente esbarra em dados

com desbalanceamento de classe. Isso deve-se ao fato que, em problemas envolvendo saúde,

principalmente quando envolve doenças raras, os dados da classe de indivíduos negativos são

consideravelmente mais numerosos. As pesquisas desenvolvidas nesse âmbito propõem dife-

rentes condutas frente a cada desafio. Essas diferentes condutas são geralmente categorizadas

em: nível de dados, nível de algoritmo e híbridas. Nesse trabalho foram empregadas diferen-

tes condutas de diferentes categorias. O objetivo foi comparar e identificar as abordagens que

obtiveram melhores desempenhos na base de dados utilizada.
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A fim de se comparar o desempenho de cada abordagem frente ao desafio imposto pelo

desequilíbrio entre as classe, os resultados obtidos para o conjunto de validação durante as 100

execuções de cada abordagem foram salvos. Os valores obtidos para Sensibilidade, Especifici-

dade, Precisão, F-measure, G-mean, e IBA podem ser visualizados, no formato de Box Plot,

respectivamente, nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6. Nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 são apre-

sentadas as média e desvios padrão do desempenho de cada abordagem de AM obtido durante

as 100 execuções. Exceto para especificidade, as abordagens via OC-PC e OC-SVM foram

significantemente (Intervalo de Confiança (IC) de 95%) superiores em todas as métricas.

Figura 4.1 – Resultados de sensibilidade obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens
durante as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).

Para sensibilidade, as abordagens OC-PC e OC-SVM obtiveram melhores resultados

(Figura 4.1), sendo a OC-SVM a abordagem que melhor desempenhou nessa métrica, obtendo

valor médio de 0,709. Apesar da OC-PC ter atingido média superior as demais abordagens,

seu desempenho foi inferior à OC-SVM, resultando em uma média para sensibilidade de 0,653.

Das demais abordagens, a maior média de desempenho para sensibilidade foi alcançada pela

abordagem k-NN-REP, com um valor de 0,545 (Tabela 4.2). O restante das abordagens desem-

penharam para sensibilidade sem diferença significativa, no qual o pior resultado foi obtido pela

abordagem k-NN-ADASYN (Figura 4.1).

A maioria das abordagens atingiram valores altos de desvios padrão (Tabela 4.2) para

sensibilidade. Desvios padrão altos podem indicar maior dispersão da classe no espaço de

características, ou seja, são geralmente encontrados para classes mais heterogêneas. Por outro
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Figura 4.2 – Resultados de especificidade obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens
durante as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).

Figura 4.3 – Resultados de precisão obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens du-
rante as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).
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Figura 4.4 – Resultados de F-measure obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens
durante as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).

Figura 4.5 – Resultados de G-mean obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens du-
rante as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).
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Figura 4.6 – Resultados de IBA obtidos no conjunto de validação pelas respectivas abordagens durante
as 100 execuções.

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).

Tabela 4.2 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de sensibilidade e especificidade obtidos por
cada abordagem durante as 100 execuções.

Abordagens Sensibilidade Especificidade
µ ±σ µ ±σ

RNA+ADASYN 0,490 ± 0,126 d 0,482 ± 0,181 c
RNA+REP 0,507 ± 0,149 cd 0,479 ± 0,197 c

RNA-BASE 0,525 ± 0,174 cd 0,486 ± 0,216 c
k-NN+ADASYN 0,419 ± 0,096 e 0,648 ± 0,055 a

k-NN+REP 0,545 ± 0,100 c 0,497 ± 0,054 c
k-NN-BASE 0,480 ± 0,118 d 0,579 ± 0,088 b

OC-SVM 0,709 ± 0,004 a 0,497 ± 0,024 c
OC-PC 0,653 ± 0,038 b 0,571 ± 0,034 b

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).
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Tabela 4.3 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de precisão e F-measure obtidos por cada
abordagem durante as 100 execuções.

Abordagens Precisão F-measure
µ ±σ µ ±σ

RNA+ADASYN 0,012 ± 0,004 cd 0,054±0,016 d
RNA+REP 0,011 ± 0,003 d 0,052±0,015 d

RNA-BASE 0,012 ± 0,004 cd 0,053±0,018 d
k-NN+ADASYN 0,014 ± 0,002 c 0,061±0,012 c

k-NN+REP 0,011 ± 0,002 cd 0,054±0,009 d
k-NN-BASE 0,012 ± 0,003 cd 0,056±0,014 cd

OC-SVM 0,215 ± 0,008 b 0,486±0,008 a
OC-PC 0,229 ± 0,007 a 0,476±0,016 b

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).

Tabela 4.4 – Média (µ) e Desvio Padrão (σ ) das métricas de G-mean e IBA obtidos por cada abordagem
durante as 100 execuções.

Abordagens G-mean IBA
µ ±σ µ ±σ

RNA+ADASYN 0,466±0,078 c 0,223±0,073 c
RNA+REP 0,465±0,078 c 0,222±0,074 c

RNA-BASE 0,469±0,084 c 0,227±0,082 c
k-NN+ADASYN 0,516±0,053 b 0,269±0,054 b

k-NN+REP 0,516±0,045 b 0,268±0,046 b
k-NN-BASE 0,519±0,064 b 0,274±0,065 b

OC-SVM 0,593±0,014 a 0,352±0,017 a
OC-PC 0,610±0,009 a 0,372±0,011 a

Legenda: Diferentes letras representam médias com diferenças significativas no Teste Tukey com nível
de confiança de 95%.

Fonte: Do autor (2024).
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lado, os desvios padrão dos resultados de sensibilidade foram menores para as abordagens OC-

PC e OC-SVM (vide Tabela 4.2 e Figura 4.1). Valores menores de desvio padrão indicam maior

estabilidade nos resultados produzidos pelo algoritmo de AM. Dessa forma, mesmo diante de

uma base de dados aparentemente heterogênea, as abordagens a nível de algoritmo produziram

resultados concisos.

Deferentemente da sensibilidade, a abordagem que melhor desempenhou para especifi-

cidade foi a k-NN+ADASYN, atingindo média de 0,648, seguida pelas abordagens k-NN-BASE

e OC-PC que obtiveram média de 0,579 e 0,571, respectivamente (vide Tabela 4.2). As demais

abordagens desempenharam para especificidade sem diferença significativa (Figura 4.2). Assim

como para a sensibilidade, os desvios padrão para especificidade foram menores nas abordagens

OC-SVM e OC-PC (Tabela 4.2). A aplicação do algoritmo de oversampling, apesar de criar

amostras sintéticas da classe positiva, possibilitou que um maior número de amostras negativas

fossem destinadas para o projeto do classificador. Dessa forma, o classificar k-NN+ADASYN

foi exposto a mais informações da classe negativa resultando em melhores resultados para es-

pecificidade quando comparado com demais abordagens que utilizaram o algoritmo k-NN.

Os desvios padrão para especificidade e sensibilidade das abordagens RNA+ADASYN,

RNA+REP, k-NN+ADASYN e k-NN+REP foram menores quando comparados com as abor-

dagens que utilizaram os mesmos algoritmos de AM e não utilizaram técnicas de oversampling

(RNA-BASE e k-NN-BASE) (Tabela 4.2). Com aplicação de técnicas de oversampling foi pos-

sível explorar mais amostras da classe negativa durante a fase de treinamento ou projeto do

classificador em cada uma das 100 execuções. Esse aumento da exploração das amostras nega-

tivas permitiu reduzir os desvios padrão nos resultados dos classificadores. Quando comparada

as duas estratégias de oversampling (Replicação e ADASYN), o ADASYN possibilitou redução

ainda mais significativa dos desvios padrão de sensibilidade e especificidade (Tabela 4.2). Isto

submete ao fundamento do ADSYN de concentrar os dados sintéticos criados em lugar de difícil

aprendizado. Todavia, esses fatos não colaboraram para melhoras substanciais na sensibilidade.

Por outro lado, a aplicação do ADASYN em conjunto com o algoritmo de AM k-NN permitiu

que a abordagem k-NN+ADASYN alcançasse a melhor média para especificidade dentre todas

as abordagens avaliadas.

As abordagens OC-PC e OC-SVM atingiram níveis de precisão iguais a 0,229 e 0,215,

e de F-measure 0,476 e 0,486, respectivamente (Tabela 4.3). Enquanto que para precisão a

abordagem OC-PC foi significativamente superior (IC de 95%) a OC-SVM, para F-measure a
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abordagem OC-SVM foi superior a OC-PC. A métrica F-measure com valores de β maiores

aproxima-se da sensibilidade. Nesse trabalho, considerou-se β = 2, logo, como a sensibilidade

foi maior para a abordagem OC-SVM, é esperado que essa superasse a abordagem OC-PC na

métrica F-measure (Figura 4.4). As demais abordagens atingiram níveis de precisão próximos

de 0,012 e de F-measure próximos a 0,015 (Tabela 4.3).

A superioridade das médias obtidas para as métricas de precisão e F-measure pelas

abordagens OC-PC e OC-SVM em relação às demais abordagens foi marcante. Os principais

fatores que promoveram tamanha discrepância foram o aumento na quantidade de TP e a redu-

ção substancial de FP. O aumento na quantidade de TP deve-se principalmente pelo fato de que

todas as amostras da classe positiva foram destinadas para validação. No treinamento de clas-

sificadores OCC apenas a classe definida como classe alvo participa. Nesse trabalho definiu-se

como classe alvo a classe de propriedades negativas. Dessa forma, participaram do treinamento

do classificador OCC apenas as amostras negativas, e então, as amostras positivas foram todas

destinadas para etapa de validação. Enquanto que as demais abordagens foram validadas apenas

com 22 amostras da classe de propriedades positiva, as abordagens OC-PC e OC-SVM foram

validadas com 82 amostras. A maior quantidade de amostras positivas dirigidas para a validação

permitiu que a informação utilizada na etapa de validação representasse com mair fidelidade a

classe de propriedades positivas. Assim sendo, a etapa de validação avaliou de maneira mais

contundente a capacidade de generalização do classificador. Esse fato pode ser considerado

uma grande vantagem dos algoritmos de OCC frente ao desafio de desbalanceamento de classe

abordado neste trabalho.

Nas abordagens OCC o treinamento envolveu maior número de amostra da classe ne-

gativa. Isso foi possível, pois, ao não considerar a classe positiva no treinamento, o número

de amostras da classe negativa destinada ao treinamento não se limitou ao da classe positiva

como aconteceu nas outras abordagens. Dessa forma, a classe negativa foi dividida em treino

e validação seguindo o padrão adotado pela academia, onde, 80% das amostras destinadas ao

treinamento e 20% destinadas para validação. Com menor número de amostras negativas desti-

nadas para a etapa de validação o número de FP reduziu consideravelmente.

A técnica de undersampling foi empregada para que as amostras de propriedades ne-

gativas, destinadas para treinamento ou projeto dos classificadores, apresentassem informações

das diversidades da classe, ou seja, que represente bem a classe. O resultado de especificidade

mostra que essa técnica foi eficaz. Mesmo as abordagens OCC sendo treinadas com maior
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número de amostra da classe negativa, a abordagem que obteve maior especificidade foi a k-

NN+ADASYN. Ou seja, as amostras negativas que participaram do projeto da abordagem k-

NN+ADASYN foram representativas o suficiente para que a abordagem atingisse altos valores

de TN, mesmo sendo projetada com número reduzido de propriedades negativas.

A ideia por trás da métrica IBA é garantir certo compromisso entre uma outra deter-

minada métrica M qualquer e um índice de quão equilibradas são os valores de sensibilidade

e especificidade. A métrica IBA tende favorecer modelos com melhores resultados na classe

positiva. Era esperado então que a métrica IBA penalizasse as abordagens que obtivessem

valores de especificidade maiores que sensibilidade, e valorizasse as abordagens com valores

de sensibilidade maiores que especificidade. Porém, não houve valores discrepantes suficien-

tes para promover mudança significativa (IC de 95%) na classificação das abordagens entre

G-mean e IBA. Ou seja, as abordagens que melhor desempenharam na métrica IBA foram as

mesmas da métrica G-mean (Figura 4.5 e Figura 4.6). As abordagens OCC (OC-PC e OC-

SVM) foram as que melhor desempenharam, seguidas pelas abordagens que utilizaram o al-

goritmo k-NN (k-NN+ADASYN, k-NN+REP, e k-NN-BASE). As abordagens que utilizaram

RNA (RNA+ADASYN, RNA+REP e RNA-BASE) foram as que pior desempenharam para G-

mean e IBA (Tabela 4.4). Os algoritmos que utilizaram o classificador k-NN se beneficiam do

fato do k-NN dispensar treinamento, o que é interessante para situações com poucos dados,

como o caso da classe positiva. No caso das abordagens com RNA, o uso de poucos dados ou

dados pouco representativos prejudica bastante a capacidade de aprendizado do modelo, fase

crucial para garantir a generalização na fase operacional.

4.3 Análise de dados

Os resultados alcançados pelas abordagens de AM nas diferentes métricas avaliadas

nesse trabalho não atingiram níveis satisfatórios. A abordagem que obteve maior média na mé-

trica IBA foi a OC-PC, a qual atingiu o valor de 0,372. Esse valor de IBA foi resultante dos

respectivos valores de sensibilidade, especificidade e G-mean: 0,653, 0,571 e 0,610 (Tabelas

4.2 e 4.2). Esses resultados ilustram o baixo desempenho atingido pelas abordagens de AM

na base dados estudada nesse trabalho. Sabe-se que as características da base de dados como

presença de conjuntos disjuntos, sobreposição de classes, presença de dados ruidosos, presença

de instâncias na fronteira de decisão e sua relação com exemplos de ruído, influenciam direta-

mente o comportamento e desempenho dos algoritmos de AM frente ao desafio de desequilíbrio
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de classes (LóPEZ et al., 2013). Dessa forma, com o propósito de avaliar possíveis entraves que

podem ter afetado o desempenho das abordagens, foi realizada uma análise exploratória da base

de dados utilizada nesse trabalho.

Para visualizar a estrutura da base de dados bem como a distribuição das amostras, as

variáveis foram transformadas usando o algoritmo t-Distributed Stochastic Neighbour Embed-

ding (t-SNE) (MAATEN; HINTON, 2008). Através do algoritmo t-SNE é possível visualizar

dados de alta dimensão, dando a cada amostra uma localização em um mapa bidimensional ou

tridimensional. O algoritmo t-SNE converte um conjunto de dados de alta dimensão em uma

matriz de similaridades de pares, após isso, aplica técnica para visualizar os dados de similari-

dade resultantes. De acordo com Maaten e Hinton (2008), o t-SNE é capaz de detectar muito

bem grande parte da estrutura local dos dados de alta dimensão, ao mesmo tempo que revela a

estrutura global, como a presença de clusters em diversas escalas.

A Figura 4.7 ilustra a distribuição da base de dados em sua totalidade, ou seja, todas

as amostras com todas as 49 variáveis, em um espaço bidimensional alcançado pelo algoritmo

t-SNE. Nota-se tamanha complexidade, do ponto de vista de reconhecimento de padrões, bem

como elevado desequilíbrio da base. Tanto a classe de propriedades com rebanho negativo e

a classe de propriedades com rebanho positivo são heterogêneas e esparsas. Não é possível

identificar algum tipo de separação entre as classes nem presença de clusters bem definidos; as

classes estão, praticamente, em sua totalidade sobrepostas. Essas características são prejudiciais

para algoritmos de AM, o que explica um pouco dos resultados obtidos nessa Dissertação,

apresentados na seção anterior.

A seleção de variáveis pode ser uma excelente aliada para melhorar o espaço amos-

tral, permitindo então melhorias nos resultados dos algoritmos de AM. Em seu trabalho, Lopes

(2016) explorou de forma aprofundada diferentes formas de seleção de variáveis e comparou o

desempenho de RNA com cada conjunto de variáveis selecionadas para a mesma base de dados

utilizada nesta Dissertação de Mestrado. Um dos seus objetivos foi determinar as variáveis mais

discriminativas para a predição de brucelose em rebanhos bovinos, a fim de se obter um modelo

de RNA mais simplificado, acurado e de fácil aplicação prática. As seleções de variáveis foram

embasadas em Análise Univariada e FDR. Na Análise Univariada foram feitos estudos de asso-

ciação das variáveis dependentes com as variáveis independentes ou explicativas. Adotou-se o

Teste do Qui-quadrado de Pearson na análise dos dados qualitativos para medida das associa-

ções estatísticas. As variáveis quantitativas foram analisadas com teste U de Mann-Whitney, por
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Figura 4.7 – Distribuição das amostras com todas as variáveis no espaço bidimensional

Fonte: Do autor (2024).



73

não apresentaram normalidade no teste de Shapiro-Wilk. Considerou-se os níveis de significân-

cia estatística de 5% (p< 0,05) e 10% (p<0,10) para seleção das variáveis. Quando admitiu-se

p<0,10, 21 variáveis foram selecionadas para compor a RNA, enquanto que, para p<0,05, 13

variáveis foram selecionadas. O FDR indicou as variáveis com maior e menor relevância para o

modelo, e foram feitas três formas de seleção de variáveis com FDR, sendo elas, as 30, 20 e 10

variáveis mais relevantes no FDR. Em seu estudo, Lopes (2016) avaliou também o desempenho

da RNA sem seleção de variáveis, ou seja, utilizando todas as 49 variáveis presentes na base de

dados.

No total, Lopes (2016) comparou 6 modelos de RNA combinados com diferentes formas

de seleção de variáveis, sendo eles: um sem seleção de variáveis, dois com seleção de variáveis

através de Análise Univariada e três com seleção de variáveis através do FDR. Não houve

diferença significativa entre os resultados dos modelos, com relação à sensibilidade e eficiência.

Porém, o modelo com as 10 variáveis mais relevantes no FDR apresentou maior especificidade

em relação a outros, já que excluiu variáveis menos relevantes. Vale lembrar que a base de

dados utilizada nesta Dissertação de Mestrado foi a base de dados com estas 10 variáveis mais

relevantes descobertas no trabalho de Lopes (2016).

A Figura 4.8 mostra a distribuição das amostras, no espaço bidimensional, considerando

as 10 variáveis mais relevantes no FDR selecionadas por Lopes (2016). Observa-se que com

a seleção de variáveis foi possível agrupar significativamente as amostras da base de dados.

Além do mais, a seleção de variáveis permitiu simplificar o espaço de características. Porém,

mesmo com as melhorias provocadas pela seleção de variáveis, a base de dados continua sendo

um problema de alta complexidade a nível de reconhecimento de padrões, haja vista que, as

classes continuam muito sobrepostas e heterogêneas, apesar do aparecimento de alguns clus-

ters alongados. Estes clusters com estrutura alongada podem justificar o bom desempenho do

classificador OC-PC, uma vez que algoritmos baseados em Curvas Principais tem facilidade de

representar dados com estruturas alongadas em alta dimensão, conforme mostrado em Moraes

et al. (2020).

A fim de visualizar a separação entre classes proporcionada por cada variável gerou-se

gráficos da Estimativa de Densidade de Kernel (KDE, do inglês Kernel Density Estimation)

para cada variável. Os gráficos das KDE de cada variável estão ilustrados na Figura 4.10.

Um exemplo de KDE para uma dada variável hipotética com alta separação entre classes pode

ser observado na Figura 4.9. Pode-se observar que a KDE da Classe 1 não intersepta a KDE
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Figura 4.8 – Distribuição das amostras com apenas 10 variáveis (selecionadas por Lopes (2016)) de
maior relevância indicadas pelo FDR no espaço bidimensional

Fonte: Do autor (2024).
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da Classe 2, essa não interseção indica que os dados da variável em questão possuem alta

separabilidade entre as classes. Neste sentido, é fácil notar que nenhuma das variáveis exibidas

na Figura 4.10 possuem boa separação entre classes, mesmo essas sendo as 10 variáveis de

maior relevância indicadas pelo FDR. Esse fato reforça a ideia de que a base de dados utilizada

nesse trabalho possui alta complexidade a nível de reconhecimento de padrões, que envolve: alta

dimensão, alto desequilíbrio entre classes, mínima separabilidade e classes muito heterogêneas.

Figura 4.9 – Gráfico de KDE para variável hipotética com alta separação entre classes.
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Figura 4.10 – Gráficos da KDE de cada uma das 10 variáveis (selecionadas por Lopes (2016)) de maior
relevância indicadas pelo FDR no espaço bidimensional

Fonte: Do autor (2024).
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Devido a diversas perdas para o setor pecuário provocadas pela brucelose bovina, essa

tem sido considerada como uma das doenças mais preocupantes para o setor no Brasil. A preo-

cupação dos órgãos governamentais para controle e erradicação dessa zoonose é notável, porém,

diversos fatores ameaçam o estabelecimento de ações dos programas de defesa animal. Modelos

de inteligência computacional como AM podem ser grandes aliados dos serviços de vigilância

sanitária e epidemiológica. Os modelos de AM possuem grande capacidade de predição de

informações, baseada em extração de padrões de base de dados, podendo fornecer subsídios

para melhoria de processos e ações aos serviços de vigilância sanitária. Tanto do ponto de vista

agropecuária quanto do ponto de vista de saúde única, considerando que a brucelose é uma zoo-

nose, o desenvolvimento de abordagens AM para predição de brucelose possuem elevadíssimo

potencial de benefício para a sociedade. A predição de brucelose, a partir de técnicas não invasi-

vas como questionários, permitirão que os programas de defesa animal desempenham ações de

forma muita mais célere, eficaz e econômica. Por exemplo, a disponibilização do questionário

de forma on-line, aliado a predição feita por algoritmo de AM, possibilitaria a identificação de

locais que necessitam de maior atenção dos fiscais de defesa sanitária de maneira ágil.

O desempenho dos modelos de AM está intimamente ligado com a qualidade e caracte-

rísticas intrínsecas da base dados utilizada durante a fase de projeto do modelo. O desequilíbrio

dos dados disponíveis para as classes, envolvidas em determinado problema, é um exemplo de

característica da base de dados que exige tratamento diferenciado. Dessa forma, a depender

das características da base de dados, diversas técnicas podem ser adotadas visando tirar melhor

proveito das informações ali disponíveis.

Esse trabalho comparou e avaliou o desempenho de diversas abordagens de AM, com-

binadas com diferentes técnicas de balanceamento de classe, na predição de brucelose em reba-

nhos bovinos. A princípio, o grande desafio do problema em questão foi o desequilíbrio entre

classes da base de dados utilizada. Porém, os resultados pouco satisfatório obtidos pelas abor-

dagens de AM, instigaram a execução de uma análise exploratória dos dados. Durante a análise

exploratória da base de dados diversas características da base de dados evidenciaram um pro-

blema de alta complexidade a nível de reconhecimento de padrões. Os resultados aqui obtidos

mostram que a aplicação de classificadores OCC são opções interessantes para lidar com base

de dados que possuem desequilíbrio significativo entre classes e alta complexidade a nível de

reconhecimento de padrões.
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Para trabalhos futuros, podem ser adotadas outras técnicas de inteligência computacio-

nal, visando não apenas mitigar os efeitos do desequilíbrio entre classe, mas, também adequar

de melhor forma à complexidade da base de dados. Implementações de algoritmos sensíveis

ao custo ou ensemble são modelos com grande potencial para desempenharem em ambientes

com alta complexidade de reconhecimento de padrões. Os métodos ensemble melhoram o de-

sempenho de um único classificador combinando vários classificadores básicos que superam

todos os independentes. A ideia principal dos métodos sensíveis ao custo é atribuir um custo

de classificação incorreta mais alto para objetos pertencentes à classe de maior importância em

relação ao custo de classificação incorreta para objetos pertencentes de menor importância, e

minimizar erros de custo mais alto.

Dado tamanho potencial de benefício para a sociedade, para viabilizar a implementação

de abordagens de AM que alcancem resultados satisfatórios na predição de brucelose, vale con-

siderar como proposta futura a confecção de uma nova base de dados. Novas perguntas poderão

ser incluídas no questionário, como as de pouca relevância poderiam ser excluídas. Ademais,

as de maior relevância podem ser modificadas a fim de coletar respostas que maximizem a

separação entre as classe de rebanhos positivos e negativos para brucelose.
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6 CONCLUSÃO

O desempenho dos modelos de AM está intimamente ligado com a qualidade e caracte-

rísticas intrínsecas da base dados, como por exemplo o desequilíbrio entre os dados das classes

envolvidas no problema. Esse trabalho comparou e avaliou o desempenho de diversas aborda-

gens de AM, combinadas com diferentes técnicas de balanceamento de classe, na predição de

brucelose em rebanhos bovinos. Os resultados aqui obtidos mostram que a aplicação de classifi-

cadores OCC são opções interessantes para lidar com base de dados que possuem desequilíbrio

significativo entre classes e alta complexidade a nível de reconhecimento de padrões.
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APÊNDICE A – Lista de Publicações

Nesta seção, os artigos e resumos relacionados ao desenvolvimento desta, publicados em

congressos e periódicos nacionais e internacionais, são apresentados. Estes estão organizados

em ordem cronológica e acompanham breve descrição.

.1 Artigos Publicados em Anais de Congressos

1. ALVES, C. D. Q., FERREIRA, D. D., FORTUNATO, D. A., ROCHA, C. M. B. M.,

“Rede Neural Artificial para predição de brucelose bovina a partir de dados desbalan-

ceados”, XVI Brazilian Congress on Computational Intelligence - CBIC2023, Bahia,

Brasil, outubro 2023

2. ALVES, C. D. Q., FERREIRA, D. D., ROCHA, C. M. B. M., “Rede neural artificial

para predição de brucelose bovina a partir de dados desbalanceados”, XXXII Congresso

de Pós-Graduação da UFLA - CPG2023, Minas Gerais, Brasil, novembro 2023

Estes trabalhos apresentam o desenvolvimento de RNA com técnicas de balanceamento

de classes e seleção de variáveis via algoritmo genético, para classificação e segrega-

ção de rebanhos bovinos, quanto à soroprevalência para brucelose. Cinco RNAs foram

projetadas combinando diferentes abordagens de técnica de balanceamento de classes

e seleção de variáveis, a fim de comparar qual abordagem apresentaria melhores re-

sultados. Os resultados mostraram que a RNA combinada com a técnica de seleção

de variáveis, via Algoritmos Genéticos, e balanceamento de classes, é uma abordagem

promissora.

.2 Resumos Publicados em Anais de Congressos

1. ALVES, C. D. Q., FERREIRA, D. D., ROCHA, C. M. B. M., “Rede Neural Artificial

para predição de brucelose bovina a partir de dados desbalanceados”, I ENCONTRO

NACIONAL DA REDE EM PESQUISA E INOVAÇÃO EM SANIDADE E PECUÁ-

RIA LEITEIRA - InovaLeite, Minas Gerais, Brasil, setembro 2023

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de RNA com técnicas de balanceamento de

classes e seleção de variáveis via algoritmo genético, para classificação e segregação de

rebanhos bovinos, quanto à soroprevalência para brucelose. Cinco RNAs foram projeta-

das combinando diferentes abordagens de técnica de balanceamento de classes e seleção
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de variáveis, a fim de comparar qual abordagem apresentaria melhores resultados. Os

resultados mostraram que a RNA combinada com a técnica de seleção de variáveis, via

Algoritmos Genéticos, e balanceamento de classes, é uma abordagem promissora.


