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RESUMO

O desbalanceamento de dados apresenta um desafio significativo na andlise e classificacio
de conjuntos de dados, especialmente quando se trata de técnicas de subamostragem. O One-Sided
Selection (OSS) é uma abordagem comum, porém sua eficacia pode ser limitada devido a remocao
ineficiente de exemplos redundantes da classe majoritdria. Este artigo propde uma solugdo alter-
nativa, denominada Subsampling Supported by Artificial Immune Systems (SSAIS), que incorpora
principios de detec¢do de padrdes das redes imunes artificiais para uma selecdo no OSS com mais
informagao. Lidar com dados desbalanceados permanece como um desafio continuo no campo da
saudde; por essa razdo, este artigo utiliza um conjunto de dados relacionado a gestdo da diabete como
exemplo para ilustrar a eficidcia da metodologia proposta.

PALAVRAS CHAVE. Subamostragem, Sistemas Imunes Artificiais, Dados Desbalanceados.

ABSTRACT

Data imbalance poses a significant challenge in the analysis and classification of datasets,
especially when it comes to subsampling techniques. One-Sided Selection (OSS) is a common
approach, but its effectiveness may be limited due to inefficient removal of redundant examples
from the majority class. This paper proposes an alternative solution, named Subsampling Supported
by Artificial Immune Systems (SSAIS), which incorporates principles of pattern detection from
artificial immune networks for a more informed selection in OSS. Addressing imbalanced data
remains an ongoing challenge in the field of healthcare, which is why this paper utilizes a dataset
related to diabetes management as an example to illustrate the efficacy of the proposed methodology.
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1. Introducao
A presenca de dados desbalanceados é uma questio comum em muitos problemas de

aprendizado de maquina e mineracdo de dados [Sarker, 2021]. Refere-se a situacdes em que as
classes de interesse em um conjunto de dados sdo representadas por um nimero significativamente
menor de exemplos em comparagdo com outras classes. Esse desequilibrio pode levar a modelos en-
viesados e sub-6timos, pois os algoritmos tendem a favorecer a classe majoritdria em detrimento das
classes minoritdrias. Varias abordagens sao propostas para lidar com dados desbalanceados em uma
variedade de contextos. Uma das técnicas mais comuns € a reamostragem [Dablain et al., 2022],
que envolve a modificacdo da distribuic@o das classes no conjunto de dados. Isso pode ser feito au-
mentando a representagao das classes minoritarias (sobreamostragem) ou reduzindo a representacio
das classes majoritdrias (subamostragem). Técnicas populares incluem SMOTE (Synthetic Mino-
rity Over-sampling Technique) [Chawla et al., 2002], ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) [He
et al., 2008], Tomek Links [Tomek, 1976] e OSS (One-Sided Selection) [Kubat and Matwin, 1997].

Na aplicacdo de técnicas de aprendizado na area da sadde, o desbalanceamento de dados
¢ uma preocupagdo significativa e pode comprometer a eficicia dos modelos de aprendizado de
maquina e andlise de dados. Além disso, a qualidade dos dados na satide pode variar considera-
velmente, com ruidos, outliers, e inconsisténcias sendo comuns. Esses desafios adicionais podem
dificultar a criagdo de modelos robustos e confidveis [Dakka et al., 2021]. E comum encontrar
desbalanceamento entre as classes de interesse nos conjuntos de dados da saide, especialmente
em tarefas de diagndstico médico, nas quais classes de doengas raras podem ter representatividade
significativamente menor do que as classes de doengas comuns [Li et al., 2017].

O One-Sided Selection (OSS) ou Selecdo Unilateral, proposto por Kubat and Matwin
[1997], é uma técnica de subamostragem que seleciona aleatoriamente elementos da classe ma-
joritdria para classificacio, remove redundancias e preserva a integridade da classe minoritdria. O
trabalho de Batista et al. [2000] enfatiza a importancia da remog¢ao de casos da classe majoritaria
pelo OSS, ressaltando sua eficicia. Contudo, é evidente a demanda por novas heuristicas que apri-
morem tal selecdo para reduzir a selecido de exemplos redundantes.

Neste contexto, a contribuicdo deste trabalho se destaca ao introduzir e validar a hipétese
de empregar Sistemas Imunes Artificiais (SIA), por meio de Redes Imunes Artificiais, para identi-
ficar padroes na distribuicao da classe majoritaria. Essa abordagem, denominada Subamostragem
Apoiada por Sistemas Imunes Artificiais, em inglés (Subsampling Supported by Artificial Immune
Systems - SSAIS), propde utilizar o SIA como heuristica na sele¢do de exemplos majoritarios no
0SS, como ilustrado na Figura 1. O objetivo € alcancar uma sele¢do mais criteriosa desses exem-
plos, maximizando a eliminac¢do de redundancias na base de dados. Para avaliar sua eficacia, foram
realizados experimentos comparativos com o método OSS tradicional em base de dados artificial e,
depois, aplicados ao problema de classificacdo de individuos com diabetes.

O restante desse trabalho estd organizado da seguinte maneira: a se¢do 2 apresenta o
método proposto e o delineamento do experimento, na se¢ao 3 os resultados obtidos sdo apresenta-
dos e discutidos e, por fim, as conclusdes do trabalho sdo apresentadas na se¢do 4.

2. Abordagem Proposta
Os métodos de classificag@o t€m dificuldade em tratar dados desequilibrados por tenderem

a classificar todas as instancias como pertencentes a classe majoritaria em detrimento da classe
minoritdria que, em geral, se caracteriza como o evento de interesse [Li et al., 2017]. Dessa forma,
€ necessdario suavizar este desequilibrio ou utilizando uma subamostragem da classe majoritaria,
ou reamostrando a classe minoritdria. As duas abordagens t€ém o objetivo de igualar a distribuicdo
entre as classes [He and Garcia, 2009].

A técnica de subamostragem One-Sided Selection (OSS), proposta por Kubat and Matwin
[1997], consiste na selec¢do aleatéria de um elemento na classe majoritaria, utilizado para classificar
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Figura 1: Subamostragem Apoiada por Sistemas Imunes Artificiais (SSALS). Fonte: Dos Autores.

e eliminar os elementos redundantes dessa classe (elementos que ndo participam da fronteira de de-
cisdo entre as classes). Posteriormente, usando o conceito de Tomek Links [Tomek, 1976], remove
os exemplos limitrofes e ruidosos, subamostrando a classe majoritaria e mantendo a classe mino-
ritaria intacta. Essa estratégia esta descrita no Pseudocddigo 1. Em implementacdes disponiveis, o
OSS pode selecionar mais de um individuo aleatério da classe majoritaria, com a quantidade defi-
nida pelo usudrio, como na implementacao disponivel no pacote Imbalanced-learn [Lemaitre et al.,
2017] da linguagem Python.

Pseudocodigo 1 One-Sided Selection (OSS)

1: Dado um conjunto de dados desequilibrado inicialmente, chamado de S, com todos os exemplos
minoritdrios e majoritérios.

2: Cria-se um novo conjunto chamado de C, que inclui todos os exemplos da classe minoritaria e
N exemplos aleatorios da classe majoritaria.

3: Usando o conjunto C como base de treinamento, classifica-se S usando o vizinho mais préximo
(1-NN) e move-se todos os exemplos classificados incorretamente para C, que se torna consis-
tente com S, mas que agora, nao mantém exemplos redundantes.

4: O préximo passo é remover em C todos os exemplos majoritarios que participam de Tomek
Links com a classe minoritdria, assim eliminando todos os exemplos ruidosos e limitrofes e
mantendo todos da classe minoritaria. O resultado ¢ um novo conjunto de dados balanceado

(T).

A selecdo aleatdria de exemplos pode ndo representar de forma eficiente a distribui¢io
da classe majoritéria, o que pode prejudicar a remocao de suas redundancias. Este comportamento
¢ ilustrado na Figura 2. Na Figura 2-A, o método OSS seleciona aleatoriamente N exemplos ma-
joritarios (neste caso, 3 exemplos, destacados em vermelho, sendo essa quantidade definida pelo
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usudrio), conforme ilustrado na Figura 2-B. Esses exemplos selecionados sao usados para classifi-
car a classe majoritdria, logo, os exemplos destacados em amarelo, na Figura 2-C, s@o os exemplos
mais proximos (classificados corretamente) e por isso sdo descartados (Figura 2-D). Apds essa
etapa, os exemplos majoritdrios pertencentes aos Tomek Links (destacados em vermelho na Figura
2-E) sdo removidos. O resultado pode ser observado na Figura 2-F, onde vemos que ainda exis-
tem exemplos em outras regides dos dados que poderiam ser eliminados, pois ndo fazem parte da
fronteira de decisdo com a classe minoritdria. Isso ocorre devido a falta de selecdo de exemplos
majoritarios nessas areas da distribuicao.
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Figura 2: Exemplo de execugdo passo a passo do OSS. Fonte: Dos Autores.

Portanto, propomos neste trabalho a utilizacdo dos Sistemas Imunes Artificiais (SIA) para
obter uma amostragem mais informada do OSS. Os SIAs podem ser definidos como sistemas com-
putacionais abstratos ou metaféricos desenvolvidos a partir das ideias, teorias € componentes exis-
tentes nos sistemas imunes naturais. Esses sistemas podem ser aplicados tanto a problemas de
otimizacdo de fungdes quanto ao reconhecimento de padrdes. Quando aplicados no reconhecimento
de padrdes, a metafora comumente utilizada é definir a base de dados que se deseja reconhecer como
antigenos nao préprios (como células invasoras), que serdo reconhecidos pelos anticorpos artificiais
criados [de Castro and Timmis, 2002].

Duas principais abordagens de SIAs baseadas na teoria das Redes Imunes Artificiais sdo
utilizadas neste trabalho. Essa teoria sugere que o sistema é composto por uma rede regulada de
células que se reconhecem, mesmo na auséncia de antigenos ou estimulos externos. A abstracio
utilizada se baseia em que as moléculas receptoras contidas na superficie das células imunes apre-
sentam marcadores, denominados idiétipos, que podem ser reconhecidos por receptores em outras
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células imunes [de Castro and Timmis, 2002].

Como resultado dos reconhecimentos efetuados pela rede, sugere-se que quando um re-
ceptor de um anticorpo é reconhecido por outro anticorpo, isso resultard em supressao da rede,
realizando assim a eliminacdo da redundancia e a redu¢@o da populagao final de células de memoria
que reconhecem e seguem a distribuicio espacial dos antigenos [Jeyse Freire Pinheiro, 2006]. En-
quanto o reconhecimento de um antigeno por um anticorpo resulta na ativacdo de rede e proliferacio
celular.

Dada a teoria da rede imune, diversos modelos do mais simples ao mais complexo fo-
ram propostos, e dentre esses modelos podemos destacar os algoritmos AiNet (Artificial Immune
Network) [De Castro and Von Zuben, 2002] e Aria (Adaptive Radius Immune Algorithm) [Bezerra
et al., 2005] que foram utilizados para a realizagdo dos experimentos. No método AiNet os anti-
corpos possuem a habilidade de reconhecer uns aos outros, o que possibilita a implementacdo de
etapas de supressao destinadas a eliminar redundancias. A rede é adaptativa quanto a quantidade
de anticorpos, com a limitacao estabelecida pelo raio de supressdo empregado; consequentemente,
os anticorpos finais mantém uma distancia minima de acordo com o raio de supressdo da rede. Ja
no método Aria, da mesma maneira que o AiNet, os anticorpos t€m a capacidade de se reconhece-
rem. A diferenca estd na definicio de um raio de supressao adaptativo, inversamente proporcional
a densidade de antigenos alcancados, calculado a partir de um raio inicialmente aleatério. Durante
as iteragdes, os raios sdo ajustados com base na densidade e a rede é suprimida, priorizando a
manutencio dos anticorpos com raios menores.

Ambos os algoritmos produzem uma rede de anticorpos artificiais (Ab) adaptados ao
padrdo presente na base de dados fornecida. Com um niimero especifico de iterag¢des e utilizando o
conjunto de dados como antigenos (Ag), € possivel treinar uma rede Ab visando detectar o referido
padrdo em Ag. A estratégia do algoritmo AiNet estd representada no Pseudocédigo 2, no qual: N,
representa o tamanho inicial da populag@o de anticorpos; a, € o raio de apoptose; € ao, € o raio de
supressdo clonal e de rede.

Pseudocodigo 2 AiNet para reconhecimento de padrées

1: Dado um conjunto de dados inicial (Ag).
2: Gere aleatoriamente uma populagdo de N anticorpos iniciais Ab e divida em dois subconjuntos
(memdria - Abm e Restantes - Abr)
3: for VAg; € Ag do
: Ab,, + n mais similares a Ag;

5: Cria C sendo uma populag@o de clones de Ab,, com tamanho proporcional a similaridade
com Ag;
6: Cria C™ sendo a C ap6s sofrer mutagdo de forma inversamente proporcional a Ag;

Elimina todos os clones de C"™ com afinidade < «; em relagdo ao Ag; (Apoptose)
Elimina todos os clones de C" com afinidade > a9 em relagdo a outro clone de C™
(Supressao clonal)
9: Insere os clones restantes em Abm
10: end for
11: Elimina todos os Abm com a finidade > a em relagdo a outro Abm (Supressio em Rede)
12: Ab+ Abm U Abr

Para ilustrar o funcionamento desses algoritmos, a Figura 3 apresenta a identificagao do
padrdo antigeno criado por cada algoritmo (AiNet e Aria) sobre a classe majoritdria de uma base de
dados gerada artificialmente. Os dados utilizados foram propositalmente gerados de forma desequi-
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librada, com 400 individuos na classe majoritaria e 40 na classe minoritaria. As redes imunes foram
treinadas com um nudmero fixo de 100 iteragdes. Na Figura 3, a classe majoritaria é representada
pela cor azul, e a minoritdria, pela cor verde. Em vermelho e enumerados, estdo os anticorpos artifi-
ciais, cada um com o raio de abrangéncia da supressao ilustrado por circulos também em vermelho.

ainet aria

® Majoritaria e ® Majoritaria
/_\\ ® Minoritaria ® Minoritaria
—

(a) Rede AiNet (b) Rede Aria

Figura 3: Comparag¢do da Detec¢@o do Padrdo Antigeno. Fonte: Dos Autores.

Podemos visualizar na Figura 3a a detec¢do do padrdo antigeno criado pela rede AiNet
para os dados majoritarios, note que o valor definido para os raios € fixo, o que limitou o niimero
de anticorpos produzidos. Na Figura 3b, o padriao detectado pela rede Aria possui raios diferentes
por serem adaptativos; note que para a regido com maior densidade de exemplos majoritarios ha um
maior ndmero de anticorpos devido a essa caracteristica da rede.

E importante observar, nas redes produzidas no exemplo da Figura 3, que a rede de anticor-
pos conseguiu reproduzir o padrio que representa a disposi¢io dos exemplos majoritarios. Podemos
supor que os anticorpos representem e formem o padrdo caracteristico da dispersdo dessa classe.

2.1. Método Proposto

Diante da necessidade de uma selecdo mais bem informada para a classificacdo de re-
dundancias no OSS, propde-se o uso do reconhecimento de padrdes em redes imunes artificiais para
aprimorar esse processo, contribuindo, assim, para uma escolha mais precisa dos exemplos mais
relevantes para a selecdo no OSS.

O método proposto consiste em treinar uma rede imune artificial utilizando a classe ma-
joritaria e, em seguida, utilizar os anticorpos gerados para identificar os exemplos prioritdrios dessa
classe. Esses exemplos serdo entdo utilizados para a classificagdo de redundancias, com o objetivo
de alcancar um balanceamento de maior qualidade, que elimine mais exemplos majoritarios e re-
duza o risco de perda de dados importantes para a classificacdo. Essa modificacdo para o OSS esta
descrita em detalhes no Pseudocdédigo 3.

2.2. Experimentos Realizados

A aplicagdo do método proposto (SSALS com OSS apoiado pelas redes AiNet ou Aria), em
comparagdo ao OSS tradicional, serd avaliada por meio do uso de uma base de dados artificial e de
uma base de dados contendo pacientes com diabete.

No primeiro caso, a base de dados artificial foi gerada com o formato de tabuleiro de
xadrez, inspirado no padrdo utilizado por Ferndndez et al. [2018] para apresentar os efeitos do pro-
blema de aprendizagem desbalanceada. A base de dados apresentada na Figura 4a possui um total
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Pseudocodigo 3 SSAIS para OSS

1: Dado um conjunto de dados desequilibrado inicial, chamado de S.
2: Treine um SIA (como AiNet ou Aria) sobre os exemplos da classe majoritaria e retorne o

® >0k

conjunto de anticorpos resultante (Ab) que represente o padrao dos dados.
Cria-se um subconjunto de S chamado C.
Adicione em C, todos os exemplos da classe minoritaria de S.
for VAb; € Abdo

Adicione em C, o exemplo da classe majoritaria de S, mais proximo de Ab;.
end for
Usando o conjunto C como base de treinamento, classifique S usando o vizinho mais préximo
(1-NN) e mova todos os exemplos classificados incorretamente para C, que se torna consistente
com S mas que agora nao mantém exemplos redundantes.
Remova em C todos os exemplos majoritdrios que participam de Tomek Links com a classe
minoritaria, assim eliminando todos os exemplos ruidosos e limitrofes e mantendo todos da
classe minoritdria. O resultado é um novo conjunto de dados balanceado (7).

de 650 exemplos de dados para classe majoritaria (em azul) e 144 exemplos da classe minoritaria
(em verde), dispostos em 25 grupos/casas com mesma quantidade de exemplos (13 grupos de 50
exemplos para classe majoritaria, conforme destaque na Figura 4b, e 12 grupos com 12 exemplos
para classe minoritdria), gerados aleatoriamente no intervalo real uniforme entre 0 e 1 para ambas
dimensdes.

wilee®e ‘.‘.i

02 ‘. °

(a) Distribuicdo das Classes (b) Destaque dos grupos majoritarios

Figura 4: Base de Dados Artificial com Padrao Xadrez. Fonte: Dos Autores.

A segunda base de dados utilizada para testar o método proposto € a base de dados indiana

PIMA!. Ela é composta por pacientes do sexo feminino de até 21 anos; possui 768 pacientes, dos
quais 268 (35%) sao diabéticos e 500 (65%) ndo sdo; e 8 atributos, quais sejam: IMC, nivel de
insulina, idade, pressdo arterial, espessura da pele, glicose, nimero de gestacdes e o desfecho (classe
do problema).

Na base de dados PIMA, os experimentos foram elaborados utilizando 100 ensaios execu-

"Disponivel em: https://data.world/data-society/pima-indians-diabetes-database
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tados pelo Framework Optuna [Akiba et al., 2019] para ajustar os hiperpardmetros dos modelos de
forma dindmica e realizar a validagdo cruzada 5-fold, na qual uma pasta foi utilizada para validacio e
as demais para treinamento do modelo. Os resultados médios das 5 pastas, em termos de AUC-ROC
e da quantidade de elementos selecionados da classe majoritdria por cada técnica de balanceamento,
foram medidos em cada ensaio e apresentados. Para testar a eficiéncia da classificacdo, utilizamos
os métodos Arvore de Decisdo e Perceptron disponiveis na biblioteca scikit-learn da linguagem
Python.

As duas técnicas de classificacio Perceptron e Arvore de Decisdo foram escolhidas por
serem técnicas mais simples. O objetivo deste experimento foi avaliar a influéncia do balancea-
mento realizado pelo método proposto na classificacdo, em comparagao ao OSS tradicional durante
a execucdo dos ensaios. E importante mencionar que os hiperpardmetros dos modelos treinados
das técnicas de classificacdo nio foram ajustados pelo Opruna; foram utilizados os valores padrio
configurados na biblioteca scikit-learn.

A implementacdo do método SSAIS para o OSS foi realizada em linguagem Python. A
implementacdo do OSS € disponibilizada pelo pacote Imbalanced-learn para Python [Lemaitre
et al.,, 2017]. Os resultados obtidos do balanceamento pelo método proposto foram tabelados e
a base de dados balanceada € exibida para comparacdo com o resultado pelo OSS tradicional.

3. Resultados

O resultado da aplicacdo do método proposto na base de dados artificial é apresentado
na Tabela 1 e ilustrado nas Figuras 5, 6 e 7. Na Tabela 1, esses resultados foram apresentados
comec¢ando pelo método com maior reducdo da classe majoritdria até o com menor reducdo. Em
que #MAJ representa o niimero de exemplos majoritarios ap6s subamostragem; #RED, Numero de
exemplos majoritdrios reduzidos; e #AB, o tamanho da rede de anticorpos criada. Foram utilizados
parametros de supressao nas redes imunes artificiais para que se obtivesse um nimero de anticorpos
aproximado ao nimero de grupos majoritarios da base de dados. Para o OSS, o nimero de elementos
selecionados (V) foi definido como a quantidade exata desses grupos (13 elementos).

Tabela 1: Resultado do balanceamento na base de dados Artificial

Balanceador | #MA]J | #RED | #AB

OSS+ARIA 369 281 13

OSS+AINET 381 269 15
0SS 475 175 -

Pode-se constatar, pelos resultados obtidos na Tabela 1, que as estratégias de subamostra-
gem por SSAIS com as redes imunes, apresentaram uma melhor remog¢do de exemplos majoritérios
para o padrio da base de dados utilizada, e eliminaram dos grupos somente os exemplos mais cen-
trais, que ndo fazem parte da fronteira de decis@o.

As Figuras 5, 6 e 7, apresentam o passo a passo do processo de subamostragem para o OSS
e do SSAIS com AiNet e Aria, respectivamente, executados na base de dados artificial. As Figuras
A apresentam em vermelho os exemplos majoritarios selecionados, as Figuras B, apresentam a
classificacdo realizada (em amarelo estdo os exemplos classificados corretamente), as Figuras C,
exibem a eliminacdo dos exemplos classificados corretamente, as Figuras D, destacam em vermelho
os exemplos que fazem parte dos Tomek Links, e por fim, as Figuras E, apresentam a base de dados
final balanceada pelo método.

Alguns achados importantes podem ser derivados da andlise das Figuras 5, 6 e 7. Primei-
ramente, o0 método SSAIS com Aria (Figura 7 - A) selecionou exatamente um individuo central de
cada grupo, o que lhe permitiu uma melhor classificacao e eliminacdo de redundancias. O SSAIS
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com AiNet apesar de selecionar mais de um individuo em dois dos grupos (Figura 6 - A), ndo dei-
xou de ter selecionado algum representante de cada grupo majoritario, o que lhe conferiu uma boa
reducdo da classe majoritaria. O OSS tradicional, selecionando aleatoriamente 13 exemplos (Figura
5 - A), ndo obteve a0 menos um exemplo majoritdrio selecionado em cinco dos treze grupos, o que
conferiu uma menor reducio de exemplos, ao deixar esses grupos intactos (Figura 5 - E).

(a) (b) () (@) (e)

(a) (b) © (d (e

Figura 7: Execucdo passo a passo do OSS+ARIA. Fonte: Dos Autores.

E importante ressaltar que os resultados obtidos pelo método proposto, nio s6 eliminaram
melhor os exemplos redundantes da classe majoritaria, como mantiveram os exemplos pertencentes
a fronteira de decisdo entre as classes. A selecdo feita pela detec¢do de padrdes das redes imunes ar-
tificiais foi importante para direcionar a selecdo de um nimero relevante de exemplos majoritarios,
sem que esse nimero seja arbitrado pelo usudrio diretamente, como também, a boa capacidade de
percorrer o espaco de busca, que permitiu que grupos tivessem ao menos um representante ma-
joritario selecionado. Em especial para este padrdo de dados, o Aria obteve vantagem devido a
caracteristica adaptativa dos raios de supressio da rede, pois se aproveitou da densidade idéntica de
exemplos majoritdrios de cada grupo.

Os resultados da aplicacdo do método proposto na base de dados PIMA sao apresentados
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na Tabela 2 e na Figura 8. A Tabela 2 exibe os resultados médios dos 100 ensaios realizados com
o Optuna, destacando as métricas AUC-ROC e a quantidade de individuos selecionados durante o
processo de amostragem pelas abordagens OSS+Aria, OSS+AiNet e OSS tradicional, utilizando os
classificadores Perceptron e Arvore de Decisdo. A Figura 8 ilustra a varia¢io dos resultados para
cada um dos ensaios, com o Perceptron (Figura 8-A) e com a Arvore de Decisdo (Figura 8-B), com
o eixo x representando os valores de AUC-ROC.

Na Tabela 2, é notdvel uma ligeira melhora em termos de AUC-ROC dos métodos apoia-
dos pelo SIA (OSS + ARIA e OSS+AINET) em relagdo ao OSS tradicional, principalmente, quando
o classificador utilizado é o Perceptron. Embora o método OSS puro tenha obtido resultados seme-
lhantes de AUC-ROC, ele necessitou selecionar aleatoriamente uma quantidade média superior de
exemplos majoritarios. Isso representa que, em média, o OSS tradicional teve que utilizar 24% (no
Perceptron) e 68.4% (na Arvore de Decisido) de exemplos da classe majoritdria para atingir resul-
tados compardveis aos do método proposto, isso se deve ao otimizador utilizado, que sugere esses
valores no decorrer dos ensaios para maximizar a métrica, neste caso foi sugerida uma maior selecio
ao OSS puro para provavelmente ndo arriscar eliminar aleatoriamente exemplos relevantes. J4 com
o método proposto, a selecdo guiada por SIA nao enfrentou este problema, em que no maximo
foram usados, em média, de 9.4% a 13.2% exemplos da classe majoritéria.

FORTALEZA | CEARA

Tabela 2: Resultados da Aplicagdo do método proposto na base de dados PIMA utilizando os

classificadores Perceptron e Arvore de Decisdo

Balanceador | AUC-ROC Selecionados | AUC-ROC Selecionados
(Perceptron) (Perceptron) (Arvore) (Arvore)
OSS+ARIA 0.67 47 0.72 59
OSS+AINET | 0.67 52 0.73 66
OSS tradicional | 0.65 120 0.72 342

Ja na Figura 8, observa-se a variacdo dos resultados de cada classificador e seus respec-
tivos métodos de balanceamento. Essa visualizac¢do evidencia a superioridade do método proposto
em comparagdo ao tradicional, ao exibir a distribui¢do da AUC-ROC nos 100 ensaios do otimiza-
dor. Nota-se que, ao utilizar apenas o OSS tradicional, hd uma maior concentragdo de resultados
com valores mais baixos de AUC-ROC, em comparagdo com os métodos suportados pelo SIA. Este
comportamento ocorre principalmente nos ensaios realizados utilizando o classificador Perceptron.

0.550 0575 0.600 0625 0.650 0675 0.700 0725 0.750 0.66 068 070
ACU-ROC

072 0.74 076
ACU-ROC

(a) Perceptron (b) Arvore de Decisdo

Figura 8: Resultados de AUC-ROC na execug¢do dos 100 ensaios com Optuna. Fonte: Dos
Autores.

A abordagem proposta representa um avango no processo de selecio e classificagao de
redundancias do OSS. Ao empregar redes imunes artificiais, como AiNet e Aria, o SSAIS demons-
trou uma capacidade aprimorada de selecionar exemplos majoritdrios de forma mais informada,
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resultando em uma melhor elimina¢do de redundancias. Os resultados obtidos com a base de da-
dos artificial desbalanceada e na base de dados PIMA evidenciam a eficidcia do método proposto.
Além de aprimorar a métrica AUC-ROC em relacdo ao OSS tradicional nos experimentos, 0 método
também reduz significativamente a quantidade de exemplos selecionados necessarios.
4. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem denominada Subamostragem Apoiada por Sis-
temas Imunes Artificiais. Essa abordagem utiliza os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) para
prover uma sele¢do mais criteriosa ao método Sele¢dao Unilateral (OSS). Nos experimentos realiza-
dos em dois conjuntos de dados, a abordagem mostrou ter uma boa capacidade de selecionar exem-
plos relevantes da classe majoritdria durante o processo de subamostragem, por meio da geracio
de anticorpos pelos SIA. As vantagens da abordagem incluem a capacidade de selecdo baseada
no padrdo de distribui¢do dos dados, a eliminacdo de redundancias de forma mais eficiente e a
manutencdo dos principais exemplos para classificacdo, sem a necessidade de conhecimento prévio
do nimero exato de exemplos majoritarios. No entanto, € importante reconhecer que o treinamento
dos modelos de rede imune pode aumentar a complexidade do tempo de execugdo, uma vez que
o processo deixa de ser uma simples selecdo aleatdria, exigindo também uma aten¢do maior na
escolha dos hiperparametros ideais. Sugere-se a utilizacdo de otimizadores de hiperparametros so-
bre a base de dados para contornar esse desafio. Para trabalhos futuros, recomenda-se a andlise da
abordagem em conjuntos de dados diversos e reais, a fim de destacar seus beneficios em proble-
mas de classificacdo com bases desequilibradas e em diferentes contextos. Além disso, explorar
estratégias adicionais, como a utilizacdo de multiplos SIA ou outras técnicas de subamostragem,
pode ampliar ainda mais sua eficicia e aplicabilidade. Em dltima anélise, essa abordagem repre-
senta uma contribuicao promissora para o campo da selec@o de exemplos majoritdrios e remogao de
redundancias em conjuntos de dados desbalanceados, com potencial para impulsionar o desenvol-
vimento de solugdes mais eficientes e precisas para problemas de classificacao.
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