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RESUMO

TERRIN, Marcos. UTILIZANDO TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS PARA APO-
IAR A BUSCA ATIVA DE FAMILIAS EM SITUACAO DE VULNERABILIDADE E RISCO
SOCIAL. 133 f. Dissertacdo de Mestrado — Programa de P6s Graduagdo em Informatica, Uni-
versidade Tecnolodgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2015.

No ambito da Assisténcia Social, existe a necessidade de se identificar as familias em situagao
de vulnerabilidade e risco social, processo esse chamado de “Busca Ativa”, para que as familias
nesta situacao possam ser assistidas adequadamente. O Ministério do Desenvolvimento Social
e Combate a Fome do Brasil orienta que seja realizado o cruzamento de bases de dados como
forma de realizar a Busca Ativa, mas nio disponibiliza nenhuma ferramenta para realiza¢do
desse processo. Este trabalho busca identificar e aplicar técnicas de mineracido de dados para
apoiar a identificacdo das familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social. Os resultados
obtidos em experimentos preliminares demonstraram que na maioria dos casos os modelos ge-
rados preveem sempre a classe majoritaria. Apos realizar um balanceamento manual das classes
removendo algumas amostras os experimentos foram repetidos e indicaram que os resultados
estavam sendo diretamente afetados devido ao desbalanceamento das classes. Por esse motivo
foram utilizados diversos métodos especificos para realizar o balanceamento das amostras a fim
de que todas as classes possuissem a mesma quantidade de amostras. Ap0s realizar o balan-
ceamento das amostras novos experimentos foram realizados. Durante a andlise dos resultados
foi observado que com as medidas padrdes de avaliagdo de aprendizado de mdquina ndo estava
sendo possivel identificar qual método havia obtido o melhor resultado. Em fun¢do disso um
método de qualidade de ranking foi utilizado juntamente com a medida Recall para avaliar os
resultados.

Palavras-chave: Busca ativa, Mineracao de dados desbalanceados, Classificadores Bayesianos



ABSTRACT

TERRIN, Marcos. USING DATA MINING TECHNIQUES TO SUPPORT ACTIVE SEARCH
FOR FAMILIES IN SITUATIONS OF SOCIAL RISK AND VULNERABILITY. 133 f. Dis-
sertacdo de Mestrado — Programa de P6s Graduagdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2015.

In the current Brazilian Government there is a Social Assistance policy that is highly concerned
about helping families who might be at social risk and vulnerability. The process of identifi-
cation of these families is known as “active search”. The task of active search is defined in a
document by the Brazilian Ministry of Social Development and Fight Against Hunger. This
document provides the main guidelines about how to perform the active search. However, des-
pite the task’s importance, there are still no tool to help the social assistants with this task. This
work aim to investigate the use of data mining techniques to identify the families in vulnera-
bility and social risk situations. The results obtained in preliminary experiments showed that
the classification models created always predict the majority class. After balancing manually
the datasets by removing some examples the experiments were repeated and showed that the
results were being directly influenced by the imbalanced data. Because of it was used a bunch
of sampling methods to produce the same amount of examples in each class. After proceed with
the sampling of the examples new experiments were proceeded. During the result’s evaluation
it was realized that the standard metrics used in machine learn were not being able to identify
wich method obtained the best result. Due to this situation a ranking quality method was used
combined with the Recall metric to evaluate the results.

Keywords: Active search, Unbalanced Data mining, Bayesian network classifiers.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os Centros de Referéncia da Assisténcia Social (CRAS) sdao unidades de atendimento
espalhadas pelos diversos territorios de uma cidade, que surgiram através da descentralizacdo
da secretaria de assisténcia social, de modo a aproximar o contato dessa instituicio com a
populacdo. O Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome do Brasil (MDS)
divulgou em 2009 em sua cartilha chamada “Orientacdes Técnicas Centro de Referéncia de
Assisténcia Social - CRAS” (BRASIL, 2009), uma série de orientacdes para coordenar as ativi-
dades realizadas pelos CRAS. Essa cartilha identifica a Busca Ativa, como a busca intencional
realizada pela equipe de referéncia do CRAS, visando conhecer o territdrio e as familias que
ali residem. A cartilha ainda ressalta que a identificacdo e o conhecimento das situacdes de
vulnerabilidade e risco social devem ser utilizados como fonte para o planejamento municipal,

para a definicdo de servicos e para a agdo preventiva nos territorios dos CRAS.

A principal contribui¢do deste trabalho € identificar e aplicar técnicas de mineragdo de
dados para auxiliar a identificagdo das familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social,
através de informagdes coletadas pela equipe da assisténcia social no municipio de Cascavel/PR,

no intuito de facilitar e apoiar o processo da Busca Ativa das familias.

O sistema de Informatizacao da Rede de Servigos da Assisténcia Social (IRSAS), apre-
sentado no Capitulo 2, possui uma ferramenta ndo automatizada para geracao do indice de vul-
nerabilidade e risco social das familias. Esse indice € gerado apds o preenchimento de um
formulario de avaliacdo de vulnerabilidade que, além das perguntas especificas, utiliza dados
do cadastro da familia para realizar o cdlculo do indice de vulnerabilidade. Devido ao processo
ndo ser automatizado e demandar a coleta de varias informagdes sobre a familia, a geracdo da
avaliacdo de vulnerabilidade € feita com apenas 0,8% das familias que ja estdo em acompa-
nhamento pelos CRAS. Desse modo, atualmente a avaliagdo de vulnerabilidade ndo auxilia no
processo de Busca Ativa, pois nao abrange a geragao de classificagdo para as familias que nao

estdo sendo ativamente assistidas pela rede de servigos da assisténcia social.
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Este é um trabalho pioneiro que trata de um problema real que impacta diretamente
nas familias carentes que estdo em situacdo de vulnerabilidade e risco social necessitando se-
rem assistidas pelo Estado. Através das pesquisas realizadas durante a realizacdo deste trabalho
nao foi encontrado nenhum outro trabalho similar cujo foco fosse a utilizacao de técnicas com-

putacionais para automatizar o processo de identificacao dessas familias.

Além de classificar corretamente as familias em um dos rétulos de vulnerabilidade, é
importante que o algoritmo de classificac¢do utilizado possa também aferir o grau de probabili-
dade da familia estar em situacdo de vulnerabilidade. Uma vez que o intuito final da solu¢do
¢ identificar quais familias precisam ser prioritariamente assistidas. Desse modo, ao invés de
obter as familias rotuladas em uma das classes de vulnerabilidade, serd possivel obter uma es-
timativa de probabilidade da familia ser vulnerdvel e consequentemente uma lista das familias
em situacdo de maior vulnerabilidade. Através dessa estimativa serd possivel fornecer uma lista
ordenada de prioridade de atendimento com base na probabilidade de vulnerabilidade, apoiando
o processo da Busca Ativa. Essa lista ordenada das familias torna-se necessaria, uma vez que
o municipio pode ndo possuir capacidade suficiente para atender todas as familias vulnerdveis

simultaneamente.

Pretende-se posteriormente utilizar as técnicas de mineracao de dados experimentadas
neste trabalho que deram resultados positivos para implementar uma ferramenta automatizada
no sistema IRSAS para apoiar o processo da Busca Ativa das familias em situagcdo de vul-
nerabilidade e risco social. Com esta ferramenta os municipios poderdo identificar familias

vulnerdveis que ainda ndo estejam sendo acompanhadas pela equipe da assisténcia social.

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Do ponto de vista social, a Busca Ativa das familias em situa¢do de vulnerabilidade
social € muito importante para que o Estado possa assistir as familias mais necessitadas que por

algum motivo ndo procuram de forma espontanea os servigos da assisténcia social.

Atualmente ndo existe nenhuma ferramenta especifica para realizacdo da Busca Ativa
das familias para os municipios utilizarem. Dessa forma, o presente trabalho busca identificar
e aplicar técnicas de mineragao de dados para viabilizar a constru¢do de uma ferramenta que

auxilie no processo da Busca Ativa dessas familias.

O autor ja possui uma ferramenta utilizada por alguns municipios brasileiros para ca-
dastramento e controle das pessoas atendidas pelos servigos da assisténcia social. Pretende-

se com esse estudo, incrementar essa ferramenta para apoiar o processo da Busca Ativa das
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familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social através da classificacdo automatizada do

grau de vulnerabilidade e risco social das familias.

1.3 OBJETIVOS

Diante da recomendacdo do MDS, para que os municipios realizem a Busca Ativa
através da utilizacdo de informagdes existentes, o presente trabalho pretende estudar e aplicar
técnicas de mineracao de dados para apoiar o processo da Busca Ativa utilizando as informacoes
reais coletadas através do sistema de Informatizacao da Rede de Servicos da Assisténcia Social
(IRSAS), que serd apresentado no Capitulo 2 e que atualmente € utilizado por trés municipios,

sendo eles Londrina/PR, Cascavel/PR e Mogi das Cruzes/SP.

Pretende-se investigar e aplicar técnicas de mineracdo de dados nos dados reais cole-
tados através do sistema IRSAS e analisar os resultados dos experimentos a fim de averiguar se
os algoritmos sdo adequados para obtencao de resultados e se 0s mesmos sao capazes de indicar

uma classificacao de vulnerabilidade confidvel para as familias.

Como resultado, pretende-se obter uma técnica de classificacdo satisfatéria para au-
xiliar os municipios a realizarem a classificacdo de vulnerabilidade das familias, auxiliando
no processo da Busca Ativa das familias que estiverem em situacao de vulnerabilidade e risco

social, através da classificacdo obtida pelo modelo de predicao.

1.3.1 OBJETIVO GERAL

e Utilizar técnicas de Mineracdo de Dados para apoiar o processo da Busca Ativa das

familias em situacao de vulnerabilidade e risco social.

1.3.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Utilizar o processo do KDD (Knowledge Discovery in Databases) para a descoberta de
conhecimento nas bases de dados de familias em situacdo de vulnerabilidade e risco so-

cial;

e Aplicar técnicas de classificacdo nos dados existentes a fim de obter uma classificagcdo de

vulnerabilidade e risco social para apoiar o processo da Busca Ativa;

e Comparar os resultados obtidos, com as classificagdes de vulnerabilidades existentes e

avaliar os resultados para mensurar o nivel de acerto das técnicas automatizadas;
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1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Estre trabalho estd divido em 8 capitulos. Além do capitulo inicial de introduc¢do do
trabalho que esclarece a contextualiza¢do, motivagdo e justificativa, objetivos e organizagao do

documento, os demais capitulos sdo os seguintes:

e Problema: neste capitulo € apresentado de forma detalhada qual o problema central deste
trabalho. Em fun¢do do problema estar relacionado com a area da Assisténcia Social,
esse capitulo se faz necessdrio para apresentar o estado da arte do problema e esclare-
cer de forma detalhada as situacOes reais e termos que sdo de suma importancia para

compreensao do trabalho;

e Referencial Teorico: neste capitulo sdo apresentadas as tecnologias e estudos utiliza-
dos para realizacdo do trabalho. Sao elas: O processo de descoberta de conhecimento
(KDD), Aprendizado de Mdaquina, Redes Bayesianas, Métodos para a avaliacdo de mo-
delos, Métodos para avaliacdo de qualidade de ranking e por fim a ferramenta WEKA

(HALL et al., 2009), utilizada para realizacao dos experimentos;

e Mineracao de Dados Desbalanceados: neste capitulo sdo apresentados os desafios da
mineracao de dados em conjuntos de dados desbalanceados, os principais problemas,
as técnicas existentes para lidar com este problema, os métodos de balanceamento das
amostras nos conjuntos de dados utilizados no trabalho, e por fim a ferramenta KEEL
(ALCALA-FDEZ et al., 2009), (ALCALA-FDEZ et al., 2011), utilizada para realiza¢ao

do balanceamento das amostras nos conjuntos de dados de treinamento;

e Metodologia: neste capitulo sdo apresentadas como cada etapa do Processo do KDD foi
realizada. Sendo elas: Selecdo de atributos, pré-processamento, formatagao, mineracao

de dados e por fim a interpretacdo e avaliacao dos resultados;

e Experimentos Preliminares: neste capitulo sdo apresentados os experimentos preli-
minares realizados neste trabalho. Para cada experimento realizado € apresentado: a
combinacdo dos dados utilizados, os algoritmos testados, os resultados obtidos, € a inter-

pretacdo e andlise dos resultados;

e Experimentos: neste capitulo sdo apresentados os experimentos com métodos de ba-
lanceamento realizados neste trabalho. Para cada experimento realizado € apresentado:
a combinacdo dos dados utilizados, os algoritmos testados, os resultados obtidos, e a

interpretacdo e andlise dos resultados;
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e Consideracoes Finais: neste capitulo sdo apresentadas as consideragdes finais do traba-

lho realizado, as avaliacdes feitas e os trabalhos futuros.
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2 PROBLEMA

O Plano Brasil sem Miséria foi langcado em junho de 2011 pelo governo federal. O
objetivo do plano € elevar a renda e as condicdes de bem-estar da populacdo. Para isso, as
familias extremamente pobres que ainda ndo eram atendidas, deveriam ser localizadas e in-
cluidas de forma integrada nos diversos programas sociais do governo federal (Ex.: Programa
Bolsa Familia), de acordo com as suas necessidades. Esse plano € direcionado aos brasileiros
que vivem em lares cuja renda familiar é de até R$ 70 por pessoa. De acordo com o Censo 2010
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), estdo nesta situagdo 16,2 milhdes de
brasileiros. Para isso, o Plano Brasil sem Miséria desenvolveu uma nova estratégia chamada
“Busca Ativa”. O Ministério do Desenvolvimento Social e Combate a Fome (BRASIL, 2009)
descreve a Busca Ativa como a procura intencional realizada pela equipe de referéncia do Cen-
tro de Referéncia da Assisténcia Social (CRAS) tendo como objetivo identificar as familias em
situacdo de vulnerabilidade e risco social para ampliar o conhecimento e a compreensao da rea-
lidade social, auxiliar no planejamento municipal, para defini¢do de servigos socioassistenciais
a serem ofertados em cada territério, para a acdo preventiva no territorio dos CRAS e princi-
palmente levar o Estado até as familias menos favorecidas inserindo-as nas politicas publicas

adequadas.

O MDS em BRASIL (2009) indica que a Busca Ativa deve-se apoiar em informacoes
disponiveis, oriundas do sistema do Cadastro Unico (CadUnico), que contém informacdes a
respeito das familias que participam do Programa Bolsa Familia. Algumas dessas informagdes
sao de dominio publico mas as maioria sdo de acesso restrito aos técnicos da assisténcia social
do municipio. O MDS ressalta que as informag¢des devem ser incorporadas no processo de

trabalho, utilizando-as para definir agdes estratégicas, urgentes, preventivas e de rotina.

No documento de orientagdes técnicas para os CRAS em BRASIL (2009), o MDS

sugere algumas estratégias para realizar a Busca Ativa, sendo elas:

e Deslocamento da equipe de referéncia para conhecimento do territdrio;

e Contatos com atores sociais locais (lideres comunitarios, associagdes de bairro, etc.);
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e Obten¢do de informacdes e dados provenientes de outros servigos socioassistenciais €

setoriais;

e Campanhas de divulgacdo, distribui¢dao de panfletos, colagem de cartazes e utilizacao de

carros de som.

Outra estratégia de realizacdo da Busca Ativa € a utilizagdo de dados das familias
do territério de atuacdo do CRAS proveniente do Cadastro Unico, de Programas Sociais e de

algumas listagens disponiveis para o municipio, como por exemplo:

Dos beneficidrios do Beneficio de Prestagcdo Continuada (BPC);

Dos beneficiarios do Programa de Erradicacdo do Trabalho Infantil (PETI);

Dos beneficiarios do Programa Bolsa Familia;

Dos beneficidrios do Programa Bolsa Familia em descumprimento de condicionalidades.

O MDS também orienta que seja realizado o cruzamento de bases de dados, extraidas
de alguns sistemas estaduais e federais e eventuais dados coletados pelo municipio, como forma
de realizar a Busca Ativa, e garante autonomia para os municipios utilizarem a melhor forma
disponivel, mas ndo disponibiliza nenhuma ferramenta para viabilizar esse processo (BRASIL,
2013).

Apesar das atualizacdes e inclusdes constantes desses sistemas, existem milhares de
familias em extrema pobreza que deveriam, mas ainda ndo estdo incluidas em politicas e pro-
gramas sociais adequados. Essa situacdo implica na invisibilidade dessas familias diante dos

municipios, estados e do governo federal.

2.1 ESTADO DA ARTE PARA O PROBLEMA

O MDS indica diversas formas de realizar a Busca Ativa. Particularmente, as técnicas
de Busca Ativa que dizem respeito ao cruzamento de informagdes das familias sdo baseadas
em informagdes oriundas principalmente do sistema CadUnico e outros sistemas que acompa-
nham familias inseridas em programas sociais. Entretanto, ao realizar a Busca Ativa utilizando
os dados desses sistemas, o universo de familias fica limitado aquelas que ja foram ou estdo
inseridas em algum programa social. Ou seja, utilizando apenas essas fontes de informagao a

Busca Ativa ndo sera capaz de identificar uma grande quantidade de familias que necessitam ser
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inseridas nas politicas publicas de assisténcia social, e que até o momento sdo desconhecidas
perante o Estado. Desse modo, a Busca Ativa, através do cruzamento de informacdes indicadas
pelo MDS, nao € suficiente para identificar as familias que estdo em situacdo de vulnerabilidade

€ que permanecem invisiveis perante a assisténcia social.

A principal limitagdo do CadUnico é que ele s6 possui informagdes referentes as
familias cadastradas no programa Bolsa Familia. Uma alternativa para realizacio da Busca
Ativa pode ser a utilizacido de informacgdes coletadas pelo sistema de Informatizacdo da Rede
de Servicos da Assisténcia Social (IRSAS). Ao contrario do sistema CadUnico, utilizado apenas
nos CRAS para fins de inclusao dos cidadaos no programa Bolsa Familia, o IRSAS ¢ utilizado
por todas as unidades da rede de servigos da assisténcia social de um determinado municipio.
Em funcdo disto, o IRSAS € a porta de entrada de muitas familias que sdo atendidas por servicos
dos municipios de Cascavel/PR, Londrina/PR e Mogi das Cruzes/SP e que ndo necessariamente

estdo inseridas no CadUnico.

O IRSAS € um sistema de informacao que funciona de forma integrada em diversas en-
tidades do municipio, por exemplo, CRAS; Centro de Referéncia Especializado de Assisténcia
Social (CREAS); Escolas Municipais e Estaduais; Unidades Basicas de Satde; Conselhos Tu-
telares; Albergues; Associagdo de Pais e Amigos dos Excepcionais; Entidades Sociais da Rede
Governamental e ndo Governamental; Unidades de Acolhimento Institucional; entre outras.

Atualmente no municipio de Cascavel/PR existem 319 unidades utilizando o sistema.

Um exemplo de situagao onde o IRSAS pode ser utilizado por uma familia que nao faz
parte do CadUnico &, por exemplo, caso uma mée procure uma organizacio nio governamental
(ONG) que atenda pessoas com deficiéncia auditiva para inserir seu filho em algum programa,
a ONG ird cadastrar essa familia no IRSAS. Caso essa familia ndo seja encaminhada para
o programa Bolsa Familia, essa familia ndo serd inserida na base de dados do CadUnico e
continuard invisivel para o sistema federal. Desse modo o universo de familias mantidas na
base de dados do IRSAS é maior que as mantidas na base de dados do CadUnico, conforme
ilustrado na Figura 1. Pressupde-se que as familias inseridas no CadUnico j4 sdo conhecidas
pela assisténcia social pois precisam ser acompanhadas pela equipe técnica dos CRAS para que

sejam inseridas no programa Bolsa Familia.

Tendo em vista que o principal objetivo da Busca Ativa € encontrar familias em situagao
de vulnerabilidade e risco social que ainda nio estejam sendo assistidas devidamente pelos
orgaos competentes, a realizacdo da Busca Ativa na base de dados do IRSAS possibilita encon-

trar mais familias nessa situagdao do que quando realizada apenas com os dados do CadUnico.
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Familias em
situagdo de
vulnerabilidade
e risco social

Figura 1: Visibilidade das familias vulneraveis para os sistemas

Fonte: Autoria propria.

Sempre que uma pessoa procura o CRAS ou qualquer outra unidade da rede de servigos
da assisténcia social para solicitar ajuda, como por exemplo, para inclusao no programa Bolsa
Familia, o técnico responsével pelo atendimento ird consultar se essa pessoa e sua familia ja
estdo cadastradas no IRSAS. Caso ndo estejam, o primeiro passo serd providenciar as infor-
macoes para realizar o cadastramento dessa familia no sistema. Uma vez cadastrados, os dados
passam a ser compartilhados com toda a rede de servigos que utiliza 0 IRSAS. Caso essa familia
procure atendimento em outro servico da rede, o técnico ird consultar e constatar que essa
familia ja possui cadastro. Nesse caso a segunda unidade ird apenas efetuar atualizagdes nos

dados cadastrais quando necessdrio antes de prosseguir com o atendimento.

A Figura 2 apresenta o fluxograma de atendimento inicial das familias nas unidades da

rede de assisténcia social que utilizam o IRSAS.

A Figura 3 apresenta a pagina principal do IRSAS implantado em 2011 no municipio
de Cascavel/PR onde atualmente existem 132.675 pessoas cadastradas que agrupadas somam
um total de 43.016 familias.



Pessoa procura unidade da
rede de servicos da
assisténcia social.

Técnico realiza consulta no
IRSAS para verificar se a
familia ja possui cadastro.

Familia ja possui
cadastro no IRSAS?

O técnico solicita as
informacbes necessdrias a
familia e realiza a inclusdo

dos dados no IRSAS.

0O técnico verifica e atualiza
as informacbes que
estiverem desatualizadas.

Apds o cadastro da familia

estar inserido e atualizado,

o técnico prossegue com o
atendimento.

Figura 2: Fluxograma de atendimento inicial das familias nas unidades da rede

Fonte: Autoria propria.
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Figura 3: Pagina principal do sistema IRSAS

Fonte: Autoria propria.

Nao existe hoje nenhum sistema disponivel para realizar a Busca Ativa das familias em
situacdo de vulnerabilidade e Risco Social. Contudo, existe no sistema IRSAS um formulario
chamado de “Avaliacdo de Vulnerabilidade e Risco Social”, apresentado na Se¢do 2.2, que apoia
a avaliacdo da situacdo de vulnerabilidade e risco social das familias em acompanhamento pelos
técnicos dos CRAS.
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2.2 ESTADO DA ARTE PARA AVALIACAO DE VULNERABILIDADE E RISCO SO-
CIAL

Ao contrério do cadastro da familia que é feito para 100% das pessoas atendidas nos
servicos da rede de assisténcia social com o IRSAS, a Avaliacdao de Vulnerabilidade e Risco
Social € feita apenas para pessoas que estejam em acompanhamento direto pela equipe técnica
do CRAS e estejam prioritariamente inseridas no Servico de Protecdo e Atendimento Integral a
Familia (PAIF).

O PAIF € um trabalho de carater continuado que visa fortalecer a fun¢do de protecdo
das familias, prevenindo a ruptura de lacos, promovendo o acesso e usufruto de direitos e con-
tribuindo para a melhoria da qualidade de vida, tendo como publico familias em situacdo de

vulnerabilidade social.

Porém apesar da Avaliacdo de Vulnerabilidade e Risco Social ser um instrumento para
identificar o nivel de vulnerabilidade e risco social das familias, ele nao € obrigatorio para que as
familias sejam acompanhadas pelos técnicos do CRAS. Devido a limitacdes de tempo, recursos
humanos e logisticos (transporte, condugdo) para levar os técnicos até a residéncia das familias
para coleta dos dados, o formulario de avaliacdo de vulnerabilidade e risco social do IRSAS

acaba ndo sendo amplamente utilizado pelos técnicos.

A Figura 4 apresenta o fluxograma de preenchimento do formulério de Avaliacdo de

Vulnerabilidade e Risco Social.

O formulario de avalia¢do de vulnerabilidade e risco social foi desenvolvido para me-
dir o nivel de vulnerabilidade e risco social das familias através de diversas questdes elabo-
radas pela equipe técnica da secretaria municipal de assisténcia social de Cascavel/PR. Todas
as questdes possuem uma pontuacdo vinculada a suas respostas de modo que ao final do pre-
enchimento desse formulario é gerado um indice de vulnerabilidade e risco social da familia.
Esse indice varia de 0 (zero) a 100 (cem) e gera uma classificacdo categérica que pode ser de

“Baixa”, “Média” ou “Alta” vulnerabilidade conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1: Classificacao de Vulnerabilidade

Pontuacao Classificacao
<=15 Baixa Vulnerabilidade
>=16 e <= 30 | Média Vulnerabilidade
>=131 Alta Vulnerabilidade

Fonte: Autoria propria.

O formulério € dividido em duas se¢des, a primeira secdo é referente a avaliacdo de
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Figura 4: Fluxograma de preenchimento de Avaliacao de Vulnerabilidade e Risco Social

Fonte: Autoria propria.

vulnerabilidade e a segunda secdo € referente ao risco social. Estas secoes do formuldrio sao

apresentadas em detalhes nas Secdes 2.2.1 e 2.2.2.

2.2.1 AVALIACAO DE VULNERABILIDADE DO IRSAS

A primeira se¢do do formuldrio de avaliacdo de vulnerabilidade e risco social do IR-
SAS corresponde a avaliacao de vulnerabilidade, e € composta por seis partes. A primeira parte
(Figura 5) avalia os dados de identificacdo do responsavel (raca, sexo, idade, deficiéncia) e

também identifica se algum outro membro da familia possui algum tipo de deficiéncia.

A segunda parte (Figura 6) avalia as condicdes habitacionais da familia (tipo de logra-

douro, ndmero de cdmodos, condicdo de moradia, etc.).



classificacdo, cligue em Discordo e indigue a classificacdo correta.

Dados da Entrevista

* Data da Entrevista: 10/02/2014

* Profissional Responsavel:  [aApMINISTRADOR

* Campos obrigatdrios.

Identificacdo da pessoa

Cadastrar Avaliagdo de Vulnerabilidade e Risco Social

Preencha o formuldrio abaixo e cligue no botdo calcular para obter o resultado da avaliacdo de vulnerabilidade. Depois verifique se esta
de acordo com a classificagdo apontada e clique em salvar para confirmar a avaliacdo de vulnerabilidade. Caso ndo concorde com a

A Avaliacdo de Risco Social é opcional, caso seja necessdrio preenche-la, realize o0 mesmo procedimento.

Nome:  [CENSURADO

Cddigo do IRSAS: |92295
NIS: |

Tipo de Pessoa:

IResponsa'veE

Sexo: [FEMINING
Data de Nascimento: |18‘r1m195{,
Idade: |63

R3G3:  INEo informado
Deficiéncia:

INio possui

Deficiéncia

CENSURADO Dependente 15/11/2010 (3 anos)

Deficiéncia auditiva
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Figura 5: Primeira parte do questionario de avaliaciao de vulnerabilidade que avalia os dados de

identificacao do responsavel

Fonte: Autoria propria.
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Condicdes Habitacionais

Tipo Logradouro: |DOMIC]LIO
Tipo de Habitacdo: |ALUGUEL

* Numero de Cémodos:

Nimero de Coabitantes:

[Jo nimero de cédmodos ndo é compativel com o ndmero de coabitantes?

] A familia & residente em local de risco (encosta de morro, alagados, beira de rios, riachos, cérregos, esgoto, proximidades com
torres de alta tensdo, lixdes, rodovias, fundo de vale e locais insalubres)?

[JA familia é residente em moradia precaria?

1A familia é residente em habitac3o Sub Mormal (Barraco)?

[JHa dificuldades no acesso a Rede Plblica de Agua?

[JH& dificuldades no acesso a Energia Elétrica?

[1Ha dificuldades no acesso a Coleta de Lixo?

MIH3 dificuldades no acesso a rede de esgoto ou fossa séptica?

[JiIncidéncia de viol&ncia urbana?

[JFalta de acessibilidade nas vias publicas?

INDICE 2: 42,5

Figura 6: Segunda parte do questionario de avaliacao de vulnerabilidade que avalia as condicoes
habitacionais da familia

Fonte: Autoria propria.

A terceira parte (Figura 7) avalia o acesso ao conhecimento, escolarizacdo do res-

ponsdvel e se existem membros da familia em defasagem escolar.

Acesso ao Conhecimento / Escolarizagao

Escolaridade do Resp.:  [Alfapetizacéio de Adulios
MIH4 pessoa com deficiéncia de 0 a 18 anos fora da escola?

Assinale no guadro abaixo os membros da familia com baixa escolaridade efou em defasagem escolar?

Escolaridade

NOME TIPO DATA NASCIMENTO GRAU DE ESCOLARIDADE
CENSURADO Dependente 15/11/2010 (3 anos) Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto
INDICE 3: 35

Figura 7: Terceira parte do questionario de avaliacido de vulnerabilidade que avalia o acesso ao
conhecimento e escolarizacao

Fonte: Autoria propria.

A quarta parte (Figura 8) avalia as condi¢des de saide da familia (doengas cronicas,

pessoas acamadas, gravidez na adolescéncia, etc.).

A quinta parte (Figura 9) avalia algumas condi¢des gerais da familia (responsavel mo-
noparental, se criancas de 0 a 12 anos ficam sozinhas no domicilio, descumprimento de condi-

cionalidades dos programas sociais, etc.).

A sexta parte (Figura 10) avalia situagdes de acesso a profissionalizacdo, trabalho e
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Condigdes de Saude

[IH& alguém na familia que apresenta doenca crinica?

“IHa na familia pessoa acamada?

[IHa na familia pessoa que faz uso de sonda para se alimentar?
[IH& alguém na familia em tratamento de saide mental?

[1Ha na familia pessoa cuidadora de familiar dependente?

Ha casos de gravidez na infdncia [ adolescéncia na familia?
“IM3e adolescente []Pai adolescente

Ha alguém na familia que faz uso de Tabaco?
[JResponsdvel []Dependente

Ha alguém na familia que faz uso abusivo de dlcool?
[JResponsdvel [¥]Dependente

Ha alguém na familia que faz uso de substdncias psicoativas? (drogas ilicitas)
[JResponsavel [#]Dependente

Figura 8: Quarta parte do questionario de avaliacao de vulnerabilidade que avalia as condicoes de
saide da familia

Fonte: Autoria propria.

Condigdes Gerais

[Ja familia é monoparental?

[¥]H3 pessoa da familia sem registro de nascimento?

[JH3 pessoa da familia com registro de nascimento estrangeiro?
[¥]H3 criancas de 0 a 12 anos que ficam sozinhas no domicilio?

A familia esta em descumprimento das condicionalidades dos programas sociais?
[satude [¥]Educacdo [ ]Assisténcia Social

Figura 9: Quinta parte do questionario de avaliacio de vulnerabilidade que avalia algumas
condicoes gerais da familia

Fonte: Autoria propria.
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renda da familia (ocupag@o dos membros, qualificacdo para o mercado de trabalho, média das

despesas fixas e rendas da familia).

Acesso a Profissionalizacao / Trabalho / Renda

Ocupagao
NOME TIPO DATA NASCIMENTO OCUPACAO
CENSURADO Dependente 15/11/2010 (2 anos) Nido informado
CENSURADO Responsdvel 18/10/1950 (63 anos) Trabalho Informal Irregular

* Possui qualificacio @) SIM - Qualificacdo formal () SIM - Qualificacdo informal O NAO
profissional para o mercado
de trabalho?

* Ha quanto tempo estd  (JAté 2 anos @ De 2 a 5 anos () Acima de 5 anos () N3o se aplica
desempregado?

Média Mensal das Despesas Fixas

Agua: 50,00

Energia Elétrica: 70,00
Medicacdo: 0,00
Alimentacdo: 0,00
Aluguel: | 300,00

Total: | 420,00

Renda Percapita
Total Compde Renda: R$ 0,00
Total Ndo Compde Renda: R$ 0,00
Total Geral Renda: R$ 0,00
Total Despesas Fixas: R$ 420,00
Quantidade de pesspoas: 2

Percapita Compde R$ 0,00
Renda:

Percapita Ndo Compde R$ 0,00
Renda:

Percapita Geral: R$ 0,00
Percapita Liquida: R$ -210,00
Salario Minimo Atual: R% 678,00

Faixa de renda: Renda percapita igual a zero

iNDICE 6: 70

Figura 10: Sexta parte do questionario de avaliacio de vulnerabilidade que avalia situacoes de
acesso a profissionalizacao, trabalho e renda da familia

Fonte: Autoria propria.

A Figura 11 apresenta o resultado obtido através das respostas das questdes das partes
1 a 6 do formulério de avaliacdo de vulnerabilidade. Nessa parte € apresentada a pontuacao

obtida e a classificacdo (alta, média ou baixa vulnerabilidade).
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Resultado de Vulnerabilidade Social

indice de Vulnerabilidade
Social: 43,00

Classificacdo:  [alta Vulnerabilidade

* Concorda com 3 @ Concordo O Discordo
classificacdo:

Indique a classificagdo N
correta:
Justifigue a nova
classificacdo:

* Campos obrigatdrios.

Figura 11: Resultado da avaliacao de vulnerabilidade social onde é apresentado o indice e a
classificacao de vulnerabilidade

Fonte: Autoria propria.

2.2.2  AVALIACAO DE RISCO SOCIAL DO IRSAS

A segunda sec@o do formulério (avaliacao de risco social) € composta por duas partes.
A primeira parte (Figura 12) avalia situacdes de violacdo de direitos dos membros da familia

(casos de violéncias).

A segunda parte (Figura 13) avalia a situacdo de membros em cumprimento de medidas

judiciais (medidas socioeducativas e situacdes de acolhimento institucional).

A Figura 14 apresenta os resultados obtidos através das respostas das questdes das
partes 1 e 2 do formulério de risco social. Nessa parte € apresentada a pontuacdo obtida e a

classificagao (alto, médio ou baixo risco social).



Avaliacdao de Risco Social

Identificagdo das Violagoes de Direitos

Hé casos de violéncia na familia?
® 5IM (CONAD

[ Crianca

M Adolescente

Homem

[IMulher

[1doso

[IPessoa com deficiéncia

Quais os tipos de violéncias sofridas?

¥]abandono

[Jabuso sexual
[Jexploracdo sexual
[Omendicancia
M]situacdo de rua
[Jvioléncia fisica
[Imaus tratos
[Jtrabalha infantil
[Jvioléncia psicoldgica
W] auto-negligéncia
[Onegligéncia
[Jexploracio financeira

[discriminacdo orientagio sexual

[discriminacdo por etnia/raca

Identifigue o contexto da violéncia sofrida:

[vicléncia doméstica
] violéncia intrafamiliar
[Jvioléncia institucional

[ outro

iNDICE 1: 25,5
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Figura 12: Primeira parte do questionario de risco social que avalia situacées de violacao de direi-

tos dos membros da familia

Fonte: Autoria propria.
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Medidas Judiciais

Ha adolescentes em cumprimento de medida socioeducativa?
Mlem meio aberto [Jsemiliberdade []privado de liberdade

Ha pessoa adulta na familia em cumprimento de pena?
[Jem regime aberto [¥]em regime semiaberto []em regime fechado []prisdo preventiva

Ha alguém da familia afastado da convivéncia familiar em atendimento nos servigos de acolhimento?
[¥] Crianca

[Jadolescente

MHomem

IMulher

[1doso

[Pessoa com deficiéncia

iNDICE 2: 30,0

Figura 13: Segunda parte do questionario de risco social que avalia a situacdo de membros em

cumprimento de medidas judiciais

Fonte: Autoria propria.

Resultado de Risco Social

indice de Risco Social: 27 75

Classificacdo:  [ajig Risco Social

* Concorda com 3 @) Concordo () Discordo
classificacdo:
Indigue a classificacdo “
correta:
Justifigue a nova
classificacdo:

* Campos obrigatdrios.

| VOLTAR | SALVAR

Figura 14: Resultado do questionario de risco social onde é apresentado o indice e a classificacao
de risco social

Fonte: Autoria propria.

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

Atualmente a avaliacdo de vulnerabilidade e risco social do IRSAS tem sido utilizada

em cenarios como:
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e identificar, dentre as familias em acompanhamento, quais delas necessitam de maior

atencdo e ajuda naquele determinado momento;

e acompanhamento da evolu¢do da situacdo de vulnerabilidade e risco social das familias

cm acompanhamento;

e critério de classificacdo para participagdo em programas municipais (Ex.: Vale Gas),
sendo que as familias que obtiverem o maior indice de vulnerabilidade possuem prio-

ridade na participagcdo dos programas;

e forma de identificar a vulnerabilidade dos territorios da cidade através do cruzamento dos

resultados das avaliacdes de vulnerabilidade com os enderecos das familias.

Porém € importante ressaltar que apenas uma pequena parte das familias cadastradas
no IRSAS (348 familias de 43.016 para o municipio de Cascavel/PR) possui o formulério de
Avaliacdo de Vulnerabilidade e Risco Social preenchido, ja que para isso € necessario que a
familia esteja em acompanhamento direto pelos técnicos do CRAS e também que seja realizada
uma visita presencial até a residéncia de cada familia para a coleta de informacdes e confirmagao
das respostas cadastradas no IRSAS pelo técnico do CRAS. Na base do municipio de Casca-
vel/PR o volume de familias com avaliacdo de vulnerabilidade e risco social preenchida € de

apenas 0,8% conforme apresentado na Figura 15.

B Sem Avaliacdo de
Vulnerabilidade

m Com Avaliagao de
Vulnerabilidade

348

Figura 15: Grafico representando a quantidade de familias que possuem avaliacio de vulnerabili-
dade e risco social preenchidas no sistema IRSAS para a base de dados de Cascavel/PR

Fonte: Autoria propria.

Desse modo, é possivel observar que a classificacdo de vulnerabilidade e risco social
estd disponivel apenas para uma pequena parte das familias cadastradas. Apesar de ser um ins-

trumento importante para o acompanhamento da situacdo de vulnerabilidade do publico alvo
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da assisténcia social, a Avaliacdo de Vulnerabilidade e Risco Social € utilizada de forma es-
pecifica para um pequeno grupo de familias atendidas deixando de lado uma grande quantidade
de familias que possivelmente estejam em situacdo de maior vulnerabilidade e risco social do

que aquelas que ja estdo sendo acompanhadas.

Com o atual cenério em vista, o problema principal a ser estudado é como realizar a
classificagdo de vulnerabilidade e risco social para 100% das familias cadastradas no sistema
utilizando apenas as informacdes ja existentes no cadastro das familias sem que seja necessario
realizar o preenchimento do formuldrio de Avaliacdo de Vulnerabilidade e Risco Social exis-
tente no IRSAS.

Com isso, serd possivel identificar o nivel de vulnerabilidade e risco social de todas as
familias e consequentemente encontrar aquelas com maior indice de vulnerabilidade e que por
algum motivo nao estdo sendo assistidas devidamente pela assisténcia social. Por exemplo, caso
uma familia tenha um filho deficiente auditivo inserido em algum programa de uma organizagdo
nao governamental (ONG), essa familia estard sendo atendida por essa unidade, porém se essa
familia estiver em situacao de alta vulnerabilidade e risco social ela deverd ser acompanhada
ativamente pelas demais unidades da rede de servico de assisténcia social. Nesse exemplo
a familia é atendida por uma das unidades, mas mesmo assim continua a ndo ser atendida

devidamente pelas demais unidades da rede de servicos da assisténcia social.

Ou seja, desenvolver uma técnica capaz de apoiar o processo da Busca Ativa das
familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social com base nas informa¢des comuns exis-
tentes em todas as familias cadastradas no sistema sem que seja necessdrio realizar a visita € o

preenchimento do questiondrio.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Devido a reducdo dos custos de equipamentos de armazenamento, quantidades enor-
mes de informagdes sdo armazenadas diariamente. Essas informacdes dificilmente sdo anali-
sadas e transformadas em conhecimento estratégico para as empresas. Um dos objetivos da
mineracdo de dados € a descoberta de conhecimento através de técnicas computacionais, que
sdo capazes de explorar um grande conjunto de dados evidenciando padrdes e auxiliando na

descoberta de conhecimento.

Witten et al. (2011) destacam que estamos sobrecarregados com informagdes. Os com-
putadores tornam muito facil armazenar dados que anteriormente seriam descartados. Na me-
dida em que o volume de informagdo aumenta, inexoravelmente, a propor¢cao que as pessoas a
compreendem diminui de forma alarmante. Repousa escondida em toda essa informagdo, co-

nhecimento potencialmente util que raramente serd explicitado e utilizado de forma vantajosa.

Nesse capitulo € destacado como € o processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, conhecido em inglés como Knowledge Discovery in Databases (KDD), e qual a sua

relacdo com a mineracao de dados.

3.1 KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES

O termo KDD refere-se a um processo criado para transformar dados brutos armaze-
nados em um banco de dados em conhecimento. Segundo Fayyad et al. (1996) o KDD € um
processo ndo trivial de identificacdo de padrdes vélidos, novos, potencialmente tteis e, por fim,

compreensiveis, encontrados nos dados.

Comumente o termo mineracao de dados é confundido com o proprio KDD, mas o
processo de descoberta de conhecimento € dividido em vérias etapas sendo a mineracdo de

dados uma delas.

Cada uma das etapas do KDD tem um objetivo especifico e o conjunto de todas elas

resulta na geracao de conhecimento através da exploracao de informag¢des de uma base de dados.
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O processo do KDD pode envolver vdrias iteracoes € podem conter repeticdes entre

duas quaisquer das etapas do processo. Uma visdo geral do fluxo bésico das etapas do KDD ¢é

| Interpretacaol
avaliagio
| Mineracdo \
%

apresentada na Figura 16.

de dadna \

%
| annataq,au- ' “\

Pré-processameanto |
% _.\t?f’
Selecdo \l%’ é T
i Dados
ﬁ | Dados 1 jomados |
; pré-processados

Dados i Dados de i i ; i
: interesse ;

nhacimeant

Figura 16: Uma visao geral das etapas que compoem o processo de KDD

Fonte: (FAYYAD et al., 1996)

As etapas do KDD apresentadas na Figura 16 podem ser descritas brevemente segundo

Fayyad et al. (1996) como sendo:

e Selecao:

Selecdo ou segmentagdo dos dados apropriados para a analise de acordo com algum
critério relacionado ao objetivo a ser alcangado. Desta maneira, subconjuntos dos da-
dos podem ser determinados. No contexto desse trabalho, por exemplo, poderiam ser
selecionados os dados de todas as pessoas com renda familiar inferior a um quarto de

salario minimo;

e Pré-processamento:

Eliminacao de ruidos e erros existentes, estabelecimento de procedimentos para verifica-
¢do da falta de dados, estabelecimento de convengdes para nomeacgao e outros passos para
a construcao de uma base de dados consistente. Por exemplo, a verificac@o e substitui¢ao
de valores faltantes nos atributos por valores que nao afetardo de forma negativa os resul-

tados alcangados;

e Formatacao:
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Reducdo dos dados através da busca por atributos que mais representem a informacgao de
acordo com o objetivo a ser alcangado. Nessa etapa, o nimero de atributos efetivos pode
ser reduzido. Um exemplo dessa etapa € a selecao de atributos onde sao utilizadas técnicas
para descobrir quais dos atributos selecionados possuem mais informacao a respeito das

classes no caso de um problema de aprendizado supervisionado;

e Mineracao de Dados:

Aplicagdo dos algoritmos para descoberta de padrdoes nos dados envolve a selecao de
métodos/técnicas e modelos que melhor se enquadram no cumprimento do objetivo a
ser alcancado. Essa etapa frequentemente envolve a repeticao de aplicacdes iterativas
de métodos de mineragdo de dados. No contexto desse trabalho, por exemplo, foram

utilizados algoritmos de classificacao supervisionados;

¢ Interpretacao/Avaliacao:

Interpretacdo dos padrdes encontrados, possibilitando o retorno para qualquer um dos
passos anteriores para uma nova iteracdo. Essa etapa pode envolver a visualizagdo dos
padrdes e modelos extraidos ou a visualizagcdo das informag¢des dado um modelo extraido.
Podem ser utilizadas diversas técnicas para visualizacdo e interpretacao dos resultados

obtidos visando sempre a obtencdo da informacao.

Segundo Fayyad et al. (1996), apds a realizagao destas etapas, o conhecimento desco-
berto pode ser incorporado a outro sistema para agdes futuras, ou simplesmente documentado e
reportado para outras partes interessadas. Esse processo também inclui a verificag@o e potencial

resolucdo de conflitos com conhecimentos adquiridos ou extraidos anteriormente.

Dentro do processo do KDD, o objetivo da descoberta de conhecimento € definido pela

intencao do usudrio do sistema. Fayyad et al. (1996) categorizam os tipos de objetivos como:

e Verificacao, onde o sistema € limitado a verificar uma hipétese definida pelo usudrio;

e Descoberta, onde o sistema procura de forma automatizada por padrdes.

O objetivo de descoberta ainda € subdividido em dois tipos:

e Predicao, onde o sistema procura por padrdes para prever o comportamento de alguma

entidade;

e Descricao, onde o sistema procura por padrdes que sdo representados de uma forma

compreensiva para o usudrio.
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Contudo, as barreiras entre predicao e descri¢ao ndo sdo tao lineares. Alguns mo-
delos de predicao podem ser descritivos ao ponto de serem compreensiveis e vice versa. Essa
distin¢do é util para entendimento do objetivo geral da descoberta. Os objetivos da predicdao
e descricdo podem ser alcancados utilizando uma variedade de métodos de aprendizado de

maquina.

3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Existe na literatura uma sobreposicao dos termos Aprendizado de Maquina, Reconhe-
cimento de Padrdes e Mineracao de Dados. Esses termos sdo frequentemente utilizados para se
referir a mesma 4drea da inteligéncia artificial. Segundo MONARD e BARANAUSKAS (2003),
o Aprendizado de Maquina (AM) € uma area da inteligéncia artificial cujo objetivo € o desen-
volvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado e também a constru¢do de sistemas

inteligentes capazes de obter conhecimento de forma automatica.

Dentro da 4rea de Aprendizado de Mdquina existem diversos paradigmas para reali-
zacdo do aprendizado. De acordo com MONARD e BARANAUSKAS (2003), a maioria das

abordagens existentes podem ser enquadradas em um destes paradigmas:

e Simbdlico: os sistemas de aprendizado simbdlico constroem representacdes simbdlicas
de um conceito através da andlise de exemplos. Caracteristicamente as representagcoes
simbdlicas sdo expressas em forma de alguma expressao logica, arvore de decisdo, regras

ou rede semantica;

e Estatistico: a ideia geral desses sistemas consiste em utilizar modelos estatisticos para
encontrar uma boa aproximagao do conceito induzido. Um dos métodos estatisticos que
mais se destaca é o de aprendizado Bayesiano, que utiliza um modelo probabilistico ba-

seado no conhecimento prévio do problema;

e Baseado em Exemplo: esse tipo de sistema utiliza exemplos anteriores de classe conhe-
cida para classificar um novo exemplo com base em sua similaridade. Um dos algorit-
mos mais conhecidos desse tipo € o Nearest Neighbours e Raciocinio Baseado em Casos
(RBC);

e Conexionista: modelos conexionistas sdo aqueles que possuem unidades altamente in-

terconectadas, como por exemplo, as Redes Neurais (RN);

e Genético: esse modelo consiste de uma popula¢ao de elementos de classificagdo que

competem para fazer a predicdo. Os elementos com melhor desempenho sao mantidos
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e os fracos sdo descartados. A ideia central € que os elementos fortes sejam mantidos e

possam se proliferar produzindo variacdes de si mesmos.

Existe uma grande quantidade de algoritmos de aprendizado de méaquina e cada um
pode apresentar desempenho diferente de acordo com o problema. Desse modo, ndo existe
um Unico algoritmo capaz de obter o melhor resultado em todas as situagdes, sendo importante
compreender o poder e as limitagdes de cada um. Este conceito tratado por Wolpert e Macready

(1997) ficou amplamente conhecido na literatura como “No Free Lunch Theorem” .

De acordo com MONARD e BARANAUSKAS (2003), a inducdo é a forma de in-
feréncia l6gica que possibilita obter conclusdes genéricas através de um conjunto de exemplos
e o aprendizado indutivo pode ser dividido entre supervisionado e ndo-supervisionado. Ge-
ralmente os exemplos utilizados no aprendizado indutivo sdo compostos por um vetor de ca-
racteristicas contendo os atributos de cada exemplo. A Figura 17 apresenta um exemplo dos
vetores de caracteristicas de 3 exemplos, cada vetor contém 3 atributos e o rétulo da classe a

qual cada exemplo pertence.

Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe

1 Sim Grande 125K Nao
2 Nio Meédio 100K Nio
3 Nio Pequeno 70K Nio

Figura 17: Exemplo de vetores de caracteristicas

Fonte: Adaptado de (TAN et al., 2009)

e No aprendizado supervisionado o algoritmo, também chamado de indutor, recebe um
conjunto de exemplos de treinamento. Geralmente esses exemplos sao compostos por um
vetor de caracteristicas e o rotulo da classe associada. Nesse caso, o objetivo do algoritmo
indutor € construir um classificador, com base nas amostras de exemplo, que seja capaz
de rotular uma nova amostra sem rétulo que seja inserida posteriormente. Em sintese,

esse tipo de aprendizado € utilizado quando as classes ja sao conhecidas pelo usudrio.

e No aprendizado nao-supervisionado as amostras de exemplos geralmente sdo vetores
de caracteristicas sem rotulos. Dessa maneira, sem conhecer a classe de cada amostra,
o indutor procura agrupar as amostras de alguma maneira, formando agrupamentos ou

clusters. Nesse caso, como as amostras ndo sao rotuladas, € necessario que seja feita uma
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andlise para identificar o significado de cada grupo com base no contexto do problema.
Em sintese, esse tipo de aprendizado € utilizado quando o usudrio ndo tem conhecimento

das classes possivelmente existentes.

A Figura 18 apresenta de forma geral a hierarquia do aprendizado indutivo onde no
segundo nivel temos a separacdo entre os modelos supervisionados e ndo-supervisionados € no

terceiro nivel temos alguns exemplos de modelos comumente utilizados.

Aprendizado Aprendizado

Classificagdo Agrupamento

Regras de Associagio

Figura 18: Visao geral da hierarquia do aprendizado indutivo

Fonte: Autoria propria.

Entre os métodos de aprendizado supervisionado existem os métodos de classificagao.
Os algoritmos de classificacao utilizam uma funcdo para gerar um modelo que possa classificar
uma informagao em uma das classes pré-definidas. Inicialmente o algoritmo utiliza um conjunto
de dados de treinamento, onde todas as amostras possuem as caracteristicas escolhidas e a
indicacdo da classe a qual ela pertence. Durante a fase de treinamento o algoritmo passa a
identificar um modelo mais adequado que seja capaz de relacionar o conjunto de atributos com
os rotulos das classes, de modo que o modelo gerado seja capaz de classificar uma nova instancia

introduzida sem classe definida.
Existem diversos métodos diferentes de classificagdo que geram modelos diferentes,

por exemplo:

e (lassificadores Bayesianos que geram um modelo probabilistico baseado no Teorema de

Bayes. Ex. Naive Bayes;
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e Algoritmos de Arvore de Decisdo que geram um modelo baseado em regras. Ex.: J48;

e Algoritmos de aprendizagem baseado em instancias que geram um modelo baseado na
proximidade das instancias através de funcdes de similaridade. Ex.: K-vizinhos mais

proximos (KNN);

Quanto mais informagdo sobre as classes as amostras possuirem, melhor serd o re-
sultado obtido pelo indutor. Nao é a quantidade de atributos que fard o classificador ser mais
eficiente, e sim o grau de informagdo que cada atributo carrega sobre a classe em questdo (MO-
NARD; BARANAUSKAS, 2003). O conhecimento do dominio pode ser utilizado por um es-
pecialista para realizar a escolha dos atributos ou fornecer alguma informacdo prévia como

entrada.

A Figura 19 apresenta de forma geral um processo simples de classificacdo na qual um
algoritmo de aprendizagem € utilizado para construcdo de um modelo com base nas instancias
do conjunto de treinamento cujos rétulos das classes sdo conhecidos. Apds a construcdo do
modelo, o mesmo € aplicado em um conjunto de teste onde os rétulos das classes sdo desco-

nhecidos a fim de que o modelo seja capaz de predizer as classes para cada amostra.

Conjunto de Treinamento

Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe

1 Sim  Grande 125K  Nio Alooritmo de
2 Nio Médio 100K Nio Ap?endizagem
3 Nio Pequeno 70K Nio
4 Sim Médio 120K Nio l
5 Nio Grande 95K Sim
6 Nio  Meédio 60K Nio Inducao Modelo de
7 Sim Grande 220K Nio > Aprendizagem
8 Nio Pequeno 85K Sim \
9 Nio Médio 7K Nio
10 Sim Pequeno 90K Sim
Modelo
Conjunto de Teste
Id. Atrib 1 Atrib 2 Atrib 3 Classe
11 Niao Pequeno 55K ? Dedugio [ /
12 Sim  Meédio 80K ? ¢ Aplicagao do
13 Sim  Grande 110K ? Modelo
14 Nao Pequeno 95K ?
15 Niao Grande 67K ?

Figura 19: Visao geral da construcao de um modelo de classificacao

Fonte: (TAN et al., 2009)
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3.3 PROBABILIDADE CONDICIONAL E TEOREMA DE BAYES

De acordo com Dougherty (2013, p. 43), se E, F, G, s@o eventos, a probabilidade de
que esses eventos ocorram pode ser representada por um nimero real entre O e 1, representados
por, P(E), P(F), P(G).

A probabilidade de um evento esta ligada a frequéncia relativa com que esse evento
ocorre. Logo, se um experimento é observado por uma quantidade de vezes (N), e se o evento

E ocorre M vezes, entdao temos P(E) = M /N.

Se E e F sdo eventos mutuamente exclusivos, entao eles ndo podem ocorrer a0 mesmo
tempo. Dessa forma, a probabilidade da unido de E e F ocorrer é representada por P(E ou F)

ou P(EUF) , que é dada pela equagdo:
P(E ouF)=P(E)+P(F) (1)
Se os eventos E e F ndo sao mutuamente exclusivos, ou seja, eles podem ocorrer
simultaneamente, entdo temos que:
P(EouF)=P(E)+P(F)—P(EeF) 2)

Onde P(E e F) ou P(ENF) ¢ a intersec¢do dos eventos. Geralmente chamada de

regra geral de adicao.

A soma de todas as probabilidades dos possiveis eventos € 1, logo se um evento E é
certo que ird acontecer, a P(E) = 1, se for impossivel de um evento ocorrer, a sua probabilidade

serd zero P(E) = 0. O complemento de um evento ¢ tudo aquilo que ndo faz parte de E, e sua

probabilidade P(E) é dada por:

P(E)=1-P(E)

A verificacdo dos eventos E e F serem independentes € dada por:

P(ENF) = P(E).P(F) 3)

Considerando o exemplo de Dougherty (2013, p. 45), da independéncia dos eventos

pelo lancamento de dois dados, onde a probabilidade do resultado do segundo dado lancado
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avanto E

P={d1,1) (1,2) (1,3) (1.,4) (1,5) (1,6)
(2,1) (2,2) (2,3) (2,4) (2,5) (2,6)
(3,1) (3,2) .. (3,6)
(4,1) .. i
(5,1)

(6,1) (6,2) .. (6,6)}
evento F .-'"'-..

Figura 20: Espaco amostral para lancamento de dois dados, com evento £ (resultado for “1”) e
evento F (resultado for *“1”) circulados em destaque

Fonte: Adaptado de (DOUGHERTY, 2013, p. 45)

nao sofre nenhuma interferéncia pelo resultado do lancamento do primeiro dado. Temos que a
probabilidade do evento E (lancamento do primeiro dado ter o resultado igual a “1”) é P(E) =
6/36 = 1/6. E a probabilidade do evento F (lancamento do segundo ter o resultado igual a “1”)
é P(F)=6/36 =1/6. A Figura 20 apresenta o espago amostral desse problema.

Logo, a probabilidade de qualquer dado ter o resultado igual a “1” é:

P(EouF)=P(E)+P(F)—P(E e F) =6/36+6/36—1/36 = 11/36

A probabilidade condicional ¢ a probabilidade da ocorréncia de um evento E, dado
ocorréncia de outro evento F. A probabilidade condicional entre os eventos E e F € dada por

P(E|F) e é lida como “a probabilidade de E, dado que F é verdadeiro”.

Na pratica s6 podemos falar em probabilidade condicional entre dois eventos se os
dois eventos ocorrem simultaneamente. Logo, dado que o evento F tenha ocorrido, o que se
obtém como probabilidade condicional destes eventos € o percentual que a probabilidade para a
ocorréncia de ambos os eventos E e F' tem sobre a probabilidade de ocorréncia do evento F'. A
probabilidade de F ser verdadeiro é P(F), e a probabilidade de que E e F ocorreram é P(E e F),

entdo a probabilidade condicional de E dado que a ocorréncia de F € verdadeira € obtida por:
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P(E e F)

PIEIF) = s

“4)

Assim temos também que a probabilidade condicional do evento F, dado que a ocor-

réncia do evento E € verdadeira é dada por:

P(EeF)

PIFIE) = =5

)
Aplicando a multiplicagdo cruzada nas definicOes de probabilidade condicional nas

Equacdes (4) e (5) obtém-se a regra do produto de probabilidades.
P(E ¢ F) = P(E|F).P(F) = P(F|E).P(E) (6)

Manipulando a Equacdo 6, igualando os dois termos equivalentes a direita, e rearran-

jando obtém-se o Teorema de Bayes:

(FIE).P(E)

PEIF) =T a

Onde a probabilidade de P(E|F) é conhecida como probabilidade posteriori e pode

ser expressa informalmente como:

verossimilhanga . priori

posteriori =

®)

evidéncia
Se {E1,E2,E3,...,En} é um conjunto de eventos mutualmente exclusivos que juntos

formam o espago S, entdo P(F) é constante para cada um deles. Nesse caso:

_ P(FIE).P(E)
P(EIF) = Y P(F|E;).P(E)) ©)

Para o caso de uma parti¢io binéria onde o espago S é composto por {E, E}, entdo:

P(F|E).P(E)
P(F|E).P(E)+P(F|E).P(E)

P(E|F)= (10)
O Teorema de Bayes permite descobrir a probabilidade a posteriori P(E|F) de um de-
terminado evento E ocorrer dado a ocorréncia do evento F a partir do conhecimento de estima-

tivas das probabilidades prévias P(E) e P(F) e do conhecimento da probabilidade condicional



46

Probabilidades a priori

P(E|F) = |\P(FIE) . P(E) |
P(F|E) . P(E)|+ P(F|E) . P(E)

Probabilidade a posteriori Probabilidades condicionais ‘

Figura 21: Férmula da equacdo do Teorema de Bayes para um espaco amostral binario com a
origem de cada informacao destacada

Fonte: Adaptado de (PENA, 2006)

P(F|E), como pode ser observado na Figura 21.

A aplicagao pratica do Teorema de Bayes pode ser vista no exemplo dado por Dougherty
(2013, p. 51), que trata sobre um caso de diagndstico de cancer de mama. As medidas tradicio-
nais utilizadas como valor de teste em diagndstico sdo a Sensitividade (probabilidade condici-
onal do teste identificar aqueles com a doenga dado que eles tenham a doenca) e Especificidade
(probabilidade condicional do teste identificar aqueles livres da doenca dado que eles ndo te-

nham a doenca).
sensitividade, P(F|E) =VP/(VP+FN)

especificidade, P(F|E) =VN/(VN/FP)
Nesse exemplo sdo assumidos que:

e Cerca de 1% das mulheres que participam do exame de rotina de cancer de mama pos-

suem cancer;

e Cerca de 80% daquelas com cancer recebem um resultado positivo no teste € 9.6% sem

cancer também recebem um resultado positivo.

Supondo que uma mulher receba um resultado positivo. Qual a probabilidade dela

realmente ter cancer de mama?

Normalmente as pessoas costumam errar a resposta dessa e de outras questoes seme-

lhantes, pois ndo consideram a probabilidade a priori do problema, que nesse caso € 1% (muito
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baixa). Ao se deparar com a informagado de que 80% das pessoas diagnosticadas positivamente
possuem cancer, intuitivamente pensam que a probabilidade da pessoa de fato ter cancer € alta.
Uma forma de resolver esse problema € através da utilizacdo do teorema de Bayes para calcular
a probabilidade a posteriori. A seguir € apresentada a forma de resolug@o do problema através

da utilizacdo do Teorema de Bayes.

A mulher que obtém um resultado positivo na mamografia e realmente tem cancer de
mama equivale a 80% de 1%, ou 0,8%, de todas as mulheres que foram testadas. A mulher que
ndo tem cancer de mama, mas continua a apresentar um resultado (falso) positivo na mamogra-
fia, equivale a 9,6% de 99%, ou 9,504%, de todas as mulheres que foram testadas. Por tanto, o
total de resultados positivos na mamografia equivale a 0,8% + 9,504%, ou 10,304%, de todas as
mulheres que foram testadas. Dessa porcentagem, a mulher que realmente possui cancer (0,8%)

é a distinta minoria.

A probabilidade de uma mulher que obtém um resultado positivo no teste realmente
possuir o cincer de mama, P(E|F), ¢ 0,8/10.304 = 0,0776 ou 7,76%.

De forma alternativa podemos formalizar o problema como:

E = possuir cancer de mama

F = teste positivo

P(E)=0,01

Sensitividade P(F|E) = 0,8 P(F|E) = 0,096

Por tanto,

Especificidade P(F|E) = 1—0,096 = 0,904 ¢ P(E) =1—0,01 = 0,99
Utilizando P(E e F) = P(E|F).P(F);

P(F e E)=P(F|E).P(E) =0.8.0.01 =0.008
P(FeE)=P(F|E).P(E)=0,096.0,99 = 0,09504

A probabilidade a posteriori de realmente possuir cancer de mama é:

P(E|F)=P(E ¢ F)/P(F)
—P(EeF)/(P(FeE)+P(F ¢E))
—0,008,/0,10304
=0,07764
=17,76%
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Com base na Teoria de Bayes que usa a probabilidade a priori e condicional, surgiram

os classificadores Bayesianos que sdo apresentados na Secdo 3.5 desse capitulo.

3.4 REDES BAYESIANAS

As redes Bayesianas sdo atualmente uma das abordagens mais promissoras para o
processo de descoberta de conhecimento em base de dados (SEBASTIANI et al., 2010).

De acordo com Sebastiani et al. (2010), as redes Bayesianas pertencem a uma classe
mais geral de modelos chamados de modelos probabilisticos graficos que surgiram da combina-
cdo da teoria dos grafos e da teoria da probabilidade. O seu sucesso estd na habilidade de lidar
com modelos probabilisticos complexos através da decomposicdo em componentes menores €

passiveis.

Segundo Sebastiani et al. (2010), um modelo probabilistico grafico € definido por um
grafo onde os nds representam varidveis estocasticas e os arcos representam as dependéncias
entre tais varidveis. Estes arcos sdo construidos por distribuicdo de probabilidade moldando a

interagdo entre as varidveis ligadas.

Um modelo gréfico probabilistico € chamado de rede Bayesiana quando o grafo conec-
tando suas varidveis € um Grafo Aciclico Dirigido (DAG - Directed Acyclic Graph). Este grafo
representa suposicoes de independéncia condicional que sdo usados para fatorar a distribui¢ao
de probabilidade conjunta das varidveis de rede, tornando assim o processo de aprendizagem
de grandes bancos de dados passiveis de serem calculados. Uma rede Bayesiana induzida de
informacodes pode ser utilizada para investigar relacionamentos distantes entre varidveis, assim
como fazer predicOes e explicagdes pelo cdlculo da probabilidade de distribuicdo condicional

de uma variavel, dados os valores de outras (SEBASTIANI et al., 2010).

De acordo com Friedman et al. (1997), trabalhos classicos em aprendizado supervi-
sionado mostram que surpreendentemente um classificador Bayesiano simples, assumindo a
independéncia entre as caracteristicas, € competitivo com os classificadores atuais, tal como o

C4.5.
3.5 CLASSIFICADORES BAYESIANOS
Segundo Friedman et al. (1997), classificacdo é uma tarefa basica na analise de dados

e reconhecimento de padrdes que requer a construgao de um classificador, ou seja, uma fungdo

que encontre a qual classe uma instancia pertence baseada no conjunto de seus atributos.
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A, A, A,

Figura 22: Estrutura de um classificador Naive Bayes

Fonte: (FRIEDMAN et al., 1997)

De acordo com Dougherty (2013, p. 53), o classificador Naive Bayes (NB) € um clas-
sificador probabilistico simples que é baseado na aplicacdo do Teorema de Bayes apresentado

na Equacdo 7, assumindo que todas as caracteristicas sao independentes entre si.

Segundo Flores et al. (2011), a abordagem do NB € confidvel, pois ndo € necessario

um grande conjunto de treinamento para se obter uma estimagao de probabilidade aceitavel.

Em func¢do da restricdo na topologia da rede, apresentada na Figura 22, a etapa de
treinamento do classificador NB consiste na estimacao da distribuicdo de probabilidade con-
dicional para cada atributo, dado a classe, a partir de um conjunto de treinamento. Uma vez
treinado, o NB classifica as instancias através do cdlculo da distribuicao de probabilidades a
posteriori sobre a classe através do Teorema de Bayes e associa as instancias a classe com a
maior probabilidade a posteriori (SEBASTIANI et al., 2010).

Quando representado por uma rede Bayesiana, o NB possui a estrutura descrita na
Figura 22. Essa rede representa o principal pressuposto por trds do classificador NB, de que

cada atributo € independente entre si, dado a sua classe.

Segundo Jiang et al. (2007), este classificador utiliza um conjunto de treinamento
para aprender a probabilidade condicional de cada atributo A; dado o rétulo da classe C. A
classificacdo € entdo feita aplicando a regra de Bayes para calcular a probabilidade de C dada
a instancia de Ay, ..., A,, e entdo prediz a classe com a maior probabilidade a posteriori. Este

calculo € baseado em uma suposi¢ao de independéncia onde os atributos A; sdo condicional-
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mente independentes, dado o valor da classe C.

Dadas as seguintes defini¢oes:

Ay, Ay, ..., A, sdo n atributos (correspondendo ao né de atributo em uma rede Bayesiana);

e ¢ é uma instancia representada pelo vetor (aj, ay, as, ..., a,) onde a; € o valor de A;;

C € o conjunto de rétulos ou classes (correspondendo ao né de classe em uma rede Baye-

siana);

c representa o valor que C assume e c(¢) para denotar a classe de ¢.

O classificador Bayesiano representado por uma rede Bayesiana € definido na Equacado
11.

c(t) = arg max P(c)P(ay,az,as,...,a,|C) (11)

Assumindo que todos os atributos s@o independentes, dada a classe, chamado de supo-

sicdo de independéncia condicional, temos a Equacao 12.

P(t|c) = P(ay,ay,as,...,a,|c) :HP(a,-|c) (12)
i=1

Entao o classificador resultante € chamado classificador Bayesiano ingénuo, ou sim-

plesmente NB, Equacao 13.

n

c(t) = arg max P(c) EP(ai|c) (13)

O desempenho do NB € um tanto surpreendente dado que a suposi¢do de independéncia

entre os atributos é quase sempre irreal (FRIEDMAN et al., 1997).

Diante da limitagdo de independéncia dos atributos da rede Bayesiana ingénua, diver-

sos trabalhos foram realizados a fim de aperfeicoar os resultados obtidos por esse modelo.

Jiang et al. (2007), afirma que embora o Naive Bayes seja facil de ser construido de-
vido ao valor de P(A|C) poder ser facilmente estimado a partir das amostras de treinamento, a
suposi¢ao de independéncia condicional feita pela abordagem ingénua, prejudica o desempenho

da classificacdo do NB quando isso € violado.
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A fim de relaxar essa suposi¢do de modo eficiente, € necessdria uma linguagem apro-
priada e mdquinas eficientes para representar ¢ manipular as afirmacdes de independéncia.
Chickering (1996) provou que a aprendizagem de uma rede Bayesiana é um problema NP-
completo e a fim de evitar a complexidade inacessivel para a aprendizagem das redes Bayesia-
nas diversos pesquisadores t€ém desenvolvido formas de aperfeicoamento para os classificadores

Bayesianos.

Esses trabalhos de aperfeicoamento para os classificadores Bayesianos podem ser di-

vididos de maneira ampla em quatro abordagens de acordo com Jiang et al. (2005):

e Selecao de caracteristicas: Selecionando conjuntos de atributos no qual os atributos

satisfacam a suposicao de independéncia dos mesmos;

e Extensao de estrutura: Estendendo a estrutura do NB para representar as dependéncias

através dos atributos;

e Aprendizagem local: Empregando o principio do aprendizado local para encontrar um

conjunto de treinamento local e utilizar este para construir o NB;

e Expansao de dados: Expandindo os dados de treinamento e construir o NB utilizando

os dados de treinamento expandidos.

Dada a vasta literatura sobre as extensdes dos classificadores Bayesianos, neste tra-
balho serdo analisados apenas os métodos que realizam a extensdo de estrutura, visto que no
problema sendo abordado neste trabalho, existe uma possivel relagdo entre os atributos que

serdo utilizados nos experimentos.

Conforme descrito anteriormente, o NB possui uma suposi¢cdo de que os atributos sao
condicionalmente independentes, porém nas aplicacdes de aprendizado de maquina reais essa
suposicao € irreal. Assim, estendendo a estrutura do NB e utilizando arcos para explicitamente
representar as dependéncias entre os atributos € uma forma direta de relaxar essa suposicao.
Como resultado é gerado um classificador Bayesiano. Contudo, como dito anteriormente apren-
der a estrutura 6tima para uma rede é um problema NP-completo. Na prética, é necessario que

sejam impostas restricoes a estrutura da rede Bayesiana.

Como exemplo, Friedman et al. (1997) apresentam o algoritmo de aprendizado Tree
Augmented Naive Bayes (TAN) que consegue aprender um conjunto 6timo em uma complexi-
dade computacional em tempo polinomial e em alguns experimentos obteve resultados melhores

comparado ao Naive Bayes e ao C4.5.
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Figura 23: Estrutura de um classificador TAN
Fonte: Adaptado de (SEBASTIANI et al., 2010)

De acordo com Sebastiani et al. (2010), o TAN talvez seja um dos classificadores mais
competitivos para relaxar a suposi¢ao de que os atributos sejam independentes. No TAN, cada
atributo tem uma varidvel classe como pai e também podem ter no maximo um outro atributo
como pai. Para evitar ciclos, os atributos precisam estar ordenados e o primeiro atributo ndo
pode ter outros pais a ndo ser uma variavel de classe. A Figura 23 apresenta a estrutura de um

classificador TAN contendo cinco atributos.

Um algoritmo para inferir um classificador TAN precisa escolher tanto a estrutura de
dependéncia entre os atributos quanto o parametro que quantifica essa dependéncia. Em funcédo
da simplicidade em sua estrutura, a identificacio de um classificador TAN ndo necessita de
busca, mas da constru¢do de uma arvore entre os atributos. Um algoritmo chamado Construct-
TAN (CTAN) foi proposto em (FRIEDMAN et al., 1997) e uma das limitacdes do CTAN é que
¢ aplicdvel apenas para atributos discretos, de modo que qualquer atributo continuo necessita

ser primeiramente discretizado (SEBASTIANI et al., 2010).

Outra extensdo dos classificadores Bayesianos foi apresentada por Sahami (1996), a
fim de relaxar as suposi¢des de independéncia condicional entre os atributos do NB e outras
suposi¢oes existentes no TAN. Sahami apresentou um algoritmo chamado K-Dependence Baye-
sian Classifier (KDBC), onde o valor K representa o nimero méximo de nds pais que um atri-
buto pode ter além da classe. Dessa forma um 0-DBC € equivalente ao Naive Bayes e o 1-DBC
¢ equivalente a um classificador TAN. A vantagem desse classificador em relagdo ao TAN € a
sua flexibilidade. No TAN, a varidvel pode ter no mdximo uma caracteristica associada a ela
além da varidvel de classe. Essa restricio do nimero de pais limita as dependéncias que podem

ser modeladas entre grupos de caracteristicas (FLORES et al., 2011).
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Outros trabalhos também foram realizados na tentativa de diminuir a suposicao de in-
dependéncia dos atributos, e alguns deles demonstraram acurdcia notavel. Lazy Bayesian Rules
(LBR), (ZHENG; WEBB, 2000) e Super-Parent TAN (SP-TAN), (KEOGH; PAZZANI, 1999),
uma variacao do Tree Augmented Naive Bayes (TAN), (FRIEDMAN et al., 1997). Porém essas
duas técnicas possuem alto custo computacional, SP-TAN tendo alta complexidade computaci-
onal durante a etapa de treinamento e LBR tendo alta complexidade computacional durante a
etapa de classificacdo. Ao analisar o LBR e o SP-TAN os autores identificaram os dois prin-
cipais fatores de geracdo de carga computacional como sendo a sele¢do de modelo e geracdo
de estimativa de probabilidade em tempo real para o LBR e estimativa de probabilidade via ta-
bela de probabilidade de 3 dimensdes para o SP-TAN. Esses custos reduzem a utilidade desses

métodos como uma alternativa ao NB.

Como alternativa Webb et al. (2005) apresenta um modelo chamado Averaged One-
Dependence Estimators (AODE), uma técnica eficiente que utiliza uma suposi¢ao de inde-
pendéncia de atributo mais fraca do que o NB, melhorando a acuricia de previsdo sem gerar

custo computacional indevido.

Segundo Flores et al. (2011), para manter a eficiéncia, o AODE ¢ restrito ao uso exclu-
sivo de um unico estimador de dependéncia. Especificamente, o0 AODE pode ser considerado
um conjunto de Superparent One-Dependence Estimators (SPODESs), porque cada atributo de-

pende da classe e de outro atributo compartilhado, designado como superpai.

Graficamente, todos os classificadores utilizados no AODE terdo uma estrutura como
a apresentada na Figura 24 (c), onde AODE combina todas as possibilidades de classificadores

com esse padrao de estrutura.

Na Figura 24 sdo apresentadas as estruturas das redes Bayesianas geradas pelos clas-
sificadores Naive Bayes (0-DBC), TAN (1-DBC) e AODE, respectivamente, onde € possivel

visualizar as diferencas estruturais de topologia para cada um dos casos.
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(a) Naive Bayes (b) TAN/KDB1 (c) AODE

Figura 24: Exemplos de estruturas de rede com quatro atributos preditivos para os seguintes
classificadores de rede Bayesiana: NB, TAN e KDB1, AODE
Fonte: Adaptado de (FLORES et al., 2011)

3.6 METODOS PARA A AVALIACAO DE MODELOS

No processo do KDD, mais especificamente na etapa de mineracdo de dados, o resul-
tado obtido pela utilizagdo de um algoritmo no conjunto de dados é um modelo. Comumente ¢
utilizado mais de um algoritmo de mineracdo no mesmo conjunto de dado, cada um produzindo

seu respectivo modelo, a fim de obter o melhor resultado com o menor custo computacional.

Nao existe um dnico algoritmo que apresente um melhor desempenho para todos os
problemas, (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Com isso se faz necessdria a utilizagdo de

técnicas de avaliagdo para aferir o grau de eficicia de cada modelo.

Nesta secao sdo apresentadas algumas técnicas utilizadas para avaliacdo dos classifi-

cadores e que serdo utilizadas para avaliagdo dos experimentos realizados neste trabalho.

3.6.1 MATRIZ DE CONFUSAO

Segundo Kohavi e Provost (1998), a matriz de confusdo apresenta os resultados espe-
rados e os obtidos de uma classificacdo. A mesma possui tamanho LxL, onde L é o nimero de

valores de classes diferentes.

A matriz permite uma visualizacio inequivoca dos resultados da classificagdo e por
isso € amplamente utilizada para avaliacao de resultados. E composta por duas entradas, uma
das entradas € a classe esperada pelo modelo e a outra é a classe prevista. As células sdo

preenchidas com o nimero de instancias referente ao cruzamento das duas entradas.

Na Figura 25 € apresentado um exemplo de matriz de confusdo onde as entradas ver-

ticais representam as classes obtidas pelo modelo e as entradas horizontais as classes originais
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do conjunto de treinamento. Podemos ver que no caso da classe A, todas as instancias foram
corretamente classificadas. J4 no caso da classe B o modelo acertou a previsao de 90 instancias,
mas classificou incorretamente 10 instancias como sendo pertencentes a classe C. No caso da

classe C todas as instancias foram corretamente classificadas.

A | B| C
100 0 0 |A
0 |9 ]| 10 | B
0 | 0]100]|C

Figura 25: Ilustracao de uma tabela de exemplo de matriz de confusao

Fonte: Autoria propria.

A partir da matriz de confusdo podem-se obter outras métricas para aferir do desem-

penho do modelo de classificag@o.

Tomando como exemplo uma matriz de confusdo bindria apresentada na Figura 26

onde as amostras pertencentes a classe sdo rotuladas como “+” (positivas), enquanto as amostras

[13R2]

nao pertencentes a classe sdo rotuladas como “-” (negativas).

Predito C; | Predito C_
Cy Vy F,
C_ F p V}’l

Figura 26: Matriz de confusdo para duas classes

Fonte: Autoria propria.

Onde temos:
V, = Numero de amostras positivas da classe que foram previstas corretamente.
F,, = Numero de amostras negativas da classe que foram previstas incorretamente.
F, = Numero de amostras positivas da classe que foram classificadas incorretamente.

V, = Niumero de amostras negativas da classe que foram previstas corretamente.

Através desses indicadores contidos na matriz de confusdo podem-se obter diversas

medidas de desempenho, entre elas:

e Acuricia: porcentagem de amostras positivas e negativas classificadas corretamente so-

bre a soma de amostras positivas e negativas.

Vy+V,
Vp+Va+ Fp+Fy

Acurdicia =
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e Precisao: porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de

amostras classificadas como positivas.

Vo

Precisao = ——
Vo +Fp

e Sensitividade (Recall): porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente

sobre o total de amostras positivas.

\%
Recall = — 2 —
Vot

e F-measure também chamada de F-score: € a média ponderada de precisdo e recall.

Precisdo . Recall
F-measure = 2

"Precisdo + Recall

No contexto de conjunto de dados balanceado e custo de erro equalizado, € sensato

utilizar a precisdo e a taxa de erro como métricas de desempenho. Taxa de erro é 1 - Acuricia.

Na presenca de conjunto de dados desbalanceados e custo de erro desigual, é mais

apropriado utilizar a curva ROC ou outra técnica semelhante (CHAWLA et al., 2002).

Quando o conjunto de treinamento possui amostras desbalanceadas, € desejavel utilizar
uma medida de desempenho diferente da precisdo, pois nesse caso a medida de precisdao pode
nao refletir o real resultado do modelo. Por exemplo, considere um conjunto de treinamento

com duas classes (Cy, C2) e a seguinte distribuicao (99%, 1%).

Essa situac@o pode ser indesejavel quando a classe minoritaria representa informacao

importante, por exemplo:
C; = Baixo risco;
C, = Alto risco.
Nesse caso um classificador simples que classifique as novas instancias sempre como

sendo da classe majoritdria C; teria uma precisao de 99,00%, mas nao seria capaz de classificar

as amostras mais relevantes para o problema que se encontram na classe minoritdria.

Na curva ROC o eixo X representa FP = FP/(VN + FP) e eixo Y representa VP = VP
/ (VP + FN). O ponto ideal na curva ROC seria (0,100), que significa que todos os exemplos
positivos foram classificados corretamente e nenhum exemplo negativo foi classificado errone-

amente como positivo. A drea abaixo da curva ROC (AUC) € uma medida ttil para desempenho
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de classificador de modo que essa medida € independente do critério de selecao e probabilidade

a priori (CHAWLA et al., 2002).

3.6.2 CROSS-VALIDATION

Segundo MONARD e BARANAUSKAS (2003), este é um tipo de estimador por
amostragem. Em r-fold cross-validation, as amostras sio aleatoriamente divididas em r parti¢des
mutuamente exclusivas chamadas de folds. Essas parti¢des possuem tamanho aproximadamente
igual a (n/r) amostras. As amostras nas particdes (r — 1) sd3o usados para treinamento e a
hipdtese induzida € testada na particdo remanescente. Este processo € repetido r vezes, cada
vez considerando uma parti¢ao diferente para teste. O erro deste estimador é a média dos erros

calculados em cada um dos r folds.

3.6.3 LEAVE-ONE-OUT

MONARD e BARANAUSKAS (2003) descrevem o estimador leave-one-out como um
caso especial de cross-validation. Os autores afirmam que esse método é computacionalmente
dispendioso e frequentemente € usado em amostras pequenas. Para uma amostra de tamanho
n uma hipétese € induzida utilizando (n — 1) amostras. A hipdtese € entdo testada na tnica
amostra deixada de fora do conjunto. Esse processo € repetido n vezes cada vez deixando de
considerar uma tnica amostra para ser testada apds a indugdo. O erro é a soma dos erros em

cada teste dividido por n.

3.7 DCG (DISCOUNTED CUMULATIVE GAIN)

Além de identificar corretamente as familias em situa¢do de vulnerabilidade e risco
social € importante que exista uma ordenacao das familias que necessitam ser prioritariamente
atendidas para que os técnicos da assisténcia social possam atender essas familias de forma
ordenada. Nesse trabalho foram utilizados métodos de classificagao probabilisticos que permi-
tem identificar o grau de probabilidade de uma amostra pertencer a uma determinada classe,
neste caso, o grau de probabilidade de uma familia estar em alta vulnerabilidade e risco social.
Através desse indicador de probabilidade pode-se gerar uma lista ordenada em formato de ran-
king para que as familias mais vulneraveis sejam atendidas primeiramente. Para avaliar qual
configuracdo experimental € capaz de gerar a melhor lista ordenada das familias foi utilizada

uma medida de qualidade de ranking chamada DCG.

Discounted Cumulative Gain (DCG), proposta por JArvelin e KekAlAinen (2002), é
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uma medida de qualidade de ranking. E comumente utilizada para medir a eficiéncia de algorit-
mos de busca na web e outras aplicagdes relacionadas. Utilizando uma escala de relevancia dos
documentos retornando em uma lista por um mecanismo de busca, 0o DCG mede a utilidade de
um documento baseado em sua posi¢do na lista. O ganho € acumulado desde o topo até o final

da lista de resultados com o ganho de cada resultado descontado conforme a sua posi¢do baixa.

Quando se examina uma lista de resultados ordenados por uma consulta, duas suposi-

coes sdo consideradas:

1. Documentos altamente relevantes sao mais uteis do que documentos marginalmente rele-

vantes.

2. Quanto maior for a posi¢cdo de um documento relevante no ranking, menor serd o va-
lor dele para seu usudrio. Os documentos altamente relevantes sdo mais uteis quando

aparecem primeiro em uma lista ordenada.

Segundo JArvelin e KekAlAinen (2002), o DCG origina-se de uma medida anterior e
mais primitiva chamada CG (Cumulative Gain) que nao inclui a posicdo de um resultado em

consideracdo na avaliacao de utilidade do resultado.

O valor CG de uma posi¢ao particular de p € definida como:

4
CG, =Y rel; (14)
i=1

onde rel; é a relevancia do resultado na posicao i.

A premissa do DCG € que itens altamente relevantes que aparecerem mais baixo no
resultado da busca devem ser penalizados da forma que o valor da relevancia € reduzido de

forma logaritmica proporcional a posi¢do do resultado.

A medida DCG de uma posic¢ao particular p € definida como:

rel;

p
DCGp,=rel; + Y (15)
i=2

~ logy(i)

Como exemplo, baseado em JArvelin e KekAlAinen (2002), temos uma lista de seis
documentos retornados por um mecanismo de busca. Para cada documento um avaliador indi-
cou uma pontuacgao de relevancia variando entre 0, 1, 2 e 3, sendo 3 para documentos altamente

relevantes e 0 para documentos irrelevantes.
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D17D21D35D47D57D6
ApOs configurar a relevancia de cada documento o resultado é:
3,2,3,0,1,2

O ganho acumulado (CG) dessa lista de resultados é:

6
CGe=)Y reli=3+2+3+0+14+2=11 (16)

i=1
Ao trocar a ordem de qualquer dois documentos o valor do CG nio € afetado. Se os
documento D3 e D4 forem trocados, o CG continuaria ter o mesmo valor, 11. O DCG é utilizado
para enfatizar o aparecimento de documentos mais relevantes no topo da lista. Utilizando uma

escala de redugdo logaritmica, o DCG para cada resultado em ordem € apresentado na Tabela 2:

Tabela 2: Valores DCG
rel; | logyi | &

i log, i
113 0 N/A
212 1 2
313 1,585 | 1,892
410 2,0 0
511 2,322 | 0,431
62 2,584 | 0,774

Fonte: Autoria propria.

Dessa maneira, 0 DCGg para essa lista ordenada €:

DCGg = rell—I—Z +(2+1,8924+0+40,431+0,774) = 8,10 17)

1082

Se fosse realizada uma troca de ordem dos documentos D3 e Dy, isto resultaria em um
valor menor do DCG, porque um documento menos relevante seria posicionada primeiramente
no ranking, isto é, um documento mais relevante é descontado mais por estar posicionada em

um ponto mais baixo do ranking.
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3.8 WEKA

O WEKA! (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma colecio de algorit-
mos de aprendizado de maquina para tarefas de mineracao de dados. Essa ferramenta comegou
a ser escrita em 1993, na Universidade de Waikato. Seus algoritmos podem ser aplicados dire-
tamente a um conjunto de dados ou podem ser chamados através de outras aplicagdes desenvol-
vidas em cédigo JAVA (HALL et al., 2009).

De acordo com Salama et al. (2012), o WEKA contém ferramentas para pré-proces-
samento, classificacdo, regressdo, agrupamento, regras associacdo, visualizacdo e selecdo de
caracteristicas. E uma ferramenta de cédigo aberto (Open Source) sob licenga piiblica GPL

(General Public License) e pode ser utilizada livremente para realizacao de estudos.

Neste trabalho a biblioteca do WEKA foi utilizada como base para implementagao de
um aplicativo JAVA para realizar as etapas de pré-processamento, classificagdo e avaliagdao dos

resultados.

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



61

4 MINERACAO DE DADOS DESBALANCEADOS

Segundo Hu et al. (2009) a classificagdo é uma importante questdo na mineracao de
dados, aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes. Diversos algoritmos foram
desenvolvidos e aperfeigcoados atingindo sucesso em aplicacdes em problemas reais. Porém
quando esses algoritmos sdo utilizados em conjuntos de dados desbalanceados o desempenho

para a classe minoritdria tende a nao ser satisfatorio.

De acordo com Batista et al. (2004), a maioria dos sistemas de aprendizagem assumem
que o conjunto de dados utilizado na etapa de treinamento € balanceado. Entretanto este ndo
¢ sempre o caso em dados reais onde uma das classes pode ser representada por um grande
numero de amostras, enquanto a outra € representada por poucas amostras. Isto € conhecido
como problema de classes desbalanceadas e ¢ comumente reportado como um obstaculo na

induc¢do de bons classificadores através de algoritmos de aprendizado de maquina.

Segundo Han et al. (2005), em minera¢ao de dados um conjunto de dados é conside-
rado desbalanceado quando uma das classes possui uma quantidade de amostras muito inferior
em relacdo as demais classes. A classe com a menor quantidade de amostras é chamada de
minoritdria e a classe com maior quantidade majoritaria. A classe minoritdria € geralmente a
de maior interesse do ponto de vista de tarefas de aprendizagem. Esse é um problema comum
em mineracao de dados e diversos trabalhos do mundo real se deparam com essa situagao,
como por exemplo, deteccao de fraudes em chamadas telefonicas (FAWCETT; PROVOST,
1997), (HILAS; MASTOROCOSTAS, 2008), diagndsticos de doencas (COHEN et al., 2006),
classificacdo de texto (ZHENG et al., 2004) e deteccao de pocos de dleo através de imagens de
satélite (KUBAT et al., 1998). O problema do desbalanceamento tem sido fortemente estudado

e ¢ um desafio atual para a mineracao de dados.

Batista et al. (2004) explica de forma simples porque a aprendizagem a partir de con-
juntos de dados desbalanceados tende a ser problematico. Imaginando a situacao ilustrada na
Figura 27. Na Figura 27 (a) existe uma grande desbalanceamento entre a classe majoritéria (-)

e a classe minoritaria (+), e os dados apresentam certo grau de sobreposicdo. Uma situagdo
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Figura 27: Varias amostras da classe majoritaria (negativas) com algumas amostras da classe
minoritaria (positivas) esparramadas (a) conjunto de dados balanceado com agrupamentos bem
definidos (b)

Fonte: (BATISTA et al., 2004)

muito mais confortdvel para a aprendizagem € apresentada na Figura 27 (b), onde as classes sao

balanceadas com agrupamentos bem definidos.

Em uma situacdo similar a ilustrada na Figura 27 (a), casos isolados da classe mino-
ritaria podem confundir um classificador como k vizinhos mais préximos (K-NN). Por exemplo,
I-NN deve classificar errado muitos casos da classe minoritdria (+) porque os vizinhos mais
proximos sdo pertencentes a classe majoritaria (-). Em uma situacdo onde o desbalanceamento
¢ muito alto, a probabilidade do vizinho mais préximo de um caso da classe minoritaria ser um
caso da classe majoritaria tende a ser alto, e a taxa de erro da classe minoritaria tendera a ter

valores altos, o que € inaceitdvel.

As arvores de decisao também sofrem um problema similar. Na presenca de sobre-
posicao de classes, as arvores de decisdo podem precisar criar muitos testes para distinguir os
casos da classe minoritdria dos casos da classe majoritdria. Podar a arvore de decisdao pode
nao resolver o problema. Isto ocorre pois a poda remove alguns ramos considerados muito
especializados, nomeando novos nds folha com a classe dominante nesse nd. Assim, existe
uma alta probabilidade de que a classe majoritaria seja também a classe dominante dos nds
folhas.

Diversas abordagens foram criadas para tratar o problema do desbalanceamento e ba-
sicamente sdo divididas por Ramentol et al. (2012) em duas formas de solugdes: a nivel de

dados (data level) que consiste no balanceamento da distribui¢ao das classes através da criacdo
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ou remog¢ao de amostras, como feito em (CHAWLA et al., 2002) e (STEFANOWSKI; WILK,
2008); e a nivel de algoritmos (algorithmic level) neste caso é realizado uma adaptagdo no
algoritmo de aprendizagem para lidar diretamente com o desbalanceamento das amostras entre

as classes, como feito em (GRZYMALA-BUSSE et al., 2005) e (WEISS; PROVOST, 2003).

Em diversos trabalhos tem sido mostrado que a aplicag¢ao de pré-processamento a fim
de balancear a distribui¢ao de classes € uma solug@o positiva para o problema de conjuntos de
dados desbalanceados (BATISTA et al., 2004) e (FERNANDEZ et al., 2008). Além disso, a
principal vantagem da abordagem a nivel de dados é que elas sdo mais versateis, pois seu uso
independe do classificador utilizado, dessa forma € possivel realizar o pré-processamento de
todos os conjuntos de dados e utilizd-los para treinar diferentes classificadores. Dessa maneira,

o tempo computacional necessario para preparar os dados € requerido apenas uma vez.

Neste trabalho foram utilizados diferentes métodos de selecao de amostras em conjunto
com oversampling e técnicas hibridas para ajustar a distribui¢do das classes no conjunto de
dados de treinamento. Estes métodos sao classificados por Ramentol et al. (2012) em trés

grupos:

e Undersampling - métodos que criam um subconjunto do conjunto de dados original
através da eliminacdo de amostras da classe majoritaria. Por exemplo, “Tomek links”
(TOMEK, 1976) e “Neighborhood Cleaning Rule” que utiliza Wilson’s Edited Nearest
Neighbor Rule (ENN) para remover amostras da classe majoritaria (WILSON, 1972).

e Oversampling - métodos que criam um novo conjunto de dados a partir do original através
da replicacdo de algumas amostras da classe minoritdria ou através da criagdo de novas
amostras com base nas amostras da classe minoritdria. Por exemplo, “Random over-
sampling” ROS (BATISTA et al., 2004), “Synthetic Minority Oversampling Technique”
SMOTE (CHAWLA et al., 2002), Borderline-SMOTE (HAN et al., 2005) e Safe-Level-
SMOTE (BUNKHUMPORNPAT et al., 2009).

e Hibrido - métodos que combinam os dois métodos anteriores, eliminando algumas amos-
tras da classe minoritdria que foram expandidas pelos métodos de oversampling a fim
de eliminar o super ajuste (overfitting). Por exemplo, SMOTE+ENN e SMOTE+Tomek
Links, propostos por (BATISTA et al., 2004).

No restante desse capitulo serdo apresentados os métodos de pré-processamento utili-
zados para realizar o balanceamento dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos desse

trabalho.
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4.1 ROS - RANDOM OVER-SAMPLING

Este método proposto em Batista et al. (2004) realiza o balanceamento da distribui¢dao
das classes através da replicacdo randomica das amostras da classe minoritaria. Métodos de
oversampling randdomicos podem aumentar a probabilidade da ocorréncia de overfitting, uma
vez que ele produz cépias exatas das amostras da classe minoritaria. Dessa maneira, um classi-
ficador simbdlico, por exemplo, deve construir regras que sao aparentemente precisas, mas na

verdade funciona apenas para as amostras replicadas.

Este método foi utilizado neste trabalho como baseline para comparacdo com os de-
mais métodos utilizados uma vez que ele realiza o balanceamento das amostras apenas dupli-

cando as amostras da classe minoritaria.

4.2  SMOTE: SYNTHETIC MINORITY OVER-SAMPLING TECHNIQUE

O método SMOTE proposto por Chawla et al. (2002) é um adas técnicas de over-
sampling mais utilizadas na literatura. Este método propde que novas amostras sintéticas da
classe minoritaria sejam criadas ao invés de apenas replicar as amostras existentes. O SMOTE
opera no espacgo dos atributos criando novas amostras da classe minoritdria a partir da jungdo
de alguns ou todos os k vizinhos mais proximos. O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do
método SMOTE.

De acordo com a quantidade de novas amostras a serem criadas, alguns dos k vizinhos
mais proximos sdo escolhidos de forma randomica. Por padrao o SMOTE utiliza cinco vizinhos
mais proximos. Por exemplo, se a quantidade de novas amostras for 200%, apenas dois dos
cinco vizinhos mais proximos serdo escolhidos e uma nova amostra serd criada na direcdo de
cada um. Estre processo € ilustrado na Figura 28, onde x; é o ponto selecionado, x;; até x;4 sd@o
alguns dos vizinhos selecionados e r;; até r;4 sdo os pontos sintéticos criados pela interpolacdo

randdmica.

Amostras sintéticas sdo criadas da seguinte maneira: Toma-se a diferenca entre o ve-
tor de caracteristicas da amostra em questdo e seu vizinho mais préximo. Multiplica-se essa
diferenca por um valor randomico entre O e 1, adiciona esse valor ao vetor de caracteristicas
em questdo. Isto provoca a selecdo de um novo ponto entre a linha de segmento das duas ca-
racteristicas especificas. Esta abordagem forca efetivamente que a regido de decisdo da classe
minoritdria se torne mais generalizada. A Tabela 3 apresenta um exemplo do cdlculo de uma

amostra sintética randOmica.
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Algoritmo 1: SMOTE(Nmin, NS, k).

Entrada: Niimero de amostras da classe minoritdria Nmin, Quantidade % de
SMOTE NS; Niumero de vizinhos mais proximos k.
Saida: (NS - 100) x Nmin amostras sintéticas da classe minoritdria
1 inicio

2 (* Se NS for menor que 100%, randomize as amostras da classe minoritdria
pois apenas uma porcentagem aleatoria delas serdo utilizadas no SMOTE. *)
3 se NS < 100 entao Randomize os Nmin amostras da classe minoritaria
4 Nmin = (NS = 100) x Nmin
5 NS =100
6 fim
7 | NS=(int)(NS-+100) (* A quantidade de SMOTE ¢ assumida ser em
muiltiplos integrais de 100. *)
k = Numero de vizinhos proximos
9 numattrs = Numero de atributos
10 Sample[][]: vetor para amostras originais da classe minoritaria
1 newindex: mantém a contagem do ndmero de amostras sintéticas geradas,
iniciado em 0
12 Synthetic[][]: vetor para amostras sintéticas
13 (* Calcule k vizinhos mais proximos para cada amostra da classe minoritdria
apenas. *)
14 para (i < I até Nmin) faca Calcule k vizinhos mais proximos para i, e salve
o indice no nnarray
15 ‘ Populate(NS, i, nnarray)
16 fim
17 Populate(NS, i, nnarray) (* Func¢do para gerar a amostra sintética. *)
enquanto (NS # 0) faca Escolha um nimero randomico entre 1 e k, chame-o
nn. Este passo escolhe um dos k vizinhos mais préximos de i.
18 para attr < 1 até numattrs faca
19 Calcule: dif = Sample[nnarray[nn]][attr] — Sample[i][attr]
20 Calcule: gap = niimero aleatorio entre 0 e 1
Synthetic[newindex][attr] = Sample[i][attr] + gap x dif
21 fim
22 newindex + +
23 NS=NS—1
24 fim
25 retorne (* Fim do Populate. *)
26 fim

Fonte: Adaptado de (CHAWLA et al., 2002)
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X3

Figura 28: Uma ilustraciao de como sao criados os pontos sintéticos no Algoritmo SMOTE

Fonte: (RAMENTOL et al., 2012)

Tabela 3: Exemplo da geracao de amostra sintética pelo SMOTE
Considere uma amostra (6,4) e deixe (4,3) ser seu vizinho mais préximo.
(6,4) € a amostra para qual k-vizinhos mais proximos estao sendo identificados.
(4,3) € um dos k-vizinhos mais proximos.

Temos:
fl1=6f21=4, 21-f1.1=-2
fl12=4122=3, 22-f12=-1
A nova amostra serd gerada como
(1, f2")=(6,4) +rand(0—1) x (—=2,—1)
rand(0 — 1) gera um nimero aleatério entre O e 1.
Fonte: Adaptado de (CHAWLA et al., 2002)

Em contraste com as técnicas de replicacdo comum, por exemplo, o random oversam-
pling na qual a barreira de decisao se torna mais especifica, com o SMOTE o problema do super
ajuste (overfitting) € de certo modo evitado fazendo com que a barreira de decisao da classe
minoritdria seja ampliada e se espalhe pelo espaco da classe majoritdria, a partir da criagao de

novas amostras da classe minoritdria para a aprendizagem (RAMENTOL et al., 2012).

4.3 SMOTE + TOMEK LINKS

De acordo com Batista et al. (2004), embora a geragdo de novas amostras da classe
minoritaria através de oversampling possa balancear a distribuicdao das classes, alguns outros
problemas comumente presentes nos conjuntos de dados com distribui¢do de classes desbalan-
ceadas nao sdo resolvidos. Frequentemente, o agrupamento das classes ndo € bem definido
uma vez que algumas amostras da classe majoritdria podem estar invadindo o espaco da classe

minoritaria. O oposto também pode ser verdadeiro, uma vez que a interpolacdo das amostras
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da classe minoritdria podem expandir o agrupamento da classe minoritéria, introduzindo amos-
tras artificiais da classe minoritdria profundamente no espaco da classe majoritdria. Induzir um
classificador em tal situagao pode conduzir a um overfitting. A fim de criar agrupamentos de
classes bem definidos Batista et al. (2004) propde a aplicagdo do Tomek links no conjunto de

dados de treinamento apos a aplicacdo do oversampling como um método de limpeza.
Tomek links podem ser definidos como:

Dados duas amostras E; e E; pertencentes a classes diferentes, e d(E;, E;) é a distancia
entre E; ¢ E;. Um par (E;, E;) € chamado de Tomek link se ndo houver uma amostra Ej,
tal que d(E;, E;) < d(E;, Ej) oud(Ej, E;) < d(E;, E;). Se duas amostras formam um
Tomek link, entdo uma das duas amostras é ruido ou ambas as amostras estdao na fronteira dos
agrupamentos. Tomek links podem ser utilizados como um método de undersampling ou como
um método de limpeza. Como um método de undersampling, somente amostras pertencentes a
classe majoritdria sdo eliminadas, e como um método de limpeza, amostras de ambas as classes

sao removidas (BATISTA et al., 2004). A aplicacdo desse método € ilustrado na Figura 29.
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Figura 29: Balanciando um conjunto de dados: conjunto de dados original (a); conjunto de dados
apos oversampling (b); Identificacdo dos Tomek links (c); e remociao dos ruidos e amostras de
fronteira (d)

Fonte: (BATISTA et al., 2004)
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Primeiro, sobre o conjunto de dados original (a) € aplicado o método de oversampling
SMOTE (b), e entdo sdo identificados os Tomek links (c) e removidos, produzindo um conjunto

de dados balanceado com agrupamentos bem definidos (d).

Assim, ao invés de remover apenas as amostras da classe majoritaria que formam 7o-

mek links, amostras de ambas as classes sdo removidos.

44 SMOTE + ENN

Neighborhood Cleaning Rule (NCL) utiliza a Wilson’s Edited Nearest Neighbor Rule
(ENN) para remover amostras da classe majoritdria. ENN remove qualquer amostra cujo rétulo
da classe for diferente de pelo menos dois dos trés vizinhos mais préximos. NCL modifica o
ENN a fim de aumentar a limpeza de dados. Para um problema de duas classes o algoritmo pode
ser descrito da seguinte maneira: Para cada amostra E; no conjunto de treinamento, seus trés
vizinhos mais préximos sdo encontrados. Se E; pertencer a classe majoritaria e a classificagao
dada por seus trés vizinhos mais préximos contradiz a classe original de E;, entdo E; € removido.
Se E; pertencer a classe minoritaria e seus trés vizinhos mais proximos classificarem incorreta-
mente E;, entdo os vizinhos mais proximo que pertencerem a classe majoritdria sao removidos

do conjunto de treinamento.

A motivacao por de tras desse método € similar ao Smote + Tomek links. ENN tende a
remover mais amostras do que o Tomek links, entdo € esperado que isto ird prover uma limpeza
mais profunda nos dados segundo Batista et al. (2004). O ENN ¢ utilizado apds a aplicacdo do
SMOTE para remover amostras de ambas as classes, de modo que qualquer amostra que seja
classificada de forma incorreta pelos seus trés vizinhos mais préximos é removida do conjunto

de dados de treinamento (BATISTA et al., 2004).

4.5 BORDERLINE-SMOTE

Um aperfeicoamento do SMOTE foi proposto em Han et al. (2005), chamado de Bor-
derline-SMOTE. Neste método as amostras da classe minoritaria sdo divididas em trés regioes:
ruido, fronteira e seguros, levando em consideracdo o nimero de amostras da classe majoritdria
nos k vizinhos mais préoximos. Considere Nmaj como o numero de amostras da classe ma-
joritaria nos k vizinhos mais proximos. As trés regides sdo definidas através das definicoes
contidas na Tabela 4. Borderline-SMOTE utiliza a mesma técnica de oversampling do SMOTE,
porém ele € aplicado apenas nas amostras de fronteira da classe minoritdria ao invés de todas as

amostras da classe como no SMOTE. Considerando duas amostras da classe minoritaria cujos
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valores para Nmaj sejam iguais a k e k- para a primeira e segunda amostra respectivamente.
Essas amostras ndo sdo obviamente diferentes mas elas estdo separadas em regides diferentes,
ruido e fronteira. A primeira amostra é rejeitada e a segunda amostra € selecionada para o

oversampling.

Tabela 4: A definicao de ruido, fronteira e regiao segura no Borderline-SMOTE
Regiao Definicao
Ruido Nmaj =k
Fronteira %k < Nmaj <k
Segura | 0 < Nmaj < %k
Fonte: Adaptado de (BUNKHUMPORNPAT et al., 2009)

Com o intuito de atingir melhores predi¢des, a maioria dos algoritmos de classificacdo
tentam aprender os limites de cada classe da maneira mais exata possivel durante o processo
de treinamento. As amostras que estdo na fronteira dos agrupamentos das classes e as amostras
proximas a elas sdo mais propicias de serem incorretamente classificadas do que as amostras

distantes da fronteira e assim mais importantes para a classificagao.

Com base nessa analise, as amostras distantes das fronteiras tendem a contribuir pouco
para a classificagdo e por isso no borderline-SMOTE o oversampling é realizado apenas nas

amostras da classe minoritdria que estao préximos a linha de fronteira.

O método borderline-SMOTE funciona da seguinte maneira. Primeiro, sdo descobertos
as amostras minoritdrias da fronteira; entdo amostras sintéticas sdo geradas a partir delas e
adicionadas ao conjunto de dados de treinamento. Supondo que todo o conjunto de treinamento

seja CTR, a classe minoritaria seja CMI e a classe majoritaria seja CMA, e
CMI = {cmiy,cmiy, ...,cmiNmin }, CMA = {cmay,cmay, ...,cmaymq; }

onde Nmin e Nmaj sdo o nimero de amostras minoritdrias e majoritdrias. O procedimento de-

talhado do borderline-SMOTE é descrito como a seguir:

Passo 1. Para cada cmi;(i = 1,2, ...,cminmin) na classe minoritdria CMI, sdo calculados
os m vizinhos mais proximos de todo o conjunto de treinamento CTR. O numero de amostras

majoritarias dentre os m vizinhos mais proximos é denotado por m’ (0 < m’ < m).

Passo 2. Se m' = m, todos os m vizinhos de cmi; sd0 amostras majoritarias, cmi;
é considerado ruido e ndo ¢ dirigido aos préximos passos. Se & < m' < m , o nimero de

vizinhos majoritarios mais proximos de c¢mi; € maior que o nimero de vizinhos minoritdrios,
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cmi; é considerado como sendo facilmente classificado incorretamente e entdao é colocado em
um conjunto denominado DANGER. Se 0 <m' < %, cmi; é seguro e nao € necessario prosseguir

para os proximos passos.

Passo 3. As amostras no conjunto DANGER sao os dados de fronteira da classe mino-
ritaria CMI, e podemos observar que DANGER C CMI. Temos

DANGER = {cmiy,cmi),...,cmil;, .}, 0 < dnum < Nmin

Para cada amostra em DANGER, sdo calculados os k vizinhos mais préximos a partir
de CMLI.

Passo 4. Nesse passo, sdo gerados s X dnum amostras sintéticas da classe minoritaria
dos dados em DANGER, onde s é um inteiro entre 1 ¢ k. Para cada cmi;, sao selecionados
aleatoriamente s vizinhos mais proximos a partir dos k vizinhos mais proximos em CMI. Pri-
meiramente, sdo calculadas as diferengas, dif;(j = 1,2,...,s) entre cmi} e seus s vizinhos mais
préximos de CMI, entdo multiplica-se a dif; por um niimero aleatério r;(j = 1,2,...,s) entre 0
e 1, finalmente, s novas amostras sintéticas da classe minoritaria sao geradas entre cmig € seus

vizinhos mais préximos:

synthetic; = cmig—i—rj xdifj, j=12,...,s

O procedimento acima é repetido para cada cmit no DANGER e pode alcangar s x
dnum amostras sintéticas. Este passo € similar ao SMOTE Original (CHAWLA et al., 2002).
No procedimento acima, cmi;, cma;, cmil, dif; e syntheticj sdo vetores. Os dados sintéticos
sdo gerados ao longo da linha das amostras de fronteira da classe minoritaria e seus vizinhos

mais proximos da mesma classe, desse modo a fronteira da classe € fortalecida.

Este método pode ser facilmente compreendido através do seguinte conjunto de dados
simulado, Circle, que possui duas classes. A Figura 30 (a) mostra a distribui¢do original do
conjunto de dados, os pontos circulados representam as amostras majoritdrias e os sinais positi-
vos sd@0 amostras minoritdrias. Primeiramente, é aplicado o borderline-SMOTE para encontrar
as amostras de fronteira da classe minoritaria, que sao denotados por quadrados s6lidos na Fi-
gura 30 (b). Entdo, novas amostras sintéticas sdo geradas através das amostras de fronteira da
classe minoritdria. As amostras sintéticas sao mostradas na Figura 30 (c) com quadrados vazios.
Através da Figura 30 fica fécil identificar que diferentemente do SMOTE, esse método realiza

oversampling da fronteira e seus pontos mais proximos da classe minoritaria.
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Figura 30: (a) Distribuicao original do conjunto de dados Circle. (b) As amostras de fronteira da classe minoritaria (quadrados soélidos). (c) As
amostras de fronteira sintéticas (quadrados vazios)

Fonte: (HAN et al., 2005)
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4.6 SAFE-LEVEL-SMOTE

As amostras sintéticas criadas pelo SMOTE (CHAWLA et al., 2002) fazem com que
o classificador crie uma regiao de decisdo maior e menos especifica aumentando o poder de
generalizagdo do classificador. Contudo, segundo Bunkhumpornpat et al. (2009), o SMOTE
enfrenta o problema de super generalizacao em funcdo de generalizar de maneira cega a regiao
da classe minoritdria sem considerar a classe majoritdria. Esta estratégia € particularmente
problematica no caso de distribui¢cdes de classes altamente enviesadas, nesses casos, uma classe
minoritiria € muito esparsa em relagdo a classe majoritaria, resultando assim em uma grande

chance de que as classes fiquem misturadas.

Proposto por Bunkhumpornpat et al. (2009) e baseado no SMOTE, o Safe-Level-
SMOTE atribui a cada instancia da classe minoritdria um nivel de segurangca denominado safe
level antes de gerar instancias sintéticas. Cada instancia sintética € posicionada o mais préximo
possivel do maior nivel de seguranca de modo que todas as instancias sintéticas sejam geradas

apenas em regiodes seguras.

O safe level (sl) é definido pela Equagdo 20. Se o safe level de uma amostra esta
proximo de 0, a amostra estd proxima de ruido. Se estd proximo de k, a amostra € considerada
segura. O safe level ratio é definido pela Equacdo 21. Este € utilizado para selecionar uma

posicdo segura para a geracao sintética das amostras.

safe level (sl) = o niimero de amostras da classe minoritdria contido em k vizinhos 20
(20)

mais proximos.

safe level ratio = sl de uma amostra da classe minoritdria = sl dos vizinhos mais proximos.

21

O algoritmo Safe-Level-SMOTE € apresentado no Algoritmo 2. Todas as variaveis do
algoritmo sdo descritas a seguir: ¢cmi € uma amostra no conjunto de todas as amostras originais
da classe minoritaria em CMI; v € um vizinho mais préximo selecionado de cmi; f incluido no
conjunto de todas as amostras sintéticas da classe minoritiria CMI’ é uma amostra sintética;
slemi € sl, sdo safe level de cmi e safe level de v respectivamente; s/_ratio é o safe level ratio;
numattrs € o nimero de atributos; dif € a diferenca entre os valores dos atributos de v e cmi; gap
¢ uma fracdo aleatéria de dif;; cmifi], v[i] e f[i] sdo os valores numéricos de um determinado

atributo da amostra na i* posi¢ao; cmi, v e f sdo vetores; sy, sl,, sl_ratio, numattrs, dif e gap
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sdo variaveis escalares (que podem conter um tnico valor inteiro ou de texto).

ApOs atribuir o safe level para cmi e o safe level para v, o algoritmo calcula o safe level
ratio. Existem cinco casos correspondentes para o valor do safe level ratio mostrados nas linhas

13 a 29 do Algoritmo 2.

O primeiro caso € apresentado nas linhas 13 a 15 do Algoritmo 2. O safe level ratio é
igual a o e o safe level de cmi é igual a 0. Isto significa que tanto cmi e v s@o ruidos. Se este
caso ocorrer, amostras sintéticas ndo serdo criadas porque o algoritmo nao deseja enfatizar a

importancia de regides ruidosas.

O segundo caso € apresentado nas linhas 18 a 20 do Algoritmo 2. O safe level ratio é
igual a oo € 0 safe level de cmi € diferente de 0. Isto significa que v € ruido. Se este caso ocorrer,
uma amostra sintética serd gerada distante do exemplo ruidoso v através da duplicacao de cmi

porque o algoritmo deseja evitar a amostra ruidosa v.

O terceiro caso € apresentando nas linhas 21 a 23 do Algoritmo 2. O safe level ratio é
igual a 1. Isto significa que o safe level de cmi e v sdo iguais. Se este caso ocorrer, uma amostra

sintética serd gerada ao longo de uma linha entre cmi e v porque cmi € tdo seguro quanto v.

O quarto caso é apresentado nas linhas 24 e 26 do Algoritmo 2. O safe level ratio é
maior que 1. Isto significa que o safe level de cmi é maior do que o de v. Se este caso ocorrer,
uma amostra sintética € posicionada o mais proximo de cmi porque cmi € mais segura que v. A

amostra sintética serd gerada entre o intervalo [0, 1 = safe level ratio].

O quinto caso € apresentado nas linhas 27 a 29 do Algoritmo 2. O safe level ratio é
menor que 1. Isto significa que o safe level de cmi € menor que o de v. Se este caso ocorrer,
uma amostra sintética € posicionada proximo a v porque v é mais seguro que cmi. A amostra

sintética serd gerada no intervalo entre [1 - safe level ratio, 1].

Ap6s o término de cada interacdo do laco na linha 3, se o primeiro caso nao correr,
uma amostra sintética f sera criada ao longo do intervalo especifico entre cmi e v, € entdo f sera

adicionada ao conjunto de todas as amostras sintéticas da classe minoritdria CMI’.

Ao final do algoritmo, é retornado um conjunto de todas as amostras sintéticas CM1I’.
O algoritmo gera |CMI| — ns amostras sintéticas onde |CMI| é o nimero de todas as amostras da
classe minoritdria em CMI, e ns é o nimero de amostras que satisfaca a condi¢do do primeiro

caso.

Os experimentos realizados em Bunkhumpornpat et al. (2009) mostram que a perfor-

mance do Safe-Level-SMOTE avaliada através da Precisdo e F-measure sdao melhores do que o
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Algoritmo 2: Safe-Level-SMOTE.

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
27
28

29
30
31
32
33
34
35
36
37

Entrada: Um conjunto de todas as amostras da classe minoritdria originais CMI
Saida: Um conjunto de todas as amostras sintéticas da classe minoritdria CMI’
inicio
CMI' =0

para cada (amostra da classe minoritdria cmi em CMI) faca

fim

fim

calcule k vizinhos mais préximos para cmi em CMI e aleatoriamente
selecione um dos k vizinhos mais préximos, chame-o de v.
sl.mi = 0o nimero de amostras da classe minoritaria em k vizinhos mais
proximos para cmi em CM1
sl, = o nimero de amostras da classe minoritaria em k vizinhos mais
proximos para v em CMI
se (sl, # 0) entdo ; sl é safe level.
| slratio = sl <+ sl, ; slratio é taxa de safe level.
fim
senao
‘ sl_ratio = o
fim
se (sl_ratio = oo E sl.,; = 0 ) entao ; 1°caso.
‘ N3ao gera amostras sintéticas da classe minoritaria.
fim
senao
para (atti = I até numattrs) faca ; numattrs € o nimero de atributos.
se (sl_ratio = o« E sl ,,; # 0) entao ; 2°caso.
‘ gap=0
fim
senao se (sl_ratio = 1) entao ; 3°caso.
\ gerar aleatoriamente um nimero ente 0 e 1, chame-o de gap
fim
senao se (s/_ratio > 1) entao ; 4°caso.
gerar aleatoriamente um numero ente 0 e 1 =+ sl_ratio,
chame-o de gap
fim
senao se (sl_ratio < 1) entao ; 5°caso.
gerar aleatoriamente um nimero ente 1 - sl_ratio e 1, chame-o
de gap

fim
dif = v]atti| — cmiatti
flatti] = cmilatti] + gap X dif

fim
CMI' =cMI' J{f}

fim

retorne CMI’

Fonte: Adaptado de (BUNKHUMPORNPAT et al., 2009)
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SMOTE e Borderline-SMOTE quando o algoritmo de arvore de decisdo C4.5 € aplicado como
classificador. Isto ocorre pois o Safe-Level-SMOTE realiza oversampling de maneira mais cui-
dadosa no conjunto de dados. Cada amostra sintética é gerada em uma posi¢ao segura consi-
derando o safe level ratio das amostras. Em contraste, SMOTE e Borderline-SMOTE podem
gerar amostras sintéticas em localizacdes inapropriadas, tal como em regides de sobreposi¢oes
e ruidos. Os autores do método concluiram que amostras sintéticas geradas em posicdes seguras

podem melhorar a performance de predi¢ao dos classificadores para a classe minoritéria.

4.7 SPIDER

Posposto em Stefanowski e Wilk (2008), esta abordagem utiliza uma distin¢do entre
dois tipos de amostras, ruido e seguro. Amostras seguras devem ser corretamente classificadas
por um classificador, enquanto ruidos sido provaveis de serem classificados incorretamente e
requerem um processamento especial. Para descobrir o tipo de uma amostra € aplicado nearest
neighbor rule (NNR) com a distancia métrica de valor heterogéneo chamada Heterogeneous
Value Difference Metric (HVDM), capaz de lidar com atributos numéricos € nominais, apresen-
tada em Wilson e Martinez (2000). Uma amostra € segura se ela é corretamente classificada por
seus k vizinhos mais proximos, caso contrdrio ela é ruido. As amostras sdo preprocessadas de
acordo com seus tipos, € as amostras ruidosas da classe majoritdria sdo manejados segundo os

principios do Edited Nearest Neighbor (ENNR) (WILSON; MARTINEZ, 2000).

Esta abordagem € apresentada em mais detalhes no Algoritmo 3. Neste algoritmo o
CMI ¢ utilizado para denotar a classe minoritaria e 0 CMA para a classe majoritaria. Também
sao utilizados os rotulos seguro e ruido para indicar o tipo apropriado das amostras. Além disso
sdo utilizadas duas fungdes: classify_knn(t, k) e knn(t, k, ¢, 0). A primeira fun¢do classifica ¢
utilizando seus k vizinhos mais préximos e retorna a informac¢ado indicando se a classificagao
estd correta ou ndo. A segunda func¢do identifica k vizinhos mais préximos de ¢ e retorna um
conjunto deles que pertencerem a classe ¢ e s@o rotulados como o, sendo ¢ # o, (0 conjunto de
retorno pode ser vazio se nenhum dos k vizinhos pertencerem a ¢ ou forem rotulados como o).

Por fim, é assumido que | . | retorna o nimero de elementos de um conjunto.

A abordagem do SPIDER consiste em duas fases. Na primeira fase (linhas 2-9) sao
identificados os tipos de cada amostra através da aplicacdo do NNR e rotuladas de acordo com o
resultado. Seguindo a sugestdo em Laurikkala (2001), o nimero de vizinhos mais préximos foi
ajustado para 3. Entdo na segunda fase (linhas 10-40) as amostras sdo processadas de acordo
com seus rotulos. Como € desejavel preservar todas as amostras de CM1, assume-se que apenas

as amostras de CMA devem ser removidas (linhas 10 e 40, onde sdo aplicados os principios do
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Algoritmo 3: SPIDER.

Entrada: ampl - op¢ao de amplificagdo
inicio

fim

para cada r € CMAUCMI faca

se classify_knn(t, 3) é correto entao
‘ rotule ¢ como seguro

fim

senao
| rotule 7 como ruido

fim

fim
D <— todos y € CMA e rotulados como ruido
se ampliagdo fraca entao
para cada r € CMI e rotulado como ruido faca
| amplifique 7 criando suas | knn(r,3,CMA, seguro) | cGpias
fim
fim
senao se ampliagdo fraca e rotulacdo entao
para cada t € CMI e rotulado como ruido faca
| amplifique 7 criando suas | knn(r,3,CMA, seguro) | cGpias
fim
para cada r € CMI e rotulado como ruido faca
para cada y € knn(t,3,CMA, ruido) faca
rotule y trocando sua classe de CMA para CMI
D «— D\ {y}
fim
fim

fim
senao {ampliacdo forte}
para cada r € CMI e rotulado como seguro faca

\ amplifique 7 criando suas | knn(t,3,CMA, seguro) | copias
fim
para cada r € CMI e rotulado como ruido faca
se classify_knn(t, 5) é correto entao

| amplifique 7 criando suas | knn(r,3,CMA, seguro) | cGpias
fim
senao

| amplifique 7 criando suas | knn(r,5,CMA, seguro) | cGpias
fim

fim

fim
remova todos y € D

Fonte: Adaptado de (STEFANOWSKI; WILK, 2008)
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ENNR). Por outro lado, diferentemente dos outros métodos descritos anteriormente, o SPIDER
modifica 0 CMA de maneira cuidadosa, portanto todas as amostras seguras dessa classe sao
preservadas, o método neighborhood cleaning rule (NCR) de Laurikkala (2001) € aplicado e
remove alguns deles se estiverem muito proximos de amostras ruidosas de CMI. Sao propostas
trés diferentes técnicas para a segunda fase: amplificacdo fraca, amplificacdo fraca e rotulacdo,
e amplificacdo forte. Todas elas envolvem modificagdes da classe minoritaria, embora, o grau

e escopo das mudangas variem.

Amplificagdo fraca (linhas 11-15) € a técnica mais simples. Ela é focada nas amostras
ruidosas de CMI e os amplifica através da adicdo de cOpias de acordo com a existéncia de
amostras seguras de CMA em sua vizinhanga de nivel 3. Assim a amplificagdo € limitada as
amostras dificeis de CMI, cercados por membros seguros de CMA (se ndo houverem vizinhos
seguros, entdo a amostra nao é amplificada). Isto aumenta o peso de tais amostras dificeis e
habilita os algoritmos de aprendizado a capturé-las, enquanto elas poderiam ser descartadas

como ruido caso contrario.

A segunda técnica, amplificacdo fraca e rotulacdo (linhas 16-26), também foca nas
amostras ruidosas de CMI e estende a primeira técnica com um passo adicional de troca de
rétulo. No primeiro passo (linhas 17-19) amostras ruidosas de CMI cercadas por amostras se-
guras de CMA sao fracamente amplificadas. No passo seguinte (linhas 20-25) amostras ruidosas
de CMA localizadas nos vizinhos mais proximos de nivel 3 de amostras ruidosas de CMI s@o
rotuladas novamente através da mudanca de classe atribuida de CMA para CMI. Assim, € expan-
dida a cobertura ao redor da amostra ruidosa selecionada de CMI, o que futuramente aumenta a
sua chance de ser capturada por um classificador. Tal aumento de densidade € similar a técnica
empregada pelo SMOTE, embora, ao invés de introduzir novas amostras artificiais sao utilizadas

amostras com rotulos trocados de CMA.

A terceira técnica, amplificagdo forte (linhas 27-39), € a mais sofisticada. Ela € focada
em todas as amostras de CMI - seguras e ruidosas. Primeiro, ela processa as amostras seguras
de CMI e as amplificam através da adi¢do de tantas cOpias quanto existirem amostras seguras
de CMA nos 3 vizinhos mais préximos (28-29). Entao ele muda para as amostras ruidosas de
CMI (linhas 31-38). Cada uma das amostras € reclassificada utilizando a vizinhanca estendida
(5 vizinhos mais proximos). Se uma amostra é reclassificada corretamente, ela é amplificada
de acordo com seus vizinhos (adicionando tantas cOpias quanto existirem amostras seguras de
CMA nos 3 vizinhos mais proximos), tornando-se assim suficiente para formar um forte padrao
de classificagdo. Embora, se uma amostra é reclassificada incorretamente, sua amplificacio €

forte e o nimero de cOpias € igual ao nimero de amostras seguras de CMA nos 5 vizinhos mais
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proximos. Uma intervengdo mais agressiva € causada pelo limitado nimero de amostras de

CMI na vizinhanca estendida e isto € necessdrio para fortalecer um padrao de classificacdo.

4.8 SPIDER2

Outro método de re-sampling, o SPIDER?2, foi proposto em Napierala et al. (2010) e
seu pseudocddigo € apresentando no Algoritmo 4. Para simplificar a notacdo o algoritmo nao

distingue entre amostras de ruido e fronteira e se refere a elas simplesmente como ndo-seguras.

No pseudocddigo sdo utilizadas as seguintes funcdes auxiliares:

e correct(DS, t, k) - classifica uma amostra ¢ utilizando seus k vizinhos mais préximos no
conjunto de dados DS e retorna verdadeiro ou falso para correta e incorreta classificacao

respectivamente;
e class(DS, c) - retorna um conjunto de amostras de DS que pertencerem a classe c;

e flagged(DS, c, o) - retorna um conjunto de amostras de S que pertencerem a classe ¢ e sao

rotulados como o;

e knn(DS, t, k, c) - identifica e retorna as amostras entre os k vizinhos mais préximos de ¢

em DS que pertencerem a classe c;

o amplify(DS, t, k) - amplifica amostra ¢ através da criacdo de suas z cOpias e adiciona-as
ao DS. z é calculado como |knn(DS,t,k,CMA)| — |knn(DS,t,k,CMI)|+ 1. Para calcular

os vizinhos mais proximos € utilizado a func¢do de distancia métrica heterogénea HVDM.

SPIDER2 consiste em duas fases correspondentes ao pré-processamento do ¢ € Cin
respectivamente. Na primeira fase (linhas 3-20) ele identifica as caracteristicas das amostras
de c¢pmqj, € dependendo da opgdo de troca de rétulo ele pode remover ou trocar o rétulo das
amostras ruidosas de c;,,; (trocando sua classificagdo para c;;,). Na segunda fase linhas (21-44)
ele identifica as caracteristicas das amostras de ¢;,;, considerando as mudancgas introduzidas na
primeira fase. Entdo, amostras ruidosas de c,,;,; sdo amplificadas (através da replicagdo delas) de
acordo com a op¢ao ampl. Esta estrutura de duas fases € a principal diferenca da primeira versao
do SPIDER, que primeiro identifica a natureza das amostras e entdo processa simultaneamente
Cmaj € Cmin- Segundo Napierala et al. (2010), tal processamento pode resultar em modifica¢des
extensivas de algumas regides de ¢, € deteriorar a especificidade, este problema foi tratado
no SPIDER?2. Outras diferengas menores incluem o escopo da troca de rétulo das amostras

ruidosas de ¢y, € 0 nivel de amplificagdo das amostras ruidosas de cp.
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Algoritmo 4: SPIDER?2.

Entrada: DS - conjunto de dados; CM1 - a classe minoritaria; kK - 0 nimero dos
vizinhos mais proximos; relabel - op¢ao de troca de rétulo (sim, ndo)

ampl - op¢ao de amplificacdo (ndo, fraca, forte).

Saida: DS processado.

1 inicio
2 CMA :=uma classe artificial combinando todas as classes exceto a CM1
3 para cadar € class(DS,CMA) faca
4 se correct(DS, t, k) entao
5 | rotule 7 como seguro
6 fim
7 senao
8 ‘ rotule # como ndo-segura
9 fim
10 fim
11 RS = flagged(DS, CMA, ndo-segura)
12 se relabel entao
13 para cada y € RS faca
14 mude a classificagdo de y para CM1
15 SR := SR\ {y}
16 fim
17 fim
18 senao
19 | DS:=DS\RS
20 fim
21 para cada r € class(DS,CMI) faca
22 se correct(DS, t, k) entao
23 | rotule 7 como seguro
24 fim
25 senao
26 ‘ rotule £ como ndo-segura
27 fim
28 fim
29 se ampl = fraca entao
30 para cadat € flagged(DS,CMI, ndo-segura) faca
31 | amplify(DS, t, k)
32 fim
33 fim
34 senao se ampl = forte entao
35 para cada € flagged(DS,CMI, ndo-segura) faca
36 se correct(DS, t, k + 2) entao
37 ‘ amplify(DS, t, k)
38 fim
39 senao
40 | amplify(DS, t, k + 2)
41 fim
42 fim
43 fim
44 fim

Fonte: Adaptado de (NAPIERALA et al., 2010)

2
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4.9 KEEL

O KEEL! (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) é uma ferramenta
JAVA de cédigo aberta (Open Source GPLv3) que pode ser utilizada para um grande nimero
de tarefas de descoberta de conhecimento em dados. Essa ferramenta prové uma interface
grafica simples que permite projetar experimentos com diferentes conjuntos de dados e algorit-
mos de inteligéncia computacional. Ela contém uma grande variedade de algoritmos cldssicos
de extragdo de conhecimento, técnicas de pré-processamento, andlises, entre outras fungdes
(ALCALA-FDEZ et al., 2009), (ALCALA-FDEZ et al., 2011).

Neste trabalho a ferramenta KEEL foi utilizada para realizacao das etapas de pré-
processamento dos dados através dos algoritmos de balanceamento de amostras implementados

pela ferramenta.

Thttp://www.keel.es.
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5 METODOLOGIA

Conforme apresentado no Capitulo 3, o processo do KDD possui 5 etapas. Neste

capitulo € apresentado como cada etapa foi realizada.

Para desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados dados reais coletados pelo sis-
tema de Informatizacdo da Rede de Servicos da Assisténcia Social (IRSAS) em funcionamento

no municipio de Cascavel/PR.

Como exemplo de volumetria, atualmente o sistema implantado no municipio de Cas-
cavel/PR conta com 132.675 pessoas cadastradas e mais de 1.175.000 registros de atendimentos,

denominados no sistema como ocorréncias.

Como detalhado no Capitulo 2, no IRSAS sao coletadas diversas informagdes das pes-
soas atendidas pelas unidades da rede de servico da assisténcia social. E entre essas informacdes,
estdo os dados pessoais, logradouro, renda, composicdo familiar, registro de todos os atendi-

mentos realizados pela rede de servigos da assisténcia social, entre outras.

Utilizou-se o processo do KDD, detalhado anteriormente na Secdo 3.1, como forma
de transformar os dados brutos das familias existentes na base de dados em informagdes que

possam apoiar o processo da Busca Ativa.

A defini¢do do problema a ser resolvido evoluiu durante a etapa de revisao bibliografica
e a realizagc@o dos experimentos. Chegou-se a conclusdo de que o sistema IRSAS contém uma
grande quantidade de informagdes do publico alvo da assisténcia social, que na maioria das
vezes estdo em situacdo de vulnerabilidade e risco social, que podem ser utilizados para apoiar

o processo da Busca Ativa.

Desse modo definiu-se que a meta a ser alcancada através do processo de descoberta
de conhecimento (KDD) € realizar a classificacdo de vulnerabilidade e risco social de 100% das
familias cadastradas no IRSAS, rotulando-as em classes de Baixa, Média ou Alta Vulnerabili-

dade para apoiar o processo da Busca Ativa.
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5.1 SELECAO

A selecao dos dados apropriados para a andlise foi realizada com base no objetivo a ser
alcancado baseando-se no formulério de avaliacao de vulnerabilidade e risco social existente e

no conhecimento do especialista no dominio apresentado na Sec¢do 2.2.

Conforme apresentado na Secdo 2.2, o sistema IRSAS possui um formulério de ava-
liacdo de vulnerabilidade e risco social onde € possivel obter um indice de vulnerabilidade e
risco social da familia. Porém, tendo em vista que o objetivo final € alcancar esse indice de
vulnerabilidade e risco social para 100% das familias cadastradas no sistema, foram seleciona-
dos atributos que fossem comuns a todas as familias, sendo esses atributos: comuns a todos os

membros da familia, atributos do responsdvel familiar e atributos de todos os dependentes.

A maioria das informacdes estd presente apenas no cadastro dos membros da familia,
mas algumas delas também sdo utilizadas no formulério de avaliagdo de vulnerabilidade e risco

social.

Na pratica foram selecionadas as informacdes de preenchimento obrigatério durante a
insercdo da familia no IRSAS e alguns atributos foram calculados com base em outras informa-
coes disponiveis, como por exemplo, os atributos “FAMILIA_MONOPARENTAL, RENDA -
PERCAPTA, RENDA _TOTAL, etc.”.

A Tabela 5 apresenta os atributos utilizados. Os atributos referentes ao DEPENDENTE

1 sdo repetidos de acordo com a quantidade de dependentes de cada familia.

Os atributos com ID 1 a 4 referem-se a informacao de todos os membros familiares.
Os atributos de 5 a 19 referem-se ao responsdvel da familia que normalmente € o pai ou a mae.
Os atributos 20 a 33 referem-se a um membro da familia que nao € o responsavel, neste caso ele
¢ chamado de dependente. Entdo se a familia tiver 4 dependentes os atributos 20 ao 33 serdo
repetidos 4 vezes. Nestes experimentos a maior familia encontrada possuia 1 responsavel e 14

dependentes.

As informacgdes utilizadas estdo dispersas em diversas tabelas no banco de dados do
sistema e para selegc@o desses atributos foi construida uma consulta em Linguagem de Consulta
Estruturada, em inglés Structured Query Language (SQL), para extrair os dados da base de

dados do IRSAS. A Figura 31 apresenta a relagdo das tabelas e seus relacionamentos.
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ID | COLUNA DESCRICAO TIPO

01 | NUMERO_PESSOAS Numero de pessoas na familia Numérico
02 | RENDA_TOTAL Renda Total Familiar Numérico
03 | RENDA_PERCAPTA Renda Per Capta Familiar Numérico
04 | FAMILIA_.MONOPARENTAL Familia possui apenas um responsédvel Numérico
05 | ID_.PESSOA _RESP Cédigo do responsavel Numérico
06 | IDADE_RESP Idade Responsavel Numérico
07 | RENDA_RESP Renda Responsével Numérico
08 | ESCOLARIDADE_RESP Escolaridade Responsavel Categorico
09 | TIPO_ HABITACAO_RESP Tipo de habitagdo do responsavel Categorico
10 | TIPO_.LOGRADOURO_RESP Tipo de logradouro do responsavel Categorico
11 | ENDERECO_RESP Endereco do responsavel Categorico
12 | OCUPACAO_RESP Ocupagio Responsavel Categorico
13 | DEFICIENCIA _RESP Deficiéncia Responsével Categorico
14 | RACA_RESP Raga Responsével Categorico
15 | SEXO_RESP Sexo do responsavel Categorico
16 | ORIENTACAO_SEXUAL_RESP Orientacdo Sexual Responsdvel Categorico
17 | PARENTESCO_RESP Parentesco Responsével Categorico
18 | DESEMPREGADO Responsavel esta desempregado Numérico
19 | ATEND_ULTIMO_6MESES_RESP Se responsdvel foi atendido nos tltimos 6 meses | Numérico
20 | ENT_ULTIMO_ATEND_RESP Unidade udltimo atendimento Responsavel Categorico
21 | ID_ DEPENDENTE 1 Cédigo do dependente 1 Numérico
22 | IDADE_DEPENDENTE_1 Idade Dependente 1 Numérico
23 | RENDA _DEPENDENTE_1 Renda Dependente 1 Numérico
24 | ESCOLARIDADE DEPENDENTE 1 Escolaridade Dependente 1 Categorico
25 | TIPO_ HABITACAO_DEPENDENTE 1 Tipo de habitacdo Dependente 1 Categorico
26 | TIPO_.LOGRADOURO_DEPENDENTE.1 Tipo de logradouro Dependente 1 Categorico
27 | ENDERECO_DEPENDENTE_1 Endereco do Dependente 1 Categorico
28 | OCUPACAO_DEPENDENTE._1 Ocupacdo Dependente 1 Categorico
29 | DEFICIENCIA_DEPENDENTE.1 Deficiéncia Dependente 1 Categorico
30 | RACA_DEPENDENTE._1 Raga Dependente 1 Categorico
31 | ORIENTACAO_SEXUAL DEPENDENTE 1 Orientacdo Sexual Dependente 1 Categorico
32 | PARENTESCO_DEPENDENTE.1 Parentesco Dependente 1 Categorico
33 | ATEND_ULTIMO_6MESES _DEPENDENTE.1 | Se dependente foi atendido nos tltimos 6 meses | Numérico
34 | ENT_ULTIMO_ATEND DEPENDENTE 1 Unidade tltimo atendimento Dependente 1 Categorico

Fonte: Autoria propria.

[ 3

e

TB_PESS0A

TB_PESS0A_RENDA

TB_LOGRADOURO

TB_OCORRENCIA

Figura 31: Relacao de tabelas originarias dos atributos utilizados e seus relacionamentos

Fonte: Autoria propria.



84

5.2 PRE-PROCESSAMENTO

Nessa etapa foi realizada a eliminacdo de ruidos e erros através da elaboragdo de pro-

cedimentos para verificacdo da falta de dados.

Para a construcdo de um conjunto de dados consistente foi necessario identificar a
falta de dados e substitui-los por informacdes que nao afetassem o resultado dos algoritmos de

mineragdo de dados.

Para realizacdo dessa etapa foi construido um procedimento em linguagem SQL para
substituir os valores faltantes dos atributos numéricos para -1 e os valores faltantes dos atribu-
tos categoricos para N/A. Esse procedimento também foi necessdrio para que nao ocorressem
erros durante a leitura do conjunto de dados pela ferramenta WEKA. Em func¢do do nimero
de dependentes variar de O até 14, fez-se necessario realizar uma consulta que retornasse as
informacdes de 14 dependentes para todas as familias. No caso das familias que possuem me-
nos de 14 dependentes, esses dados ndo eram retornados pela consulta gerando uma situagdo de
falta de dados.

A Figura 32 apresenta uma parte do conjunto de dados extraido do sistema IRSAS com

dados faltantes e a Figura 33 apresenta a mesma parte do conjunto apds o pré-processamento

realizado.
R = T u Vv

1 ID_DEPENDENTE_1 IDADE_DEPENDENTE_1 RENDA_DEPENDENTE_1 ESCOLARIDADE_DEPENDENTE_1 TIPO_HABITACAO_DEPENDENTE_1
2 27106 43 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto

3

4

5 4458 14 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto

6 27902 14 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto  OCUPACAO

7 28239 S 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto  PROPRIA

8 1480 16 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto

5 28404 16 0.00 Ensino Médio Incompleto

10 106456 30 0.00 Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto  PROPRIA

11 29624 65 622.00 Ensino Médio Incompleto

12

13 20215 88 1167.00 Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto  NAO INFORMADO

Figura 32: Parte do conjunto de dados extraido do sistema IRSAS com dados faltantes

Fonte: Autoria propria.
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R 5 T u V'
1 ID_DEPENDENTE_1 IDADE_DEPENDENTE_1 RENDA_DEPENDENTE_1 ESCOLARIDADE_DEPENDENTE_1 TIPO_HABITACAO_DEPENDENTE_1
2 27106 48 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto N/A
3 -1 -1-1.00 N/A N/A
4 -1 -1-1.00 N/A N/A
5 4458 14 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto  N/A
6 27902 14 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto  OCUPAGAO
7 28239 9 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto  PROPRIA
8 1480 16 0.00 Séries Finais do Ensino Fundamental Incompleto N/A
9 28404 16 0.00 Ensino Médio Incompleto N/A
10 106456 30 0.00 Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto  PROPRIA
11 29624 65 622.00 Ensino Médio Incompleto N/A
12 -1 -1-1.00 N/A N/A
13 20215 88 1167.00 Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto  NAO INFORMADO

Figura 33: Parte do conjunto de dados extraido do sistema IRSAS apos transformacao de dados
faltantes

Fonte: Autoria propria.

5.3 FORMATACAO

A etapa de formatagdo foi realizada diretamente em cada um dos experimentos. Para
realizacdo dos experimentos realizados foram selecionados atributos especificos a fim de ave-
riguar se havia melhora nos resultados obtidos. Nos capitulos 6 e 7 onde sdo descritos os
experimentos realizados, sdo apresentados quais atributos foram selecionados em cada experi-
mento e também € explicado o motivo pelo qual tais atributos foram selecionados. Durante os
experimentos foram utilizados atributos do cadastro da familia, atributos da avaliacdo de vulne-
rabilidade e risco social do IRSAS existente no municipio de Cascavel/PR e atributos das duas

fontes combinados.

5.4 MINERACAO DE DADOS

Na etapa de mineracdo de dados, foi realizada a aplicacdo de dois algoritmos de
classificacao supervisionados (Naive Bayes e AODE) para descoberta de padroes nos dados

reais obtidos da base de dados do IRSAS.

Foram utilizados os classificadores Bayesianos em fun¢do de gerarem uma estrutura de
interdependéncia entre os atributos que pode ser titil para avaliar a situagdo de vulnerabilidade
e risco social pelas assistentes sociais, uma vez que esses métodos tornam mais facil para os

usudrios compreender a l6gica do processo de classificacao.

Além disto, os classificadores Bayesianos podem ser utilizados para prever qual a pro-
babilidade de uma determinada familia estar em situacdo de vulnerabilidade e risco social o

que auxiliaria no processo de busca ativa mesmo se o classificador atingir uma alta acuricia na
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rotulagdo das amostras.

Para realizacao dos experimentos foi utilizada a ferramenta WEKA que implementa
diversos algoritmos de minerac¢do de dados. Os algoritmos utilizados nesse trabalho estdo im-

plementados no WEKA com os seguintes nomes: Naive Bayes e AODE respectivamente.

Para que 0o WEKA possa fazer a leitura dos dados os mesmos precisam estar em um
formato especifico chamado Attribute-Relation File Format (ARFF). Por isso foi desenvolvido
um algoritmo que transforma os dados consultados da base de dados objeto-relacional em um
arquivo texto no formato esperado pela ferramenta. Na Figura 34 € apresentado parte do arquivo

gerado antes da discretizacgao.

@RELATION ‘vulnerabilidade’

@ATTRIBUTE NUMERO_PESSOAS {'8','1','7','6','5",'11','3','2','4",'9"}

@ATTRIBUTE RENDA_TOTAL {'1436.00','995.00','90.00','650.00','800.00"',"'300.00','922.00"',"'1600.00","'750.0
@ATTRIBUTE RENDA_PERCAPTA {'179.50','124.38','®.00','92.86','133.33"','50.00"','153.67"',"166.67"',"'125.00
@ATTRIBUTE ID PESSOA RESP {'63653','2824@",'79284"','20012",'150"',"'375","'70431",'60353"','904@33",'73697"'
@ATTRIBUTE IDADE_RESP {'48','27','20','37','40','62','53",'44','25",'34","29",'36",'30","'71",'23",'24°
@ATTRIBUTE RENDA_RESP {'@.e0','200.00','650.00','750.00','600.00',"'700.00"',"'545.00", " '400.00","'2406.600",
@ATTRIBUTE ESCOLARIDADE RESP {'Séries Iniciais do Ensino Fundamental Incompleto', 'Ensino Fundamental C
@ATTRIBUTE TIPO HABITACAO RESP {'CEDIDA','ALUGUEL','N/A','PROPRIA','FINANCIADA', 'NAO INFORMADO', 'OUTRO
@ATTRIBUTE TIPO_LOGRADOURO RESP {'DOMICILIO",'ACOLHIMENTO','OUTROS', 'MORA COM RESPONSAVEL', 'N/A'}
@ATTRIBUTE OCUPACAO RESP {'Trabalho Informal Regular','Ndo informado’,'Dona de casa', 'Trabalho Informa
@ATTRIBUTE DEFICIENCIA RESP {'N3o possui','Deficiéncia visual',’'Deficiéncia fisica','Deficiéncia intel
@ATTRIBUTE RACA_RESP {'Branca’,’'Parda’, 'Negra','Nao informado'}

@ATTRIBUTE ORIENTACAO SEXUAL_RESP {'N/A','Heterosexual'}

@ATTRIBUTE PARENTESCO _RESP {'Mae/Responsavel’,'Nao informado','Esposo(a)','Filho(a)', 'Companheira(o)'}

Figura 34: Parte do arquivo ARFF gerado para ser utilizado no WEKA

Fonte: Autoria propria.

5.5 INTERPRETACAO/AVALIACAO

Na etapa de interpretacdo e avaliacdo dos dados € utilizada a taxa de acerto e a matriz

de confusdo para avaliar o grau de assertividade de cada algoritmo utilizado.

Com base nos rotulos das classes existentes em cada uma das amostras do conjunto
de treinamento, a ferramenta WEKA gera ao final do processamento a taxa de acerto e erro € a

matriz de confusio.

A taxa de acerto representa em porcentagem a quantidade de amostras que foram clas-
sificadas corretamente, enquanto que a taxa de erro representa em porcentagem a quantidade de

amostras classificadas incorretamente.

A matriz de confusao apresenta um resultado mais detalhado onde € possivel observar a

quantidade de amostras classificadas corretamente e incorretamente em cada uma das classes.



87

6 EXPERIMENTOS PRELIMINARES

Foram realizados alguns experimentos preliminares a fim de averiguar possiveis so-
lugdes para o problema proposto. Esses resultados preliminares foram publicados no artigo
(TERRIN et al., 2014) apresentado no XLI Seminario Integrado de Software e Hardware (SE-
MISH).

6.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Para realizacdo dos experimentos foram gerados alguns conjuntos de dados, a partir
das informacodes das familias do municipio de Cascavel/PR existentes na base de dados do sis-
tema IRSAS e aplicados alguns algoritmos de classificacdo na busca de solucionar o problema

proposto.

Como o propésito € identificar o nivel de vulnerabilidade de 100% das familias ca-
dastradas, foram escolhidos atributos comuns a todas as familias cadastradas e descartadas as
informacodes exclusivamente oriundas do formulério de avaliacdo de vulnerabilidade e risco so-
cial, j4 que apenas uma pequena parte das familias (0,8%) possui essas informacdes coletadas,
conforme descrito no Capitulo 2. Esse conjunto de atributos serd referido como “atributos co-

muns das familias” no restante deste trabalho.

Nas subsecOes seguintes sdo apresentados os experimentos realizados e descritos os

seus resultados.

Tabela 6: Relacao de atributos descritos na Tabela 5 utilizados nos experimentos preliminares

Experimento | Conjunto | Coédigos dos atributos
01 Dataset 01 | [01, 02, 03, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13 14, 16, 17, 19,
20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34]
02 Dataset 02 | [01, 02, 03, 06, 07, 08, 09, 10, 12, 13, 14]
03 Dataset_03 | [03, 04, 06, 08, 09, 10, 12, 13, 14, 15, 18]
04 Dataset_04 | Todos

Fonte: Autoria propria.
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O problema a ser resolvido nos experimentos 1 ao 4 foi a classificagdo das amostras
em 3 (trés) classes “Baixa”, “Média” e “Alta” vulnerabilidade distribuidas conforme a Tabela
7.

Nestes experimentos foram utilizados algoritmos de classifica¢io supervisionados (Nai-

ve Bayes e AODE) com validagao cruzada fator 10.

Tabela 7: Distribuiciao das amostras utilizadas nos experimentos 1 ao 4

Classificacao Quantidade %
Alta vulnerabilidade 36 10,34
Media vulnerabilidade 306 87,93
Baixa vulnerabilidade 06 1,72

Fonte: Autoria propria.

6.2 EXPERIMENTO 1 - UTILIZANDO TODOS OS ATRIBUTOS DA FAMILIA

No primeiro experimento foram utilizados diversos atributos da familia (256 atributos),
sendo esses: atributos comuns de todos os membros da familia, atributos do responséavel familiar

e atributos de todos os dependentes.

Os atributos selecionados para o experimento podem ser observados na linha 1 da

Tabela 6.

A motivagdo para realizacdo desse experimento foi gerar a classificagdo de vulnerabili-
dade e risco social para 100% das familias cadastradas no sistema utilizando apenas os atributos

comuns a todas as familias, para auxiliar na busca ativa.

A anélise dos resultados da Tabela 8 mostra que os algoritmos obtiveram um suposto
bom desempenho, visto que 0os mesmos tiveram altas taxas de acertos. Porém esses resultados
nao sdo bons, visto que ao analisar as matrizes de confusdo geradas pelos algoritmos (Figura
35), pode-se perceber que os mesmos estdo sempre prevendo a classe majoritaria, resultando

em um valor baixo da medida AUC.

Tabela 8: Resultados do experimento 1 utilizando validacao cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
87.931% 12.069% 0.636% 87.931% 12.069% 0.627%

Fonte: Autoria propria.
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Matriz de Confusio — Exp. 1 - Naive Bayes Matriz de Confusio — Exp. 1 - AODE
a b C € C(lassificado como a b C € C(lassificado como
302 0 4 | a= Média Vulnerabilidade 306 0 0 [ a= M¢édia Vulnerabilidade
6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade 6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade
32 0 4 | ¢ = Alta Vulnerabilidade 36 0 0 I ¢ = Alta Vulnerabilidade

Figura 35: Matrizes de confusao do experimento 1

Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, neste primeiro experimento pode-se perceber que utilizar apenas os atri-
butos comuns a todas as familias ndo foi suficiente para resolver o problema em questdo. Uma
razao para os resultados ruins obtidos pode ser que o numero de atributos disponiveis das

familias nao foi suficiente para treinar os algoritmos de classificac@o.

6.3 EXPERIMENTO 2 - UTILIZANDO APENAS OS ATRIBUTOS “CHAVES” DEFINI-
DOS POR UM ESPECIALISTA DO DOMINIO

Este segundo experimento foi realizado com a finalidade de eliminar possiveis atribu-

tos redundantes no conjunto dados em relagdo ao experimento anterior descrito na Sec¢do 6.2.

A selecdo dos atributos que compdem o conjunto de dados foi realizada com base no
conhecimento prévio do autor desse trabalho que participou de algumas das discussdes para
criacdo do formulario de avaliacao de vulnerabilidade e risco social existente no IRSAS. Nes-
tas reunides o autor pdde constatar quais atributos se mostram na pratica, mais relevantes para
classifica¢do da situacdo de vulnerabilidade das familias. Foram selecionados apenas os atribu-

tos “chaves” da familia (11 atributos) que podem ser observados na linha 2 da Tabela 6.

Os resultados do experimento 2 sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9: Resultados do experimento 2 utilizando validacao cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
86.206% 13.793% 0.634% 86.494% 13.505% 0.636%

Fonte: Autoria propria.

Com a utilizagdo desse conjunto de dados contendo apenas os atributos “chaves” da
familia, os resultados foram bastante similares ao experimento anterior descrito na Secao 6.2.
Em uma primeira andlise os mesmos também apresentaram taxas de acertos consideravelmente
boas como pode ser observado na Tabela 9. Porém, ao analisar as matrizes de confusao dos

classificadores (Figura 36), pode-se constatar que novamente a alta taxa de acerto esta atrelada
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Matriz de Confusdo — Exp. 2 - Naive Bayes Matriz de Confusdo — Exp. 2 - AODE
a b C €& C(lassificado como a b C € Classificado como
298 1 7 | a= Média Vulnerabilidade 300 1 | a= Média Vulnerabilidade
6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade 6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade
32 2 2 | ¢ = Alta Vulnerabilidade 35 0 1 | ¢ = Alta Vulnerabilidade

Figura 36: Matrizes de confusao do experimento 2

Fonte: Autoria propria.

ao fato de todos os classificadores sempre preverem a classe majoritaria, resultando em um valor
baixo da medida AUC.

Com este segundo experimento concluiu-se que mesmo reduzindo a quantidade de
atributos no conjunto de dados os algoritmos utilizados mantiveram suas taxas de acerto, porém
os resultados continuaram ndo sendo bons em fungdo dos modelos preverem quase sempre
a classe majoritdria. De uma maneira geral, a mudanga realizada no conjunto de dados ndo

alterou os resultados quando comparados ao experimento descrito na Sec¢ao 6.2.

6.4 EXPERIMENTO 3 - USANDO APENAS OS ATRIBUTOS DO FORMULARIO DE
AVALIACAO DE VULNERABILIDADE

Neste terceiro experimento realizou-se uma modificacdo no conjunto de dados com a
finalidade de verificar se utilizando apenas os atributos que sdo comuns para todas as familias
e a0 mesmo tempo também foram utilizados no formulario de avaliacdo de vulnerabilidade e

risco social (12 atributos), seria possivel realizar a classificagdao para 100% das familias.

Os atributos selecionados para compor esse conjunto de dados sdo aqueles que sdo
comuns para todas as familias existentes na base de dados da aplicacdo e a0 mesmo tempo
também foram utilizados no formulério de avaliacdo de vulnerabilidade e risco social e podem

ser vistos na linha 3 da Tabela 6.

Utilizando o conjunto de dados com atributos contidos no formulério de avaliagao de
vulnerabilidade e risco social, obteve-se uma melhora na taxa de acerto para o classificador
AODE em relacdo ao experimento 2 descrito na Secdo 6.3. Entretanto, mesmo com um au-
mento na taxa de acerto os resultados (Tabela 10) obtidos nao foram bons porque os modelos

continuaram a prever quase sempre a classe majoritaria como pode ser observado na Figura 37.

Novamente os resultados obtidos se mostraram aquém do esperado visto que mesmo
utilizando informacdes do formulario de avaliagao de vulnerabilidade (que possui informacdes

especificas sobre as familias) ndo foram suficientes para treinar os classificadores.
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Tabela 10: Resultado do experimento 3 utilizando validacao cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
85.919% 14.080% 0.625% 86.781% 13.218% 0.633%

Fonte: Autoria propria.

Matriz de Confusio — Exp. 3 - Naive Bayes Matriz de Confusio — Exp. 3 - AODE
a b C € C(lassificado como a b C <& C(lassificado como
297 2 7 | a= M:¢édia Vulnerabilidade 300 1 5 I a= Média Vulnerabilidade
6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade 6 0 0 I b= Baixa Vulnerabilidade
32 2 2 I ¢ = Alta Vulnerabilidade 34 0 2 I ¢ = Alta Vulnerabilidade

Figura 37: Matrizes de confusao do experimento 3

Fonte: Autoria propria.

6.5 EXPERIMENTO 4 - UTILIZANDO OS ATRIBUTOS DO FORMULARIO DE AVALI-
ACAO EM CONJUNTO COM OS ATRIBUTOS DO EXPERIMENTO 1

Esse experimento foi realizado a fim de averiguar se, utilizando as informagdes con-
juntas do formulario de avaliacdo de vulnerabilidade com os atributos do conjunto de dados do

experimento 1 (apresentado na Secdo 6.2), seria possivel obter melhores resultados.

No primeiro experimento realizado foram utilizados diversos atributos da familia, sendo
esses atributos: comuns de todos os membros da familia, atributos do responsavel familiar e atri-
butos de todos os dependentes. Neste experimento foram adicionados novos atributos referentes
ao formuldrio de avaliacdo de vulnerabilidade que sdo comuns a todas as familias cadastradas.

Os atributos selecionados nesse conjunto de dados foram todos os disponiveis no conjunto de
dados.

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 11, elucidam que os algoritmos de
classificacdo tiveram taxas de acertos muito semelhantes as do experimento 1. Porém anali-
sando a matriz de confusdo dos algoritmos constatou-se que o problema de quase sempre prever

a classe majoritaria ainda ocorre para esse novo conjunto de dados (Figura 38).

Tabela 11: Resultado do experimento 4 utilizando validaciao cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
87.931% 12.069% 0.637% 87.931% 12.069% 0.628%

Fonte: Autoria propria.
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Matriz de Confusido — Exp. 4 - Naive Bayes Matriz de Confusao — Exp. 4 - AODE
a b C € C(lassificado como a b C € Classificado como
302 0 4 | a= Média Vulnerabilidade 306 0 0 | a= Média Vulnerabilidade
6 0 0 | b= Baixa Vulnerabilidade 6 0 0 | b=Baixa Vulnerabilidade
32 0 4 | ¢ = Alta Vulnerabilidade 36 0 0 | ¢ = Alta Vulnerabilidade

Figura 38: Matrizes de confusao do experimento 4

Fonte: Autoria propria.

O presente experimento mostrou que mesmo combinando todos os dados das familias
com os dados comuns das familias contidos no formuldario de avaliacao de vulnerabilidade ndao

foi possivel obter bons resultados na predi¢do das classes.

Um item comum aos quatro experimentos realizados anteriormente € que o nimero de
amostras por classe foi sempre o informado na Tabela 7. Ou seja, existe um grande desbalance-
amento entre as classes na base de dados. Com intuito de verificar se o desbalanceamento das
amostras seria o causador da dificuldade para os algoritmos de aprendizado, foram realizados

dois novos experimentos com amostras balanceadas, que sao apresentados nas secoes 6.6 € 6.7.

Nos experimentos 5 e 6 pretendeu-se verificar se o problema dos algoritmos sempre
preverem a classe majoritiria também aconteceria quando a quantidade de amostras sao ba-
lanceadas. Nestes experimentos, foram separadas aleatoriamente 36 amostras da classe “Alta
Vulnerabilidade” e 36 amostras da classe “Média Vulnerabilidade”. A classe “Baixa Vulnerabi-
lidade” foi descartada por possuir um nimero de amostras muito baixo. Apds o balanceamento
o conjunto de dados passou a ter 72 amostras. Assim, obteve-se com um conjunto de dados

com amostras distribuidas conforme a Tabela 12.

Tabela 12: Distribuicao das amostras utilizadas nos experimentos 5 e 6

Classificacao Quantidade %
Alta vulnerabilidade 36 50
Meédia vulnerabilidade 36 50

Fonte: Autoria propria.

O problema a ser resolvido nos experimentos 5 e 6 foi a classificacdo das amostras em

2 (duas) classes “Média” e “Alta” vulnerabilidade distribuidas conforme a Tabela 12.

Nestes experimentos foram utilizados os algoritmos de classificagdo supervisionados

(Naive Bayes e AODE) com validacao cruzada fator 10.
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6.6 EXPERIMENTO 5 - USANDO APENAS OS ATRIBUTOS DO FORMULARIO DE
AVALIACAO DE VULNERABILIDADE COM CLASSES BALANCEADAS

Os atributos selecionados para compor o conjunto de dados utilizados neste experi-
mento foram aqueles comuns para todas as familias existentes na base de dados da aplicagcdo
e ao mesmo tempo também foram utilizados no formulario de avaliacdo de vulnerabilidade
(11 atributos). Esses atributos foram os mesmos utilizados no experimento 6.4 e podem ser

observados na linha 3 da Tabela 6.

Os resultados, apresentados na Tabela 13, mostraram uma piora da taxa de acerto em
relacdo aos experimentos anteriores. Porém ao analisar a matriz de confusado (Figura 39), pode-
se perceber que os algoritmos ndo estavam mais classificando todas as instancias como sendo
da classe majoritdria. Nesse experimento foi possivel alcangar resultados razodveis com taxa

de acerto igual a 63.888% ao utilizar amostras balanceadas.

Tabela 13: Resultados do experimento 5 utilizando validacio cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
63.888% 36.111% 0.675% 61.111% 38.888% 0.657%

Fonte: Autoria propria.

Matriz de Confusiio — Exp. 5 - Naive Bayes Matriz de Confusio — Exp. 5 - AODE

a b & Classificado como a b <& Classificado como

27 09 | a= Média Vulnerabilidade 26 10 | a= Média Vulnerabilidade
17 19 | b= Alta Vulnerabilidade 18 18 [ b= Alta Vulnerabilidade

Figura 39: Matrizes de confusao do experimento 5

Fonte: Autoria propria.

6.7 EXPERIMENTO 6 - UTILIZANDO OS ATRIBUTOS DO FORMULARIO DE AVALI-
ACAO DE VULNERABILIDADE EM CONJUNTO COM OS ATRIBUTOS DO EXPE-
RIMENTO 1 COM CLASSES BALANCEADAS

O intuito desse experimento foi verificar se utilizando as informacdes conjuntas do
formulario de avaliacdo de vulnerabilidade com os atributos do conjunto de dados do experi-
mento 1 (apresentado na Secdo 6.2), seria possivel obter melhores resultados em comparagdo ao
experimento 5 (apresentado na Se¢do 6.6) quando a quantidade de amostras fosse balanceada.
Os atributos selecionados para compor esse conjunto de dados foram os mesmos utilizados no

experimento 6.5 e podem ser observados na Tabela 6.
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A andlise dos resultados apresentados na Tabela 14 apresenta uma melhora em relagao
a taxa de classificacdo do experimento 5 (apresentado na Secdo 6.6). Ao analisar a matriz de
confusdo (Figura 40), pode-se perceber que os algoritmos nao estavam mais classificando todas

as instancias como sendo da classe majoritdria.

No presente experimento foi possivel alcancar resultados razodveis com taxa de acerto
de 66.666% e AUC 0.726% ao utilizar amostras balanceadas.

Tabela 14: Resultados do experimento 6 utilizando validacao cruzada fator 10

Naive Bayes AODE
Acerto Erro AUC Acerto Erro AUC
66.666% 33.333% 0.725% 66.666% 33.333% 0.726%

Fonte: Autoria propria.

Matriz de Confusdo — Exp. 6 - Naive Bayes Matriz de Confusdo — Exp. 6 - AODE

a b & Classificado como a b & Classificado como
27 9 | a=Média Vulnerabilidade 27 9 | a=Média Vulnerabilidade
15 21 | b= Alta Vulnerabilidade 15 21 | b= Alta Vulnerabilidade

Figura 40: Matrizes de confusao do experimento 6

Fonte: Autoria propria.

6.8 ANALISE DOS EXPERIMENTOS PRELIMINARES

ApO6s analisar os resultados dos experimentos pode-se observar que os modelos uti-
lizados sempre classificavam a amostra como membro da classe majoritaria, em func¢do do
conjunto de dados de treinamento possuir amostras desbalanceadas. Apds realizar um balan-
ceamento simples das classes, retirando aleatoriamente amostras das classes, foram realizados
experimentos adicionais e os resultados, apesar de terem apresentado uma taxa de acerto menor
em comparagdo ao conjunto desbalanceado, apresentaram um resultado positivo, pois o clas-
sificador passou a predizer mais corretamente as amostras balanceadas e a medida AUC foi
melhor do que para os casos desbalanceados. Diante desses fatos verificou-se a necessidade da
utilizacdo de técnicas de balanceamento no conjunto de treinamento que serdo apresentadas no

Capitulo 7.

Também é importante que o algoritmo utilizado para a classificagdo possa nao apenas
classificar a amostra em um dos rétulos de vulnerabilidade, mas que também seja capaz de

aferir o grau de probabilidade da familia estar em situagdo de vulnerabilidade. Uma vez que
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o intuito final da solugdo € identificar quais familias precisam ser prioritariamente assistidas.
Desse modo, ao invés de obter as familias rotuladas em uma das classes de vulnerabilidade,
serd possivel obter uma estimativa de probabilidade da familia ser vulnerdvel e consequente-
mente uma lista das familias em situacdo de maior vulnerabilidade. Com essa estimativa sera
possivel fornecer uma lista ordenada de prioridade de atendimento com base na probabilidade
de vulnerabilidade, apoiando o processo da busca ativa. Essa lista ordenada das familias torna-
se necessdria, uma vez que o municipio pode nio possuir capacidade suficiente de atendimento

para atender todas as familias vulnerdveis simultaneamente.
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7 EXPERIMENTOS

ApOs a realizacdo dos experimentos preliminares ficou claramente visivel que o baixo
nimero de amostras e o desbalanceamento das classes estava influenciando de maneira nega-
tiva os resultados. A predicdao das classes estava sendo fortemente influenciada pela classe
majoritaria enquanto a classe de interesse, a classe minoritdria, estava sendo predita de forma

incorreta.

A fim de obter uma melhor classificagdo da classe de interesse foram realizados novos
experimentos com métodos de balanceamento de amostras entre as classes propostos na lite-
ratura e citados na Se¢do 4, ROS (BATISTA et al., 2004), SMOTE (CHAWLA et al., 2002),
SMOTE+Tomek Links (BATISTA et al., 2004), SMOTE+ENN (BATISTA et al., 2004), Bor-
deline-SMOTE (HAN et al., 2005), Safe-Level- SMOTE (BUNKHUMPORNPAT et al., 2009),
SPIDER (STEFANOWSKI; WILK, 2008), SPIDER2 (NAPIERALA et al., 2010).

O principal proposito deste novo conjunto de experimentos foi verificar se a predi¢cao
apos realizado o balanceamento das amostras entre as classes no conjunto de dados de trei-
namento poderia ser melhor do que os resultados obtidos nos experimentos preliminares re-
alizados com os conjuntos de dados desbalanceados. Também pretendeu-se verificar se seria
possivel realizar corretamente a predi¢do das amostras da classe minoritdria que € a classe de

interesse representando as familias em situacdo de alta vulnerabilidade social.

Nessa secao serdo apresentados os detalhes das bases de dados utilizadas nestes experi-
mentos, o protocolo experimental e as métricas de avaliacdo utilizadas para avaliar os resultados

obtidos.

7.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

As informagdes utilizadas nestes experimentos foram extraidas do sistema IRSAS em
dois momentos. As amostras obtidas destas bases de dados sdo categorizadas em trés diferentes

classes (Baixa, Média e Alta) de acordo com a classificacdo de vulnerabilidade das familias



97

como mostrada na Tabela 1.

A primeira base de dados, referida a frente neste trabalho com Database 01 foi coletada
em Marco de 2013 e possui 348 amostras distribuidas em trés classes: Baixa (6 amostras),
Média (306 amostras) e Alta (36 amostras). Esta foi a base de dados utilizada nos experimentos

preliminares descritos na Secao 6.

A segunda base de dados, referida a frente neste trabalho como Database 02 foi cole-
tada em Julho de 2014 e possui 1.504 amostras distribuidas em trés classes: Baixa (137 amos-

tras), Média (1.081 amostras) e Alta (286 amostras).

A distribui¢do das classes nas duas bases de dados € apresentada na Tabela 15.

Tabela 15: Distribuicio das amostras nas duas bases de dados de acordo com a classe de vulnera-
bilidade

Base de dados | Baixa | Média | Alta
Database 01 6 306 36
Database 02 137 1.081 | 286

Fonte: Autoria propria.

A segunda base de dados contém as amostras iniciais da primeira base de dados mais
as novas amostras coletadas pelo sistema durante o periodo de tempo passado entre uma coleta

€ outra.

A classe de interesse € a Alta Vulnerabilidade pois representa as familias em maior
vulnerabilidade e risco social e por isso precisam ser assistidas prioritariamente. Deste modo,
como a Database 02 contém um maior nimero de amostras da classe Alta Vulnerabilidade, é
esperado que o resultado da predicao dessas amostras seja melhor do que o obtido nos experi-

mentos realizados com a Database 01.

Para realizagdo dos experimentos balanceados optou-se por utilizar o conjunto de da-
dos Dataset_04 conforme Tabela 6 que possui todos os atributos disponiveis na base de dados,
ambas as bases de dados contém exatamente os mesmos atributos que sao listados na Tabela
5 onde cada atributo € identificado com um c6digo numérico disposto na primeira coluna da

tabela.

7.2 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Em fun¢do do baixo nimero de amostras optou-se por utilizar nos experimentos a

validag¢do cruzada fator 5 que é o procedimento comumente utilizado nos trabalhos da éarea
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((RAMENTOL et al., 2012), (LUENGO et al., 2011), (LOPEZ et al., 2013), (LOPEZ et al.,
2014), (MAHESHWARI et al., 2011), (LOPEZ et al., 2012), (GALAR et al., 2013) e (GALAR
et al., 2012)).

Alguns métodos de balanceamento foram utilizados para verificar se melhores resul-
tados poderiam ser obtidos e para isso foi necessario realizar o particionamento dos conjuntos
de dados em 5 partes antes de realizar a aplicacdo dos métodos de balanceamento. A Figura
41 ilustra como o processo descrito a seguir foi realizado. Primeiro o conjunto de dados foi
particionado em 5 parti¢des. Cada parti¢do foi dividida em conjunto de treinamento e teste.
O conjunto de treinamento foi entdo balanceado para que a distribui¢cdo das amostras entre
as classes fossem iguais. Nada foi feito com o conjunto de teste. Apds estes passos o con-
junto balanceado de treinamento foi utilizado para gerar um modelo através de um algoritmo
de classificacdo e entdo este modelo foi testado com base no conjunto de teste. A média dos

resultados das 5 parti¢des foi calculada e entdo o resultado final foi obtido.



Dividir cada partigdo Aplicar método de balanceamento para
em conjunto de equilibrar a distribuigdo de classes
treinamentoe teste

D Fold 1 - Treinamento balanceado —D Gerar madelo

Fold 1 - Treinamento

A

Fold 1 - Teste > Avaliar modelo
Fold 2 - Treinamento > Fold 2 - Treinamento balanceado —|> Gerar modelo j
Fold 2 - Teste > Avaliar madelo
extrair informacbes >
relevantes Particionar Fold 3 - Treinamento Fold 3 - Treinamento balanceado —D Gerar modelo
Base de dados Conjunto conjunto de _l>
original de ag?s —>| dadosem5 ;?
completo

p partictes Fold 3 - Teste > Avaliar modelo

Fold 4 - Treinamento D Fold 4 - Treinamento balanceado —D> Gerar modelo W
Fold 4 -Teste D Avaliar modelo

Fold 5 - Treinamento > Fold 5 - Treinamento balanceado —D Gerar madelo W

Fold 5 - Teste D Avaliar modelo

Figura 41: Protocolo experimental

Fonte: Autoria propria.

66
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Como alguns métodos de balanceamento funcionam apenas com classes binarias e a
maioria dos trabalhos relacionados também utilizam problemas de apenas duas classes, decidiu-
se por realizar duas abordagens diferentes para transformar os conjuntos de dados em conjuntos
bindrios.

A primeira abordagem foi manter a classe de interesse (Alta Vulnerabilidade) e juntar
as classes (Baixa e Media Vulnerabilidade) em uma unica classe. Este procedimento € comum
na drea ((CHAWLA et al., 2002), (BATISTA et al., 2004), (STEFANOWSKI; WILK, 2008),
(BUNKHUMPORNPAT et al., 2009), (RAMENTOL et al., 2012) e (GALAR et al., 2012)).
Para representar essa abordagem o prefixo M_ foi colocado no nome do conjunto de dados

representando que as classes restantes foram combinadas (merged).

A segunda abordagem foi manter a classe de interesse (Alta Vulnerabilidade) e a classe
majoritaria (Média Vulnerabilidade), descartando a classe de Baixa Vulnerabilidade restante,
como feito em Chawla et al. (2002). Para representar essa abordagem o prefixo D_ foi colocado

no nome do conjunto de dados representando que as classes restantes foram descartadas.

Essas abordagens resultaram em conjuntos de dados com apenas duas classes para cada

conjunto de dados.

Por exemplo, o Dataset_04 que originalmente possuia 3 classes, apds a aplicacdo das

abordagens descritas resulta em dois conjuntos de dados bindrios:

M Dataset 04 - O prefixo M_ significa que a classe Baixa Vulnerabilidade foi combi-
nada com a classe Média Vulnerabilidade e se tornou uma unica classe chamada Baixa/Média

Vulnerabilidade.

D _Dataset 04 - O prefixo D_ significa que a classe Baixa Vulnerabilidade foi descar-
tada.

A implementacdo dos métodos de balanceamento utilizados neste trabalho foram to-
madas da ferramenta de codigo aberto KEEL apresentada na Se¢do 4.9. Os parametros de
configuracdo utilizados em cada um dos métodos sdao apresentados na Tabela 16. Os métodos

de balanceamento utilizados foram os seguintes:

e ROS (Random over-sampling) (BATISTA et al., 2004).
e SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) (CHAWLA et al., 2002).

e SMOTE+Tomek Links (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique + Tomek’s mo-
dification of Condensed Nearest Neighbor) (BATISTA et al., 2004).
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e SMOTE+ENN (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique + Edited Nearest Neigh-
bor) (BATISTA et al., 2004).

e Borderline-SMOTE (Borderline-Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) (HAN
et al., 2005).

o Safe-Level-SMOTE (Safe Level Synthetic Minority Over-sampling TEchnique)
(BUNKHUMPORNPAT et al., 2009).

e SPIDER (Selective Preprocessing of Imbalanced Data) (STEFANOWSKI; WILK, 2008).

e SPIDER2 (Selective Preprocessing of Imbalanced Data 2) (NAPIERALA et al., 2010).
Ap6s realizar o balanceamento dos conjuntos de dados de treinamento com a ferra-
menta KEEL foi utilizada a ferramenta WEKA apresentada na Secdo 3.8 para discretizar os atri-

butos numéricos através do filtro weka.filters.supervised.attribute. Discretize e posteriormente

para realizar a etapa de classificacdo utilizando os seguintes algoritmos:

e NB (Naive Bayes) (DOUGHERTY, 2013).

e AODE (Averaged One-Dependence Estimators) (WEBB et al., 2005).

Os resultados dos experimentos podem ser observados nas Tabelas 17, 18, 19 e 20.



Tabela 16: Parametros de configuracao dos métodos de balanceamento na ferramenta KEEL

Parametro SMOTE SMOTE+ SMOTE+ENN | Borderline- Safe-Level- | SPIDER | SPIDER2
Tomek Links SMOTE SMOTE

Number of Neighbors 5 5 5 5 5 3 3
Distance Function HVDM HVDM HVDM HVDM HVDM HVDM HVDM
Type of SMOTE both both both both both - -
Balancing YES YES YES YES YES - -
Quantity of generated examples 1 1 1 1 1 - -
Type of Interpolation standard - - standard standard - -
Alpha 0.5 - - 0.5 0.5 - -
Mu 0.5 - - 0.5 0.5 - -
Number of Neighbors ENN - - 3 - - - -
Number of Neighbors for conside- - - - 3 - - -
ring a instance BORDER
Type of Borderline SMOTE - - - 1 - - -
Preprocessing Option - - - - - WEAK -
relabel - - - - - - true
ampl - - - - - - strong

Fonte: Autoria propria.

[40!



Tabela 17: Resultados Dataset M _04 Database 01

Naive Bayes AODE
Método Precisao Recall F-measure DCG Precisao Recall F-measure DCG
Original 0,28 £0,20 0,33 +0,12 0,29 +0,14 1,52 +0,75 0,20 £0,45 0,03 £0,06 0,05 +£0,11 0,20 +0,45
ROS 0,21 £0,09 0,46 0,26 0,29 +0,13 1,52 +0,90 0,12 £0,15 0,16 0,20 0,14 +£0,17 0,67 +0,83
SMOTE 0,20 0,09 0,58 £0,23 0,30 £0,12 1,60 0,93 0,12 +0,13 0,27 £0,31 0,17 £0,19 0,98 +1,09
SMOTE_TL 0,21 +0,08 0,60 £0,24 0,31 0,12 1,80 0,94 0,13 £0,14 0,30 £0,35 0,18 0,20 1,06 +1,24
SMOTE_ENN 0,20 +0,30 0,08 £0,11 0,11 £0,16 0,53 0,75 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
Borderline SMOTE 0,24 £0,17 0,27 £0,20 0,25 +£0,19 1,23 +0,78 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
Safe Level SMOTE 0,18 +0,08 0,52 £0,25 0,27 0,12 1,39 40,86 0,09 +0,06 0,28 +0,22 0,14 £0,10 0,85 £0,85
SPIDER 0,23 +0,13 0,52 £0,27 0,31 £0,17 1,99 £+1,05 0,22 £0,22 0,13 £0,15 0,16 0,18 0,81 0,86
SPIDER2 0,23 +0,14 0,55 £0,28 0,32 £0,17 1,88 0,95 0,20 0,16 0,21 £0,19 0,21 £0,17 1,13 +1,00

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 18: Resultados Dataset D_04 Database 01

Naive Bayes AODE
Método Precisao Recall F-measure DCG Precisao Recall F-measure DCG
Original 0,22 +£0,13 0,36 +0,26 0,27 0,16 1,52 +0,95 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
ROS 0,25 +£0,09 0,50 +£0,07 0,33 0,09 1,61 +0,53 0,11 +0,11 0,11 0,12 0,11 £0,10 0,73 0,83
SMOTE 0,19 +£0,04 0,53 +0,13 0,28 0,06 1,65 0,62 0,24 £0,06 0,36 +£0,16 0,28 +0,07 1,27 +0,24
SMOTE_TL 0,21 £0,05 0,59 +£0,16 0,30 0,08 1,67 +0,66 0,21 +0,16 0,30 £0,21 0,24 £0,16 1,11 40,67
SMOTE_ENN 0,40 +0,42 0,08 £0,08 0,13 £0,12 0,60 0,55 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
Borderline SMOTE 0,25 £0,03 0,28 0,11 0,25 +0,05 1,13 +0,34 0,20 £0,45 0,03 £0,06 0,04 0,10 0,20 +0,45
Safe Level SMOTE 0,19 0,04 0,53 £0,13 0,28 0,05 1,40 0,51 0,18 £0,10 0,31 £0,12 0,22 £0,09 0,81 40,24
SPIDER 0,22 +£0,04 0,56 £0,11 0,31 £0,05 1,87 +0,44 0,33 £0,20 0,20 £0,16 0,22 +0,15 1,06 40,68
SPIDER2 0,22 +0,05 0,53 £0,06 0,31 0,06 1,91 +0,39 0,29 +0,21 0,17 £0,16 0,18 £0,11 0,95 40,62

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 19: Resultados Dataset M _04 Database 02

Naive Bayes AODE
Método Precisao Recall F-measure DCG Precisao Recall F-measure DCG
Original 0,33 £0,06 0,49 +0,08 0,39 0,07 6,94 +1,12 0,57 £0,11 0,16 £0,07 0,24 £0,08 4,25 41,11
ROS 0,31 £0,05 0,52 +£0,09 0,38 0,06 7,30 1,16 0,36 £0,04 0,48 £0,03 0,41 0,03 7,69 +0,91
SMOTE 0,30 £0,05 0,54 +0,11 0,38 0,07 7,40 +1,32 0,32 £0,03 0,45 +£0,06 0,38 0,04 7,31 +0,65
SMOTE_TL 0,21 £0,06 0,91 0,16 0,34 0,05 8,81 +0,89 0,22 £0,06 0,90 £0,22 0,33 +0,04 8,83 +1,30
SMOTE_ENN 0,72 +0,22 0,04 £0,02 0,08 0,04 1,79 +0,59 0,00 0,00 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 40,00
Borderline SMOTE 0,31 £0,07 0,49 0,11 0,38 0,08 6,98 +1,51 0,35 £0,05 0,36 £0,07 0,35 +0,04 6,35 40,71
Safe Level SMOTE 0,28 +0,05 0,57 £0,11 0,38 0,07 7,46 +1,69 0,31 £0,04 0,58 £0,05 0,40 +0,04 8,44 +1,07
SPIDER 0,29 £0,05 0,55 +0,11 0,38 0,07 7,53 +1,36 0,43 £0,06 0,41 £0,06 0,42 +0,05 6,80 1,11
SPIDER2 0,29 +0,05 0,58 £0,11 0,39 0,07 7,78 +1,69 0,36 +0,03 0,51 £0,04 0,42 £0,03 3,61 +3,94

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 20: Resultados Dataset D_04 Database (02

Naive Bayes AODE
Método Precisao Recall F-measure DCG Precisao Recall F-measure DCG
Original 0,22 +£0,13 0,36 +0,26 0,27 0,16 1,52 +0,95 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
ROS 0,25 +£0,09 0,50 +£0,07 0,33 0,09 1,61 +0,53 0,11 +0,11 0,11 0,12 0,11 £0,10 0,73 0,83
SMOTE 0,19 +£0,04 0,53 +0,13 0,28 0,06 1,65 0,62 0,24 £0,06 0,36 +£0,16 0,28 +0,07 1,27 +0,24
SMOTE_TL 0,21 £0,05 0,59 +£0,16 0,30 0,08 1,67 +0,66 0,21 +0,16 0,30 £0,21 0,24 £0,16 1,11 40,67
SMOTE_ENN 0,40 +0,42 0,08 £0,08 0,13 £0,12 0,60 0,55 0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 +0,00 0,00 40,00
Borderline SMOTE 0,25 £0,03 0,28 0,11 0,25 +0,05 1,13 +0,34 0,20 £0,45 0,03 £0,06 0,04 0,10 0,20 +0,45
Safe Level SMOTE 0,19 0,04 0,53 £0,13 0,28 0,05 1,40 0,51 0,18 £0,10 0,31 £0,12 0,22 £0,09 0,81 40,24
SPIDER 0,22 +£0,04 0,56 £0,11 0,31 £0,05 1,87 +0,44 0,33 £0,20 0,20 £0,16 0,22 +0,15 1,06 40,68
SPIDER2 0,22 +0,05 0,53 £0,06 0,31 0,06 1,91 +0,39 0,29 +0,21 0,17 £0,16 0,18 £0,11 0,95 40,62

Fonte: Autoria propria.
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7.3 AVALIACAO DOS EXPERIMENTOS

Nesta secdo serdo apresentadas as avaliagdes dos experimentos realizados com os
métodos de balanceamento das amostras nos conjuntos de dados. Inicialmente foram utilizadas
as medidas padroes da area (Precisdo, Recall, e F-measure) para andlise de desempenho com
conjuntos de dados desbalanceados. As avaliagdes através dessas medidas ndao foram suficien-
tes para identificar qual método de balanceamento obteve o melhor resultado. Em func¢éo disso,
uma nova forma de avaliag¢do utilizando o Recall e a medida DCG foi proposta para avaliar os

resultados. Por fim, € feita uma analise geral dos resultados obtidos nos experimentos.

7.3.1 AVALIACAO ATRAVES DA PRECISAO

A métrica de avaliagcdo Precisdo, apresentada na Secao 3.6.1, ¢ comumente utilizada na
avaliacdo de resultados de classificadores pois permite identificar a quantidade de amostras po-
sitivas classificadas corretamente sobre o total de amostras classificadas como positivas. Dessa
maneira, no cendrio desse trabalho, € possivel avaliar a quantidade de familias que foram classi-
ficadas corretamente como Alta Vulnerabilidade sobre o ndmero total de familias classificadas
como Alta Vulnerabilidade, em outras palavras, a medida Precisdo da classe de Alta Vulnera-
bilidade indica dentre todas as familias classificadas como Alta Vulnerabilidade aquelas que

realmente pertencem a esta classe.

Ao avaliar os resultados dos experimentos com essa medida foi observado que a métrica
da Precisdo, quando utilizada de forma isolada, ndo € suficiente para apontar qual método ob-
teve o melhor resultado entre todos os utilizados. Por exemplo, no caso do classificador Naive
Bayes quando utilizado com o método de balanceamento SMOTE_ENN no conjunto de dados
M _04 da Database 02, onde os resultados estao apresentados na Tabela 21. Esta configuracao
obteve o melhor resultado geral de precisdo para esse conjunto de dados atingindo o valor de
72%, porém ao verificar os valores das medidas Recall e F-measure pode-se observar que os
valores alcangados por essa configuragdao nao foram tao bons quanto a Precisdo, obtendo valores

de 4% e 8% respectivamente.

Tabela 21: Resultado do classificador Naive Bayes para o Dataset M_04 da Database 02 com o
método de balanceamento SMOTE_ENN

Naive Bayes

Método Precisao Recall F-measure

SMOTE_ENN 0,72 +0,22 0,04 £0,02 0,08 £0,04

Fonte: Autoria propria.
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A Figura 42 apresenta a média das matrizes de confusdo dos resultados das 5 particoes

utilizadas na validacdo cruzada do experimento dado com exemplo.

Média das matrizes de confusio
a b <& Classificado como
2424 1,2 | a=Baixa Média Vulnerabilidade
54.8 24 | b= Alta Vulnerabilidade

Figura 42: Média das matrizes de confusio dos resultados do classificador Naive Bayes com o
conjunto de dados M_04 da Database 02 com método de balanceamento SMOTE_ENN

Fonte: Autoria propria.

Ao verificar os resultados apresentados na Figura 42 fica evidente que mesmo obtendo
uma taxa de Precisdo de 72% para a classe Alta Vulnerabilidade o classificador rotulou quase
que a totalidade das amostras da classe de Alta Vulnerabilidade como pertencentes a classe de
Baixa/Média Vulnerabilidade. 54,8 amostras da classe Alta Vulnerabilidade foram classificadas

como Baixa/Média Vulnerabilidade em um total de 57,2 amostras.

Na pratica o comportamento dessa configuragdo possui um ponto positivo, pois nao
estd identificando familias de Baixa e Média Vulnerabilidade como pertencentes a classe Alta
Vulnerabilidade, apenas 1,2 amostras da classe Baixa/Média Vulnerabilidade foram classifi-
cadas incorretamente como Alta Vulnerabilidade em um total de 243,6 amostras. Porém, as
familias de interesse que estdo em alta vulnerabilidade social ndo estdo sendo classificadas cor-
retamente 0 que causa uma situacdo de invisibilidade dessas familias e faz com os resultados

obtidos por esse experimento sejam ruins.

7.3.2 AVALIACAO ATRAVES DO RECALL

A métrica Recall, apresentada na Secdo 3.6.1, também conhecida por TPR (True Posi-
tive Rate) ou Sensitividade € outra medida utilizada para avaliar os resultados dos classificadores
no aprendizado de maquina. Esta medida avalia a quantidade de amostras positivas classificadas
corretamente sobre o total de amostras positivas. Em outras palavras essa medida avalia a quan-
tidade de familias classificadas como Alta Vulnerabilidade do total de familias que pertencem a

classe Alta Vulnerabilidade.

Ao avaliar os resultados dos experimentos com essa medida foi percebido que o Recall,
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quando utilizado de forma isolada, também ndo € suficiente para apontar qual método obteve
o melhor resultado entre todos os utilizados. Por exemplo, no caso do classificador Naive
Bayes utilizado com o método de balanceamento SMOTE_ENN no conjunto de dados D_04 da
Database 02, (onde os resultados estdo apresentados na Tabela 22), obteve o melhor resultado
geral de Recall para esse conjunto de dados atingindo o valor de 98%. Porém ao verificar
os valores das medidas de Precisdao e F-measure pode-se observar que os valores alcancados
por essa configuracdo nao foram tdo bons quanto o Recall, obtendo valores de 21% e 34%

respectivamente.

Tabela 22: Resultado do classificador Naive Bayes para o Dataset D_04 da Database 02 com o
método de balanceamento SMOTE_ENN

Naive Bayes

Método Precisao Recall F-measure
SMOTE_ENN 0,21 £0,00 0,98 +0,01 0,34 +0,00

Fonte: Autoria propria.

A Figura 43 apresenta a média das matrizes de confusao dos resultados das 5 particoes

utilizadas na validacdo cruzada do experimento dado com exemplo.

Média das matrizes de confusio
a b <€ Classificado como
0,8 215 | a=Baixa Média Vulnerabilidade
1 56,2 | b= Alta Vulnerabilidade

Figura 43: Média das matrizes de confusao dos resultados do classificador Naive Bayes com o
conjunto de dados D_04 da Database 02 com método de balanceamento SMOTE_ENN

Fonte: Autoria propria.

Quando analisados os resultados apresentados na matriz de confusdo pode-se observar
que a taxa de Recall de 98% da classe Alta Vulnerabilidade foi atingida devido ao fato do classi-
ficador rotular quase sempre as amostras como pertencentes a esta classe. Apenas 0,8 amostras
da classe Baixa/Média Vulnerabilidade foram classificadas corretamente de um total de 215,8
amostras desta classe. Ja a classe Alta Vulnerabilidade teve apenas 1 amostra classificada in-

corretamente de um total de 57,2 amostras desta classe.

Na pratica o comportamento dessa configuracdo nao € bom pois uma grande quan-
tidade de familias que ndo estdo em situagdo de alta vulnerabilidade social sdo classificadas

como Alta Vulnerabilidade. Apesar de todas as familias de alta vulnerabilidade social terem
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sido classificadas corretamente, o fato das demais familias também terem sido classificadas
como pertencentes a classe Alta Vulnerabilidade inviabiliza a utilizacdo dessa configuracdo
pois resultaria em um trabalho excessivo e desnecessario para os técnicos da assisténcia social

verificarem essas familias.

733 AVALIACAO ATRAVES DO F-MEASURE

Ao analisar os resultados dos experimentos realizados utilizando a medida F-measure
da classe Alta vulnerabilidade, pode-se observar que nenhum dos experimentos realizados ob-
teve um bom resultado quando avaliado por essa medida. Esses resultados podem ser observa-
dos nas Tabelas 17, 18, 19 e 20. O melhor resultado obtido para a medida F-measure da classe
Alta Vulnerabilidade nesta configuragao foi de 42% pelo classificador AODE com o conjunto
de dados M_04 da Database 02 com o método de balanceamento SPIDER. Os resultados do

experimento citado podem ser observados na Tabela 23.

Tabela 23: Resultado do classificador AODE para o Dataset M_04 da Database 02 com o método
de balanceamento SPIDER

AODE

Método Precisio Recall F-measure

SPIDER 0,43 £0,06 0,41 +0,06 0,42 =+0,05

Fonte: Autoria propria.

A Figura 44 apresenta a média das matrizes de confusdo dos resultados das 5 particdes

utilizadas na validacao cruzada do experimento dado como exemplo.

Média das matrizes de confusio
a b <& Classificado como
192,8 50,8 | a=Baixa Média Vulnerabilidade
28,2 29 | b= Alta Vulnerabilidade

Figura 44: Média das matrizes de confusido dos resultados do classificador AODE com o conjunto
de dados M_04 da Database 02 com método de balanceamento SPIDER

Fonte: Autoria propria.

Quando analisados os resultados apresentados na Figura 44 pode-se observar que o

classificador ndo previu todas as amostras como sendo de uma unica classe mas também nao
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foi capaz de prever a maioria das amostras da classe de interesse minoritdria. Para a classe
Baixa/Média Vulnerabilidade foram classificadas corretamente, na média 192,8 amostras de
um total de 243,6 amostras desta classe. Para a classe Alta Vulnerabilidade foram classificadas

corretamente 29 amostras de um total de 57,2 amostras desta classe.

Na prética o comportamento dessa configuracao nao € desejavel pois apenas uma parte
das familias em situagc@o de alta vulnerabilidade social serdo identificadas pelo classificador,
o que faria com que varias familias necessitadas de assisténcia permanecessem invisiveis aos

técnicos da assisténcia social.

7.3.4 PROPOSTA DE UMA NOVA FORMA DE AVALIACAO

Em face das dificuldades encontradas para analisar os resultados dos experimentos e
encontrar a melhor configuracdo capaz de identificar as familias em situacdo de alta vulnerabi-

lidade social, buscou-se outras formas para proceder a avaliacao dos resultados.

Ao utilizar algoritmos de classificagdo probabilisticos, € possivel obter uma lista das
amostras de um conjunto de dados com o valor da probabilidade daquela amostra pertencer a
uma classe especifica. Neste caso, esta lista foi gerada e ordenada pelo valor da probabilidade
da amostra pertencer a classe Alta Vulnerabilidade. As amostras com as maiores probabilidades
de pertencerem a classe Alta Vulnerabilidade estdo no topo da lista e as com menores probabili-
dades estdo no final. Esta lista ordenada permitiu utilizar uma medida de qualidade de ranking

para comparar os resultados obtidos.

Para comparar a qualidade de ranking utilizou-se a medida DCG (Discounted Cumu-

lative Gain) proposta por JArvelin e KekAlAinen (2002) e apresentada na Secio 3.7.

Ao aplicar o DCG no problema real tratado neste trabalho, € muito importante que
a lista ordenada tenha as familias da classe Alta Vulnerabilidade no topo, pois estas familias
necessitam ser assistidas prioritariamente. Em um cenério onde o municipio tenha mais familias
necessitando de assisténcia do que a sua capacidade atual de atendimento, esta lista ordenada

pode ser utilizada para organizar as prioridades de atendimento.

Para compreender como o DCG pode ser utilizado para comparar os resultados dos

experimentos realizados, o seguinte exemplo € apresentado:

Em uma lista de 6 (seis) familias classificadas como pertencentes a classe Alta Vulne-

rabilidade por um algoritmo qualquer.



112

F17F27F37F47F57F6

Baseado no atributo classe de cada amostra € configurada a relevancia do item para 1
(um) quando a familia realmente for da classe Alta Vulnerabilidade e O (zero) para quando a

familia nao for desta classe.

ApOs configurar a relevancia de cada item o resultado é:
1,0,1,1,0,0

Isto significa que a familia 1 possui a relevancia 1 porque € realmente da classe Alta
Vulnerabilidade, familia 2 possui a relevancia O porque ndo € da classe Alta Vulnerabilidade, e

assim por diante.

Utilizando a escala logaritmica para redu¢do, o DCG para cada item do resultado or-

denado ¢ apresentado na dltima coluna da Tabela 24.

Tabela 24: Exemplo DCG
Classe real Classe predita rel; | log,i
Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1
Baixa Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade | O
Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1 1,585 | 0,63
Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1 2.0 0,5
0
0

rel;
log, i

0 N/A

Baixa Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade 2,322 1 0
M¢édia Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade 2,584 | 0

Fonte: Autoria propria.

QNN B WD = =

Dessa maneira, 0 DCGg para essa lista ordenada €:

6
l.

DCG6:rell+erel- =14(040,6340,54+0-+0) =2,13 (22)
5 loga(i)

Se fosse realizada uma troca de ordem das familias F> e F3, isto resultaria em um valor
maior do DCG, porque uma familia mais relevante seria posicionada primeiramente no ranking,
isto €, uma familia mais relevante nao sofre mais o desconto da posi¢ao 3 por estar posicionada
em um ponto mais alto do ranking. O valor do DCG de cada item do novo resultado ordenado é
apresentado na ultima coluna da Tabela 25. Desse modo o valor final acumulado do DCG seria

de 2,5 ao invés de 2,13 conforme apresentado na Equagdo 23 .

6
rel;
DCGg =rel) + —=1+(14+0+0,5+0+0)=2,5 (23)
i;logz(l) ( )
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Tabela 25: Exemplo DCG 2

i | Classe real Classe predita rel; | log,i %
1 | Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1 0 N/A
2 | Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1 1 1

3 | Baixa Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade | O 1,585 | 0

4 | Alta Vulnerabilidade Alta Vulnerabilidade | 1 2,0 0,5
5 | Baixa Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade | O 2,322 1 0

6 | Média Vulnerabilidade | Alta Vulnerabilidade | O 2,584 | 0

Fonte: Autoria propria.

A medida DCG torna possivel comparar os resultados dos métodos de balanceamento
e classificacao utilizados nos experimentos deste trabalho a fim de verificar qual deles produ-
zem os melhores resultado neste cendrio. Dessa maneira, quanto maior o valor do DCG para o
método, mais ele estard acertando a probabilidade das amostras da classe Alta vulnerabilidade
serem preditas como Alta Vulnerabilidade. Os resultados do DCG de cada experimento sdao

apresentados nas Tabelas 17, 18, 19 e 20.

7.3.5 AVALIACAO ATRAVES DO DCG

Através do DCG pode-se comparar os resultados de duas listas ordenadas de resultados
geradas pelos classificadores. Ao avaliar os resultados dos experimentos com essa medida foi
percebido que o DCG quando utilizado de forma isolada, também ndo € suficiente para identi-
ficar qual método obteve o melhor resultado entre todos os utilizados. Conforme apresentado
na Tabela 26, pode-se observar que os resultados da medida DCG para os métodos de balance-
amento Safe_Level SMOTE e SMOTE_TL com o classificador AODE foram muito parecidos
onde o primeiro obteve valor de 8,44 e o segundo 8,83. Porém ao verificar o valor do Recall
nota-se que o método de balanceamento SMOTE_TL foi superior pois obteve 90% de Recall

enquanto o método Safe_Level SMOTE obteve 58%.

Tabela 26: Resultados parciais do classificador AODE para o Dataset M_04 da Database 02
AODE

Método  Precision Recall F-measure DCG
Safe_Level SMOTE 0,31 +£0,04 0,58 +0,05 0,40 +0,04 8,44 +1,07
SMOTE_TL 0,22 40,06 0,90 £0,22 0,33 0,04 8,83 +1,30

Fonte: Autoria propria.
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Através dessa andlise € possivel perceber que um método pode obter um valor DCG
alto mesmo sem prever a maioria das amostras da classe Alta Vulnerabilidade desde que as
amostras corretamente classificadas desta classe estejam no topo da lista ordenada em func¢ao

da sua probabilidade de pertencer a classe Alta Vulnerabilidade.

Para encontrar as familias em situacao de alta vulnerabilidade social é fundamental
que o método escolhido seja capaz de maximizar o Recall da classe Alta Vulnerabilidade pois
as familias nessa situacdo precisam ser identificadas. Por esse motivo a andlise dos métodos

através da medida DCG de forma isolada se mostrou ineficiente.

7.3.6  UMA NOVA FORMA DE AVALIACAO ATRAVES DO RECALL E DCG

Uma vez que as medidas padrdes para avaliacdo dos resultados ndo se mostraram su-
ficientes para identificar os melhores métodos para resolu¢do do problema abordado neste tra-
balho, foram buscadas outras formas para avaliar quais métodos sdo capazes de maximizar a

classificag¢do correta das amostras como sendo da classe de Alta Vulnerabilidade.

Porém, levando em consideracdo o problema prético de que além de classificar corre-
tamente as familias em uma das classes de vulnerabilidade € importante que o0 método consiga
identificar quais familias estdo mais propensas a estar em alto grau de alta vulnerabilidade,
passou-se também a ser analisado os resultados dos rankings. A partir disso foi gerada uma
forma combinada de avaliagdo dos valores gerados por ambas as medidas do ranking e Recall
da classe de interesse. Como alternativa para avaliar os resultados dos experimentos foram uti-
lizadas duas medidas em conjunto, o Recall da classe Alta Vulnerabilidade e a medida DCG

(Discounted Cumulative Gain).

A medida Recall foi escolhida pois ela maximiza a quantidade de amostras da classe
Alta Vulnerabilidade classificadas corretamente pelo algoritmo. Na prética, o custo de clas-
sificar uma amostra das classes Baixa Vulnerabilidade e Media Vulnerabilidade como sendo
da classe Alta Vulnerabilidade é menor do que nao identificar que uma familia pertence a
classe Alta Vulnerabilidade. Ao maximizar o valor do Recall da classe Alta Vulnerabilidade
os algoritmos experimentados passaram a baixar significativamente a Precisdo, ou seja, estdo
classificando corretamente as amostras da classe Alta Vulnerabilidade mas também estdo clas-
sificando vérias amostras das outras classes como sendo Alta Vulnerabilidade. Para contornar
esse problema foi proposto a utilizagdo da medida DCG em conjunto com o Recall de forma
a tornar possivel identificar quais algoritmos estdo produzindo resultados onde as familias que

realmente estdo em situacdo de Alta Vulnerabilidade aparecam primeiro na lista ordenada pela
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probabilidade enquanto as familias de outas classes que foram preditas incorretamente como

sendo da classe Alta Vulnerabilidade aparecam no final da lista ordenada.

Ao utilizar a medida DCG foi possivel identificar que algoritmos com a mesma taxa
de Recall e Precisao produziam resultados diferentes quando avaliados pelo DCG, ou seja,
apesar de possuirem taxas de Recall e Precisao semelhantes alguns métodos sdao capazes de
prever com maior probabilidade as amostras que realmente sdo da classe Alta Vulnerabilidade.
Por exemplo, nos casos apresentados na Tabela 27, onde os métodos de balanceamento ROS
e SPIDER2 possuem praticamente as mesmas taxas de Precisdo e Recall porém no caso do
SPIDER2 a medida DCG foi de 3,82 enquanto o método ROS obteve 7,75 de DCG. Isso
significa que apesar de terem classificado corretamente a mesma quantidade de amostras, o
método ROS foi capaz de melhorar o conjunto de amostras para a constru¢do de modelos de
predicao que identificam probabilisticamente mais familias em situag@o de alta vulnerabilidade

social.

Tabela 27: Resultados parciais do classificador AODE para o Dataset D_04 da Database 02
AODE

Método Precision Recall F-measure DCG
ROS 0,36 0,03 0,46 +0,06 0,40 +0,02 7,57 +1,05
SPIDER2 0,37 £0,03 0,45 £0,03 0,41 40,03 3,82 +3,71

Fonte: Autoria propria.

Para avaliar os resultados através das duas medidas Recall e DCG foi feita a normali-
zacdo dos valores do DCG e posteriormente plotados em graficos para facilitar a visualizacdo
dos resultados. A normalizacao min — max dos valores foi feita na escala entre 0 (zero) e 1 (um)

através da Equacao 24:

zk— 7k
( Z{c)N _ i min (2 4)
l Zilfrzax - leqcm

Os resultados combinados dessas duas medidas foram apresentados em graficos onde
o0 eixo X representa o valor do Recall da classe de interesse minoritdria € o €ixo y representa o

valor do DCG. Estes graficos estdao apresentados nas Figuras 45, 46, 47 e 48.
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Figura 45: Grafico Recall vs DCG Dataset M_04 Database 01

Fonte: Autoria propria.
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Figura 46: Grafico Recall vs DCG Dataset D_04 Database 01

Fonte: Autoria propria.
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Figura 47: Grafico Recall vs DCG Dataset M_04 Database 02

Fonte: Autoria propria.
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7.3.7 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Os resultados foram analisados com base nos valores Recall da classe de interesse
(Alta Vulnerabilidade) e DCG. Quanto maior o valor do Recall maior € a quantidade de familias
em situacdo de Alta Vulnerabilidade classificadas corretamente. Quanto maior o valor do DCG
melhor foi o posicionamento das familias em situacdo de Alta Vulnerabilidade na lista ordenada
pela probabilidade da classe de Alta Vulnerabilidade. Os valores do DCG foram normalizados

através da Equacgdo 24 e variam entre O e 1.

Ao analisar os resultados do conjunto de dados M_04 da Database 01, apresentados no
grafico da Figura 45, € possivel observar que o classificador Naive Bayes obteve claramente me-
lhores resultados do que o classificador AODE em todos os métodos de balanceamento utiliza-
dos. O melhor resultado para este conjunto de dados foi obtido pelo método de balanceamento
SMOTE_TL com o classificador Naive Bayes onde o Recall foi de 60% e o DCG 0,90. Em
comparacao o conjunto de dados original sem aplicacao de nenhum método de balanceamento

obteve um Recall de 33% e DCG de 0,76 com o classificador Naive Bayes.

O melhor resultado obtido pelo classificador AODE também foi com o método de
balanceamento SMOTE_TL obtendo um Recall de 30% e DCG de 0,53. Em comparagdo o con-
junto de dados original sem aplica¢ao de nenhum método de balanceamento com o classificador
AODE obteve um Recall de 3% e DCG de 0,10.

O pior resultado obtido pelo classificador Naive Bayes foi com o método de balan-
ceamento SMOTE_ENN com 0,08% de Recall e 0,26 de DCG. Ja para o classificador AODE
os piores resultados foram 0% de Recall e 0 de DCG obtido pelos métodos de balanceamento
SMOTE_ENN e Borderline_ SMOTE.

O método de balanceamento randomico ROS utilizado como baseline apresentou me-
lhoras nos resultados para os dois classificadores quando comparado ao Dataset Original. Para
o classificador Naive Bayes o Dataset Original obteve 0,33% de Recall e DCG de 0,76, ja o
método ROS obteve 0,46% de Recall e manteve o DCG de 0,76. Para o classificador AODE o
Dataset Original obteve 0,03% de Recall e DCG de 0,10, j4 o método ROS obteve 0,16% de
Recall e DCG de 0,34.

Considerando o Dataset M_04 da Database 01, o melhor resultado foi obtido pelo clas-
sificador Naive Bayes com o método de balanceamento SMOTE _TL, onde o Recall foi de 60%
e 0 DCG 0,90. Isso implica em uma melhora de 27% no Recall em relagao ao dataset Original.
Neste cendrio, seria possivel identificar 21,6 familias em alta vulnerabilidade e risco social que

estariam invisiveis de um total de 36 familias em alta vulnerabilidade existentes no conjunto de
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teste.

Ao analisar os resultados do conjunto de dados D_04 da Database 01, apresentados
no grafico da Figura 46, € possivel observar que novamente o classificador Naive Bayes obteve
claramente melhores resultados do que o classificador AODE em todos os métodos de balan-
ceamento utilizados. Os melhores resultados para este conjunto de dados foram obtidos pelos
métodos de balanceamento SMOTE_TL, SPIDER e SPIDER2 com o classificador Naive Bayes.
Esses trés métodos de balanceamento obtiveram resultados muito préximos. O SMOTE_TL
obteve 59% de Recall e 0,88 de DCG. O SPIDER obteve 56% de Recall e 0,98 de DCG. O
SPIDER? obteve 53% de Recall e 1,00 de DCG. Em comparag¢do o conjunto de dados original
sem aplicacdo de nenhum método de balanceamento obteve um Recall de 36% e DCG de 0,80

com o classificador Naive Bayes.

O melhor resultado obtido pelo classificador AODE foi com o método de balancea-
mento SMOTE obtendo um Recall de 36% e 0,66 de DCG. Em comparacdo o conjunto de
dados original sem aplicacdo de nenhum método de balanceamento obteve um Recall de 0% e

DCG de 0 com o este mesmo classificador.

Os piores resultados foram 0% de Recall e 0 de DCG obtido pelo método de balance-
amento SMOTE_ENN para os dois classificadores. Para o classificador AODE esse resultado

também se repetiu com o conjunto de dados original sem nenhum balanceamento.

O método de balanceamento randomico ROS utilizado como baseline apresentou me-
lhoras nos resultados para os dois classificadores quando comparado ao Dataset Original. Para
o classificador Naive Bayes o Dataset Original obteve 0,36% de Recall e DCG de 0,80, ji o
método ROS obteve 0,50% de Recall e DCG de 0,84. Para o classificador AODE o Dataset
Original obteve 0% de Recall e DCG de 0, ja o método ROS obteve 0,11% de Recall e DCG de
0,38.

Considerando o Dataset D_04 da Database 01, o melhor resultado foi obtido pelo clas-
sificador Naive Bayes com o método de balanceamento SMOTE _TL, onde o Recall foi de 59%
e o DCG 0,88. Isso implica em uma melhora de 23% no Recall em relagao ao dataset Original.
Neste cenadrio, seria possivel identificar 21,24 familias em alta vulnerabilidade e risco social que
estariam invisiveis de um total de 36 familias em alta vulnerabilidade existentes no conjunto de

teste.

Ao analisar os resultados do conjunto de dados M_04 da Database 02, apresentados no
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grafico da Figura 47, € possivel observar que nos experimentos realizados com a Database 02
que contém mais amostras do que a Database 01 os resultados dos classificadores Naive Bayes
e AODE foram similares, diferentemente dos resultados dos experimentos realizados com a

Database 01 onde o classificador Naive Bayes foi superior em todos os resultados.

Os melhores resultados deste experimento foram alcangados pelos classificadores com
o método de balanceamento SMOTE_TL, o classificador Naive Bayes obteve 91% de Recall
e 1,00 de DCG, enquanto o AODE obteve 90% de Recall e 1,00 de DCG. Em comparagdo o
conjunto de dados original sem aplicacdo de nenhum método de balanceamento obteve com o
classificador Naive Bayes um Recall de 49% e DCG de 0,79 ja com o classificador AODE o
Recall obtido foi de 16% e DCG de 0.,48.

Os piores resultados para os dois classificadores foram obtidos pelo método de balan-
ceamento SMOTE_ENN onde para o classificador Naive Bayes foi obtido 0,04% de Recall e
0,20 de DCG enquanto para o classificador AODE foi obtido 0% de Recall e 0 de DCG.

O método de balanceamento randomico ROS utilizado como baseline apresentou me-
lhoras nos resultados para os dois classificadores quando comparado ao Dataset Original. Para
o classificador Naive Bayes o Dataset Original obteve 0,49% de Recall e DCG de 0,79, ja o
método ROS obteve 0,52% de Recall e DCG de 0,83. Para o classificador AODE o Dataset
Original obteve 0,16% de Recall e DCG de 0,48, j4 o método ROS obteve 0,48% de Recall e
DCG de 0,87.

Considerando o Dataset M_04 da Database 02, o melhor resultado foi obtido pelo clas-
sificador Naive Bayes com o método de balanceamento SMOTE _TL, onde o Recall foi de 91%
e 0 DCG 1. Isso implica em uma melhora de 42% no Recall em relacdo ao dataset Original.
Neste cendrio, seria possivel identificar 232,96 familias em alta vulnerabilidade e risco social
que estariam invisiveis de um total de 286 familias em alta vulnerabilidade existentes no con-

junto de teste.

Ao analisar os resultados do conjunto de dados D_04 da Database 02, apresentados no
grafico da Figura 48, é possivel observar que nos experimentos realizados os resultados dos clas-
sificadores foram similares entre si para alguns métodos de balanceamento, diferentemente dos
resultados obtidos nos experimentos com a Database 01 onde o classificador Naive Bayes foi
superior em todos os resultados. Ao contrério do experimento anterior com o conjunto de dados
M_04 da Database 02 onde o método SMOTE_TL obteve os melhores resultados, neste expe-
rimento os melhores resultados foram obtidos pelo método de balanceamento SMOTE_ENN

que curiosamente obteve os piores resultados no experimento anterior. Neste caso os resultados



123

obtidos pelo método de balanceamento SMOTE_ENN com o classificador Naive Bayes foi de
98% de Recall e DCG de 0,97, ja o classificador AODE obteve 100% de Recall e DCG de 1,00.
Em comparacdo o conjunto de dados original sem aplicagdo de nenhum método de balancea-
mento obteve com o classificador Naive Bayes um Recall de 46% e DCG de 0,62, ja com o

classificador AODE o Recall obtido foi de 16% e DCG de 0,07.

Diferentemente dos piores resultados dos experimentos anteriores, neste experimento
nenhum método obteve valor 0 nos seus resultados. Os piores resultados foram obtidos pelo
classificador AODE com o conjunto de dados original atingindo 16% de Recall e 0,07 de DCG
e com o método de balanceamento SPIDER?2 atingindo 45% de Recall e 0 de DCG.

O método de balanceamento randomico ROS utilizado como baseline apresentou me-
lhoras nos resultados para os dois classificadores quando comparado ao Dataset Original. Para
o classificador Naive Bayes o Dataset Original obteve 0,46% de Recall e DCG de 0,62, ja o
método ROS obteve 0,53% de Recall e DCG de 0,73. Para o classificador AODE o Dataset
Original obteve 0,16% de Recall e DCG de 0,07, ja o método ROS obteve 0,46% de Recall e
DCG de 0,69.

Considerando o Dataset D_04 da Database 02, o melhor resultado foi obtido pelo clas-
sificador AODE com o método de balanceamento SMOTE_ENN, onde o Recall foi de 100% e
o DCG 1. Isso implica em uma melhora de 99,84% no Recall em relagdo ao dataset Original.
Neste cendrio, seria possivel identificar todas as 286 familias em alta vulnerabilidade e risco

social existentes no conjunto de teste.

Através da avaliacao geral dos resultados plotados nos gréficos foi possivel identifi-
car que o método de balanceamento SMOTE_TL obteve os melhores resultados em todos os

cenarios.

Na Database 01 o classificador Naive Bayes obteve resultados claramente melhores
que o AODE e os 4 métodos de balanceamento que tiveram os melhores resultados em ambos

os conjuntos de dados foram SPIDER, SPIDER2, SMOTE e SMOTE _TL.

Na Database 02 os resultados do classificador AODE melhoraram muito em relagao
aos resultados da Database 01. Neste caso, os resultados do AODE e do Naive Bayes foram
parecidos. Em ambos os conjuntos de dados o método de balanceamento SMOTE_TL obteve
6timos resultados com os dois classificadores utilizados. No conjunto de dados D_04 o0 método

SMOTE_ENN se destacou obtendo o melhor resultado entre todos.

Durante o estudo dos métodos de balanceamento foi possivel observar que os métodos
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propostos pelos seus respectivos autores ao longo do tempo eram evolucdes do método SMOTE
na tentativa de melhorar os resultados através da eliminagdo do overfitting. Durante as analises
dos resultados nem sempre os métodos mais atuais foram capazes de obterem melhores resulta-
dos quando comparado ao SMOTE. Apenas o método SMOTE_TL obteve melhores resultados
do que o SMOTE em todos os casos. Os demais métodos ndo mantiveram esse padrdao sendo
que em determinados momentos seus resultados foram melhores do que o SMOTE mas em

outros momentos o resultado foi muito inferior.

As Tabelas 28 e 29 apresentam os resultados obtidos pelos conjuntos de dados original
sem balanceamento e pelos métodos que obtiveram os melhores resultados em cada uma das
configuracdes com base no Recall da classe de interesse € no DCG. Na ultima coluna dessas
tabelas sdo apresentados os valores percentuais de melhora do Recall da classe de interesse
obtido pelo melhor método de balanceamento quando comparado com o resultado obtido pelo

conjunto de dados original sem balanceamento.

Tabela 28: Melhores resultados Database 01
Original Melhor

Recall DCG Método Recall DCG Melhora
D_ 0,36 0,8 SMOTE_TL 0,59 0,88 23%
M. 0,33 0,76 SMOTE_TL 0,6 0,9 27%
D. 0 0 SMOTE 0,36 0,66 36%
M_ 0,03 0,1 SMOTE_TL 0,3 0,53 30%

Naive Bayes

AODE

Fonte: Autoria propria.

Tabela 29: Melhores resultados Database 02
Original Melhor

Recall DCG Método Recall DCG Melhora
D_ 046 0,62 SMOTE_ENN 0,98 0,97 52%

Naive Bayes

M. 0,49 0,79 SMOTE_TL 0,91 1 42%

D_ 0,16 0,07 SMOTE_ENN 1 1 84%
AODE

M. 0,16 0,48 SMOTE_TL 0,9 1 74%

Fonte: Autoria propria.
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7.4 ANALISE DOS EXPERIMENTOS

Através da avaliacdo dos resultados dos experimentos utilizando métodos de balan-
ceamento para deixar os conjuntos de dados com a mesma distribuicdo de amostras entre as
classes, foi possivel verificar que alguns métodos de balanceamento foram capazes de melhorar
os resultados dos classificadores porém alguns métodos tiveram efeito contrdrio prejudicando o

resultado em relacdo ao conjunto de dados original.

Ao tentar realizar a andlise dos resultados através das métricas padrdes foi percebido
que os métodos de balanceamento, mesmo aumentando os valores dessas medidas padrdes nao
estavam produzindo bons resultados em alguns casos. Em fun¢do deste problema buscou-se
outras formas para avaliar os resultados para conseguir identificar quais métodos haviam de fato
beneficiado as predi¢des feitas pelos classificadores. A nova forma encontrada para avaliar os
resultados foi através da utilizacdo da medida Recall em conjunto com uma medida de qualidade
de ranking chamada DCG.

Utilizando as duas medidas Recall e DCG para avaliar os resultados, o método de
balanceamento SMOTE_TL se mostrou o melhor entre os métodos testados quando avaliado
todos os cendrios. J4 o método SMOTE_ENN que apresentou desempenho ruim em alguns
cendrios conseguiu obter 6timos resultados quando utilizado com o conjunto de dados D_04 da
Database 02.

Em todos os cendrios avaliados o0 método de balanceamento randdmico ROS utilizado
como baseline obteve melhores resultados quando comparado aos resultados obtidos quando
utilizado o Dataset Original onde as amostras ndo estdo balanceadas. Estes resultados indicam
que o desbalanceamento influencia negativamente o desempenho dos classificadores utilizados
neste trabalho para tentar resolver o problema proposto, de modo que, ao realizar um balancea-

mento randomico os resultados obtidos foram melhorados.

Avaliando o desempenho dos classificadores, de modo geral, o Naive Bayes foi supe-
rior a0 AODE. Com a Database 01 o Naive Bayes obteve melhores resultados do que o AODE
com todos os métodos de balanceamento utilizados e inclusive com o dataset Original sem ba-
lanceamento. Com o Database 02, apesar dos resultados obtidos pelo AODE terem melhorado,
o classificador Naive Bayes continuou obtendo melhores resultados em quase todos os casos,
sendo que o AODE conseguiu um resultado pouco superior apenas com o método de balancea-

mento SMOTE_ENN no Dataset D_04.

Ao avaliar os resultados com base nas duas abordagens utilizadas para reduzir os con-

juntos de dados a apenas duas classes € possivel observar que de modo geral os resultados



126

foram bastante parecidos para os datasets onde a classe Baixa e Média vulnerabilidade foram
combinada (merged) e para os datasets onde a classe Baixa vulnerabilidade foi descartada. O
fato de ter descartado ou mantido as amostras da classe Baixa Vulnerabilidade ndo afetou de
modo geral os resultados. Apenas no caso da Database 02 com o método de balanceamento
SMOTE_ENN houve uma mudanga significativa nos resultados, onde o Dataset M_04 obteve
resultados ruins e o Dataset D_04 obteve bons resultados. No caso do Dataset M_04 com o
classificador Naive Bayes obteve-se 0,04% de Recall e 0,20 de DCG enquanto o classificador
AODE obteve 0% de Recall e 0 de DCG. Porém para o Dataset D_04 os resultados foram bem
diferentes, neste caso, o classificador Naive Bayes apresentou 0,98% de Recall e 0,97 de DCG,

enquanto o classificador AODE obteve 100% de Recall e 1 de DCG.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

A Busca Ativa das familias em situacdo de vulnerabilidade social € muito importante
para que o Estado possa assistir as familias mais necessitadas que por algum motivo nao pro-
curam de forma espontanea os servigos da assisténcia social. Atualmente nao existe nenhuma

ferramenta especifica para realiza¢do da Busca Ativa das familias para os municipios.

O presente trabalho buscou estudar e aplicar técnicas de minera¢ao de dados para via-

bilizar a construcao de uma ferramenta que auxilie na Busca Ativa dessas familias.

Neste trabalho foram investigadas e utilizadas algumas técnicas de mineracao de dados
para auxiliar a identificagdo das familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social, através
de informacdes coletadas pela equipe da assisténcia social, no intuito de facilitar e auxiliar a

Busca Ativa das familias.

Como resultado pretendia-se obter uma técnica de classificacdo satisfatéria para au-
xiliar os municipios a realizarem a classificagdo de vulnerabilidade das familias e auxiliar no
processo de Busca Ativa das familias em situag¢do de vulnerabilidade e risco social através da

classificacdo obtida pelo modelo de predigao.

ApOs analisar os resultados dos experimentos preliminares realizados foi possivel ob-
servar que os modelos utilizados sempre classificavam a amostra como membro da classe ma-
joritaria em funcao do conjunto de treinamento possuir amostras desbalanceadas. Apds realizar
um balanceamento das classes de forma manual, reduzindo o nimero de amostras por classe,
foram realizados experimentos adicionais e os resultados, apesar de terem apresentado uma taxa
de acerto menor em comparacao ao conjunto desbalanceado, apresentou um resultado positivo,

pois o classificador passou a predizer mais corretamente as amostras balanceadas.

Também foi realizada uma andlise detalhada das informacdes contidas nas amostras
que os algoritmos estavam classificando de forma errada. Analisando, por exemplo, uma familia
que obteve a classificagdo como “Alta Vulnerabilidade” segundo o formulério de avaliagdo de
vulnerabilidade e risco social, e foi classificada como sendo “Média Vulnerabilidade” pelo al-

goritmo, pdde-se observar de forma empirica que as informagdes que fizeram essa familia ser
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classificada como “Alta Vulnerabilidade” pelo formulério sdo referentes as questdes especificas
que s6 existem para as familias que tiveram o formulario preenchido. Para esses casos o algo-
ritmo ndo ird conseguir identificar que a familia é de “Alta Vulnerabilidade”, pois os atributos

comuns de todas as familias ndo possuem essas informagoes.

Diante desses fatos mostrou-se necessario aplicar técnicas de balanceamento no con-
junto de treinamento a fim de obter melhores resultados. Também se mostrou importante que
o algoritmo utilizado para a classificacdo pudesse ndo apenas classificar a amostra em um dos
rétulos de vulnerabilidade, mas que também fosse capaz de aferir o grau de probabilidade da
familia estar em situacdo de vulnerabilidade; uma vez que o intuito final da solucdo € identi-
ficar quais familias precisam ser prioritariamente assistidas. Assim, ao invés de obter todas as
familias rotuladas em uma das classes de vulnerabilidade, serd obtida uma estimativa de pro-
babilidade das familias mais vulnerdveis. Com essa estimativa € possivel fornecer uma lista
ordenada de prioridade de atendimento das familias com base na probabilidade de vulnerabili-

dade auxiliando no processo de Busca Ativa.

O grau de probabilidade de vulnerabilidade das familias também se faz necessario
devido a capacidade de atendimento dos servicos. Caso tenha-se, por exemplo, um volume
grande de familias classificadas como “Alta Vulnerabilidade” os servicos podem ndo ter capa-
cidade para atender todas ao mesmo tempo sendo necessario gerar uma ordem prioritdria para

o atendimento.

Novos experimentos foram realizados apds a aplicacao de métodos de balanceamento
nos conjuntos de dados. Para os novos experimentos foi realizada uma nova extracao de
informagdes da base de dados do sistema IRSAS de modo que os experimentos foram reali-
zados utilizando a Database 01 que foi utilizada nos experimentos preliminares € uma nova

Database 02 que foi utilizada nos experimentos finais.

Os novos experimentos mostraram bons resultados pois ap6s a utilizacdo dos métodos
de balanceamento nos conjuntos de dados, os valores das medidas Recall, Precisao e F-measure
melhoraram consideravelmente em alguns casos. Nem sempre os métodos de balanceamento
foram capazes de melhorar os resultados, pelo contrario, em alguns casos os resultados obtidos
foram piores do que quando utilizado o conjunto de dados original com as classes desbalance-

adas.

Ao analisar de forma mais detalhada os resultados obtidos foi possivel identificar que
comparando os resultados através das medidas Recall, Precisao ou F-measure, ndo foi possivel
identificar qual método se mostrava melhor para resolver o problema proposto. Diante deste

fato novas formas para avaliar os resultados foram propostas. A aplicacdo da medida DCG
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tornou possivel avaliar a qualidade do resultado de cada método com base em uma lista ge-
rada por cada classificador, contendo as amostras classificadas e ordenadas com base no valor
da probabilidade dessa amostra pertencer a classe Alta Vulnerabilidade. Utilizando a medida
DCG juntamente com a medida Recall, foi possivel comparar os resultados de cada método e
identificar aqueles que produziram melhores resultados para o problema real tratado por esse

trabalho.

Por fim, ao avaliar os cendrios de forma geral, o método de balanceamento SMOTE_TL
foi o que produziu melhores resultados tanto com o classificador Naive Bayes quanto com o
AODE nas duas bases de dados testadas.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro para este tema pode-se investigar e utilizar novas abordagens
para resolucdo do problema proposto como, por exemplo, a utilizacdo de métodos de classi-
ficacdo preparados para lidar com o problema do desbalanceamento diretamente na etapa de
constru¢do do modelo de predi¢do (como citado na Secdo 4), diferentemente das abordagens
utilizadas neste trabalho, onde foram utilizadas técnicas de balanceamento do conjunto de dados

com métodos de classificacdo padrdes.

Também como trabalho futuro pode-se estudar e aplicar outros métodos Bayesianos
que tentam aprender a estrutura da rede a fim de buscar melhores resultados nas predi¢des das

familias em situacao de alta vulnerabilidade social.

Outro trabalho futuro pode ser a validag¢do e aplicacdo real dos resultados obtidos na
busca ativa das familias em situacao de vulnerabilidade. Este trabalho pode ser realizado através
da aplicagdo do modelo de predi¢do em 100% das familias do municipio de Cascavel existentes
na base de dados do sistema IRSAS. Apds a aplicacdo do modelo serd obtida uma lista ordenada
das familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social. Essa lista das familias poderd ser
entregue para a equipe de técnicos da secretaria de assisténcia social do municipio que entdo
ird visitar as familias apontadas com maior probabilidade de estarem em alta vulnerabilidade
social, verificando se a predicdo realizada estd correta e se a familia realmente se encontra na
situacdo indicada pelo modelo de predicao. Desse modo podera ser realizada uma aplicacao
real e pratica da técnica estudada a fim de verificar se o modelo € capaz de apoiar o processo da

busca ativa das familias em situacdo de vulnerabilidade e risco social.
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