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Contexto 

 

 Nos últimos 10 anos, foi visível o crescente interesse da comunidade acadêmica em 

torno da questão de como aprender a partir de dados desbalanceados [1]. O desbalanceamento 

dos dados pode ser de natureza tanto intrínseca como extrínseca. No primeiro caso, o 

desbalanceamento provém da própria natureza dos dados, um exemplo comum são dados de 

exames de câncer, é de se esperar que uma minoria dos pacientes consultados de fato sejam 

diagnosticados com a doença. No caso do desbalanceamento extrínseco, embora os dados 

venham de uma fonte balanceada, por algum motivo a amostragem pode ter gerado um 

desbalanceamento. 

 As principais técnicas para lidar com tal problema incluem (mas não são limitadas a) 

algoritmos de amostragem e algoritmos sensíveis ao custo [2], [3]. Algoritmos de amostragem 

atuam diretamente nos dados, e em geral, super amostram a classe minoritária ou sub amostram 

a classe majoritária. Algoritmos sensíveis ao custo, por sua vez, penalizam os classificadores 

de maneira mais severa quando um exemplo da classe minoritária é classificado erroneamente. 

 Além do mais, métricas para avaliar e comparar o desempenho de diferentes 

classificadores que aprendem a partir de dados desbalanceados ainda não estão bem 

estabelecidas [1]. De acordo com [1], curvas ROC, curvas PR e curvas de custo devem ser 

empregadas simultaneamente para uma melhor comparação entre diferentes técnicas e 

classificadores.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Objetivo 

 

 O presente trabalho tem por objetivo comparar e avaliar as mais relevantes técnicas de 

amostragem de dados. Dentre elas podemos citar: random oversampling, random 

undersampling, SMOTE [2], Borderline-SMOTE [5] e o ADASYN [6]. 

 Inicialmente, as técnicas serão aplicadas a dados sintéticos bidimensionais para que o 

comportamento de cada técnica possa ser visualizado e entendido. Em seguida, uma ou mais 

aplicações reais serão submetidas a todas as técnicas para identificarmos o quão relevante o 

balanceamento dos dados é para o processo de aprendizagem. Finalmente, todos os resultados 

serão analisados e interpretados seguindo as recomendações de [1]. 

 Um estudo similar já foi proposto por [4] mas as técnicas comparadas não incluem as 

mais relevantes atualmente, e além disso a visualização e interpretação das técnicas sob um 

cenário bidimensional artificial não é feito. É válido também ressaltar que a métrica principal 

de comparação foi a AUC, não incluindo técnicas como curvas PR e curvas de custo. 
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