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Resumo

Uma base de dados desbalanceada é caracterizada pela diferenca entre a quantidade de
amostras observadas entre os grupos de dados, o mais observado é chamado majorita-
rio e 0 menos observado é chamado minoritario. Essa caracteristica estd presente em
bases de diferentes dominios, como finangas, diagnéstico de doengas e clima. Bases de
dados geradas por adesdo voluntaria também podem apresentar desbalanceamento,
pois os dados coletados estdo diretamente relacionado com o perfil social e econémico
do voluntério. Em geral, a coleta desses dados é demorada e consume recursos finan-
ceiros significativos impossibilitando a extensdo do periodo de coleta ou a repeticdo
da coleta. Nesse contexto, a representatividade dos dados é uma questdo fundamental
a ser observada quando se usa essas bases de dados para treinamento de modelos
de aprendizagem, por exemplo, para resolver problemas de predicado e classificacdo
com precisdo significativa. Estratégias para resolver o problema de desbalanceamento
tém sido propostas e avaliadas em diferentes dominios de aplicagdo. Essas estratégias
abordam o problema tanto em nivel algoritmico, em que modifica-se os modelos de
aprendizagem, quanto em nivel de dados, em que modifica-se a distribuicdo estatis-

tica dos dados. No nivel de dados, tem-se o método de oversampling, que consiste em



modificar a distribui¢do dos dados gerando amostras pouco observadas do grupo de
interesse. A geracdo das amostras utiliza o conceito de vizinhanga que é estabelecida
por medida de similaridade, por exemplo, uma medida de distancia entre amostras.
Essa abordagem é implementada pelo SMOTE for Regression (SMOTER) e tem sido
bastante difundida devido a sua simplicidade. A maior critica a essa abordagem é
desconsiderar a regido em que a amostra é gerada, o que pode produzir amostras com
valores inadequados de atributos. Para superar as dificuldades identificadas nos méto-
dos baseados em vizinhanga, outra abordagem, que propde a geracdo de amostras a
partir da identificacdo da regido de interesse, é implementada pelo método Radial-Based
Oversampling (RBO). Esse método usa uma funcdo de base radial para caracterizar as
regides de interesse de geracdo de novas amostras. A principal critica a esse método é
o alto custo computacional dessa operacado, tornando o seu uso invidvel em grandes
conjuntos de dados. Este trabalho apresenta um método, extensdo do método RBO,
para tratar o desbalanceamento de bases, também baseado em regido de interesse, que
supera as limitac¢Oes caracteristicas do RBO. As avaliag¢Oes realizadas usando as bases
de dados do projeto Neubot coletadas por 06 anos, com mais de 12 milhdes de registros
de sensoriamento de sessdes de streaming de video, mostram a eficiéncia do método na
geragdo das amostras. A qualidade das amostras geradas foi avaliada sob diferentes

perspectivas, inclusive quando elas sado utilizadas para treinar modelos de regressao.

Palavras-chave: desbalanceamento de bases de dados, oversampling, oversampling baseado
em vizinhanga, oversampling baseado em regido de interesse, aprendizagem de maquina,

regressdo linear
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Abstract

An unbalanced dataset is characterized by a significant difference among groups of
data. These groups have been named the majority group, i.e., it has a large majority
number of samples, and the minority group, i.e., it has a small number of samples. This
pattern has been observed in datasets from different domains, e.g., finance, weather, and
medical diagnostics. More recently, datasets collected using crowdsourcing techniques
were put in this basket due to the social and economic profile of gathered volunteers.
In general, the process of collecting data is costly and time-consuming which imposes
severe restrictions to extend the collecting period or repeat the process to acquire more
data or to improve the quality of acquired data. Moreover, the most wanted learning
characteristics are misrepresented in the minority group. In this context, data represen-
tativeness is a key issue in using those datasets for training Machine Learning models,
for instance, to solve classification and prediction problems with significant accuracy.
Therefore, strategies for solving the unbalanced dataset problem have been proposed
by using an algorithmic approach, i.e., it changes the learning algorithm, or using a

data-driven approach, i.e., it changes the data distribution probability. Oversampling



is a data-driven approach and works by changing the data distribution through sam-
pling and patching the minority group. This sampling happens based on the concept
of a neighborhood which is established by measuring the similarity among samples
of the minority group, for instance, using Euclidean distance. The SMOTER, SMOTE
for Regression, implements neighborhood-based oversampling and has been widely
considered due to its simplicity and acceptable accuracy. The neighborhood-based
approaches suffer from the inlay-regions problem, i.e., they ignore the existence of inlay
minority regions, which induces the neighborhood-based algorithms to sample data
with inappropriate values. For overcoming this problem, the concept of the region of
interest is defined and used to guide the sampling. Radial-Based Oversampling - RBO
is driven by this concept. It applies a Radial-based kernel function to characterize the
regions of interest and induce the sampling. In this work, we present a novel method,
named RBO-QS, for unbalanced datasets which overcomes the identified drawbacks of
the RBO method. The numerical studies show that the proposed methods can do the
sampling in an efficient and accurate way. The quality of data samples was evaluated
under different criteria which includes the regression model training. The dataset used
to carry out the experimental studies was collected during six years and has over 12

million sensing entries of video streaming sessions.

Keywords: imbalanced datasets, oversampling, neighborhood-based oversampling, re-

gion of interest, machine learning, linear regression
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1

INTRODUCAO

O problema de desbalanceamento se caracteriza pela despropor¢do entre os grupos
de instancias de um conjunto de dados (LI et al., 2018) (XIE et al., 2019). O grupo de
dados mais representado é chamado majoritario, e chama-se minoritdrio o grupo menos
representado. Bases de dados com essa caracteristica sdo empregadas em tarefas como
regressao e classificacdo e sdo encontradas em diversos contextos. Neste trabalho, a base
de dados estudada esta inserida no contexto do streaming adaptativo, uma tecnologia
usada para transmissdo de video pela Internet. Os registros nessa base visam caracterizar
como as aplicagdes percebem o estado das conexdes usadas para transferéncia de seus
dados. Esse esforco faz parte do projeto Neubot que monitorou as infraestruturas de
redes quanto a observancia do principio da neutralidade usando diferentes aplicagdes.
O sensoriamento acontece por meio de Bots, que simulam a dindmica de aplicacoes
reais, instalados em méquinas de usudrios que voluntariamente aderiram ao projeto.
As vantagens desse tipo de iniciativa sdo diversas e se expressam principalmente
na diversidade das medic¢des, que capturam as influéncias do tempo, do espaco fisico,
das tecnologias utilizadas, e das matizes sociais dos voluntdrios. Esse tipo de senso-
riamento, conhecido como crowdsourcing, tem sido realizado em diversos contexto,
e.g., monitoramento do qualidade do ar(HUANG et al., 2019), de vias ptblicas(LUCIC
et al., 2020), de riscos de desastre(KANKANAMGE et al., 2019), e infraestruturas de
comunicacdo(BASSO et al., 2014). A sistematizacdo do sensoriamento com participa¢do
voluntaria é uma questdo estudada nos diversos contextos(HOSFELD et al., 2014), vi-

sando a otimizagado dos recursos empregados frente aos resultados obtidos, i.e. as base
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de dados coletadas. A base de dados usada neste trabalho foi coletada usando a técnica
de crowdsourcing e, embora sua metodologia de medic¢do tenha no tempo um fator
central, outros fatores, em especial a matiz social e a tecnologia usada pelo voluntario,
podem ter influenciado as coletas realizadas. Dessa forma, avalia-se a presenga do des-
balanceamento nas bases coletadas, considerando os aspectos temporais, tecnolégicos e
espaciais associados as medicdes.

O uso de tais bases para a criagdo de modelos de aprendizagem de maquina
é um desafio que tem sido abordado de duas formas: a nivel de dados e a nivel de
algoritmo. A tltima abordagem trabalha modificando os algoritmos empregados nas
tarefas de aprendizado, enquanto a primeira trabalha o conjunto de dados, modificando
sua distribuigdo, por meio da remocgdo de instancias, o chamado undersampling, ou por
meio da criagdo de instancias, o chamado oversampling.

Neste trabalho, estudam-se duas solugdes a nivel de dados que implementam
o oversampling. A primeira solu¢do é chamada SMOTER (TORGO et al., 2013), uma
versdo do SMOTE (CHAWLA et al., 2002), que baseia-se no conceito de vizinhanga para
gerar novas amostras. A segunda solugdo é chamada RBO - Radial-Based Oversampling
(KOZIARSKI; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2019), que implementa o conceito de regido de
interesse para gerar novas amostras que caracterizam-se por permanecerem nas regioes

caracterizadas.

1.1 Problema

A base de dados Neubot apresenta caracteristicas que tornam as duas abordagens
mencionadas anteriormente inadequadas para o tratamento do desbalanceamento.
Seja porque os dados gerados no processo sdo caracterizados como ruidos, impactando
negativamente o treinamento dos modelos; seja porque o volume de dados da base torna
o método computacionalmente ineficiente. O método SMOTER (TORGO et al., 2013)
baseia-se no conceito de vizinhanca para gerar novas amostras, que tem como principal
limitagdo a geracdo de amostras do grupo minoritdrio em regido do grupo majoritario, o

que implica em amostras com caracteristicas inéditas, e pouco relacionadas com aquelas
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do grupo alvo.

O RBO (KOZIARSKI; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2019) lida com a limitacao da
abordagem baseada em vizinhanga por meio do conceito de regido de interesse, definida
por uma fungdo kernel que caracteriza as regides pela semelhancas das amostras,
evitando o uso de amostras com pouca relagdo no processo de geragdo. Contudo, o
exploracdo do espago de busca, visando a caracterizacdo das regides, tem um alto custo
computacional, o que torna a sua utilizagdo invidvel para grandes bases de dados.

Para superar essas limita¢des, neste trabalho propde-se o emprego do RBO a
partir de duas melhorias algoritmicas. A primeira melhoria consiste na estratificagdo da
base de dados, que gera subconjuntos menores sobre os quais 0 método serd aplicado.
A segunda melhoria altera a forma como a regido de interesse é explorada na geracdo
das amostras, usando o conceito de quadrante. O uso do quadrante caracteriza uma
abordagem gulosa no processo de exploragao das vizinhancas, que nos resultados se
mostrou bastante eficiente. O potencial de geracdo do métodos SMOTER, RBO e a
versdo proposta, chamada de RBO-QS Radial-based Oversampling using Quadrant Search
and Stratification, sdo analisados considerando o impacto das amostras geradas no
desbalanceamento. Adicionalmente, avalia-se a similaridade das amostras geradas com
as amostras do conjunto minoritdrio, em diferentes escala de tempo,i.e., dia da semana,
horério do dia e faixas de hordrio. Por fim, trés métodos de aprendizado para regressao
sdo usados para avaliar o impacto das amostras geradas pelo RBO-QS no aprendizado

sobre as bases usadas.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo propor e avaliar uma solugdo para o desbalanceamento
de bases de dados lidando com as limita¢do de algoritmos que usam fun¢des de base
radial para caracterizacdo de regides de interesse, descrita no trabalho seminal que
propds o RBO. Para alcancar esse objetivo, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

o Caracterizar o desbalanceamento presente em base de dados de monitoramento



Capitulo 1. Introdugdo 19

de redes de acesso, gerada por adesdo voluntdria, projeto Neubot;

e Evidenciar o impacto do desbalanceamento no treinamento de um modelo de

aprendizado profundo;

e Evidenciar a ineficicia dos métodos baseado em vizinhanga no tratamento do
desbalanceamento de bases de dados de monitoramento de redes de acesso,

gerada por adesao voluntaria;

e Implementar um método para desbalanceamento de base de dados que usa regido

de interesse baseado em quadrantes e estratificagdo;

1.3 Contribuicoes

A partir dos objetivos definidos neste trabalho, as contribuic¢Ges realizadas sdo:

e Caracterizacdo do desbalanceamento presente em base de dados de monitora-

mento de redes de acesso, gerada por adesdo voluntdaria, projeto Neubot;

e Evidenciacdo do impacto do desbalanceamento no treinamento de um modelo de

aprendizado profundo;

e Evidenciacdo da ineficicia dos métodos baseado em vizinhanga no tratamento
do desbalanceamento de bases de dados de monitoramento de redes de acesso,

gerada por adesao voluntaria;

e Um novo método para desbalanceamento de base de dados que usa regido de

interesse baseado em quadrantes e estratificagdo;

1.4 Organizacao do Trabalho
O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apre-
sentados conceitos necessarios para a compreensao do trabalho: como é caracterizado

o problema do desbalanceamento, as diferentes técnicas empregadas para tratar esse
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problema, principalmente a nivel de dados por meio da geracdo de amostras e também
o conceito de streaming adaptativo, contexto em que estd inserido a base de dados usada
neste trabalho.

No Capitulo 3 é caracterizada a base de dados empregada neste trabalho, como
ela estd organizada e quais informagdes estdo presentes; sdo apresentadas ainda anélises
a respeito do desbalanceamento presente em bases coletadas em diferentes anos; no
Capitulo 4 apresenta-se um estudo sobre a adequagdo do método SMOTER para tratar
desbalanceamento, analisando a relacdo entre as amostras usadas para gerar novas
amostras e as amostras geradas e o efeito do método na base de dados considerando
caracteristicas especificas.

O Capitulo 5 apresenta o método proposto e o método base, com andlise do efeito
de ambos em relagdo a caracteristicas especificas, e avaliagdo do impacto do método
proposto no aprendizado de modelos de regressao e no Capitulo 6 as conclusdes, reto-
mando o que foi apresentado neste trabalho, os resultados obtidos e as possibilidades

de trabalhos futuros.
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2

FUNDAMENTOS

este capitulo sdo apresentados os termos e conceitos relevantes para a compre-
N ensao do tema abordado.

O problema do desbalanceamento, descrito na Se¢do 2.1, caracteriza-se pela
diferenca na quantidade de representagées entre grupos de dados, tendo um grupo
com maior representacdo em relacdo a outro. A Segdo 2.2 apresenta abordagens que
buscam lidar com esse problema, principalmente aquelas que modificam a distribui¢do
dos dados por meio de geragdo de amostras.

Esse problema pode estar presente em bases de dados de diferentes dominios, na
Secdo 2.3 apresenta-se o conceito de streaming adaptativo, uma forma de transmissao de
video que se adapta de acordo com aspectos definidos, como largura de banda, contexto

no qual o conjunto de dados desse estudo esté inserido.

2.1 Desbalanceamento de bases de dados
Bases de dados desbalanceadas apresentam como caracteristica principal a diferenca
entre a quantidade de instancias observadas pertencentes a diferentes grupos de domi-
nio. Neste tipo de conjunto de dados, o grupo que possui maior ntimero de instancias é
chamado classe majoritdria ou negativa, enquanto o de menor quantidade é chamada
classe minoritdria ou positiva (LEEVY et al., 2018).

O grau do desbalanceamento entre esses grupos pode variar de leve a severo

e pode de ser definido pela proporgdo entre as classes majoritaria e minoritaria, entre
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100 : 1 e 10000 : 1 considera-se um alto grau de desbalanceamento. No contexto de
problemas que utilizam esse tipo de bases de dados, a classe minoritdria normalmente
é a classe de interesse ja que tem menor representacdo, o que dificulta o aprendizado
sobre ela, ao contrdrio da majoritdria que é mais comumente observada.

Esse tipo de base de dados é encontrado em diferentes dominios, um exemplo
é (JAIN, 2020). Esta é uma base usada para pesquisa em seguranga cibernética, que
apresenta dados de trafego de rede normais e sob ataque, com 7.049.989 observagoes,
deste total 93, 93% representam o trafego normal, ou seja, classe majoritaria e 6,07%
o trafego sob ataque, a classe minoritaria. O desbalanceamento também pode ser en-
contrado em tarefas de regressdo, nas quais estima-se valores reais para uma variavel.
Neste caso o desbalanceamento caracteriza-se pela pouca representagdo de valores nos
quais se tem mais interesse, chamados valores raros (MONIZ; BRANCO; TORGO, 2017),
é equivalente a classe minoritaria. Os valores mais observados sdo chamado valores
normais, equivalente a classe majoritaria.

Tanto na classificagdo quanto na regressao, o desbalanceamento afeta o desempe-
nho dos modelos empregados. Classificadores acabam sofrendo com o viés em relagao
a classe majoritdria, classificando instancias como pertencentes a classe majoritaria,
mesmo as que ndo pertencem, os chamados falso negativos que podem ser mais cus-
tosos para o dominio do problema do que um falso positivo. De forma similar, na
regressdo, os modelos também sofrem com o viés das instancias mais observadas, se

distanciando dos valores de interesse.

2.2 Técnicas para tratamento do desbalanceamento

Modelos de aprendizado de classificacdo e regressdo implicitamente assumem que o
conjunto de dados sobre o qual sdo aplicados apresentam uma distribui¢ao balanceada
dos dados, o que ndo ocorre em muitas aplicagdes reais, ocorrendo o conhecido pro-
blema do desbalanceamento, em que héd despropor¢ao entre a quantidade de exemplos
observados entre os diferentes tipos de dado do dominio do problema (Cao et al., 2013).

Isso acaba degradando o desempenho dos modelos, que podem sofrer com o viés de
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exemplos mais recorrentes sobre os menos recorrentes.

Para se tratar esse desbalanceamento, hd dois grupos de abordagens: a nivel
de dado ou de algoritmo (LEEVY et al., 2018). A primeira abordagem trabalha sobre
o conjunto de dados utilizado, pode ser sub agrupada em métodos de data sampling,
que alteram a distribuicdo dos dados, e de feature selection, que ajudam a selecionar
os atributos mais relevantes para a diferenciagdo entre as instancias. Métodos de data
sampling alteram a distribuicdo dos dados modificando o ntimero de amostras, podem
ser divididos em dois subgrupos: os métodos de oversampling e os de undersampling.

Métodos de oversampling alteram a distribui¢do dos dados adicionando instancias
normalmente do tipo menos observado ao conjunto de dados, replicando-as de forma
aleatéria ou de acordo com um algoritmo enquanto os métodos de undersampling
removem instancias do tipo mais observado, também de forma aleatéria ou de acordo
com algum algoritmo. A abordagem a nivel de algoritmo trabalha modificando modelos
e alterando parametros para reduzir os efeitos causados pelo desbalanceamento, e pode

ser utilizada em combinacao com métodos a nivel de dados.

2.2.1 Oversampling
Métodos a nivel de dados tém sido bastante explorados para tratar o desbalanceamento
de bases de dados, principalmente na tarefa de classificagdo. A principal vantagem
desse tipo de abordagem é a independéncia dos modelos utilizados, pois modifica-se
o conjunto de dados, podendo ser aplicado diferentes modelos de aprendizado. H&
métodos com diferentes estratégias para gerar as amostras desejadas, como considerar
o contexto de vizinhos préximos, usar fungdes que descrevam os dados ou modelos
generativos, por exemplo. Uma das desvantagens é que as amostras adicionadas podem
adicionar um nivel de ruido que acabe prejudicando o aprendizado sobre o conjunto de
dados.

Mais recentemente, modelos generativos de aprendizado profundo como as
GAN:s (generative adversarial networks) ganharam muito destaque como solugdes que

apresentam 6timo desempenho em diversas aplicacdes, e passaram a ser aplicadas
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também na geracdo de dados sintéticos, sobretudo quando se trata de imagens. Normal-
mente apresentam uma estrutura mais complexa e requerem uma grande quantidade
de dados a partir dos quais possam extrair padrdes que caracterizem os dados sobre os
quais aprendem.

Uma solugdo que faz uso de aprendizado profundo para tratar o problema
de desbalanceamento é a proposta por (YI; SUN; HE, 2018), que utiliza CGANSs para
expandir a base de dados de imagens para reconhecimento facial de emog¢des. De forma
semelhante, (LI et al., 2018) utilizam GANSs para sintetizar imagens de tempo a partir de
um conjunto de dados desbalanceado em uma tarefa de classificacdo, gerando amostras
sintéticas da classe minoritaria.

Quanto a trabalhos que buscam aprender a distribui¢do dos dados para gerar
amostras, (XIE et al., 2019) propdem um solucdo baseada em distribui¢des gaussianas,
aprendendo a distribuicdo geral do conjunto de dados com base em parametros como
média e varidncia. Essa abordagem, no entanto, ndo é tdo explorada quanto a baseada

em vizinhanca, como descrito a seguir.

2.2.2 Oversampling baseado em similaridade de vizinhanca
Métodos baseados em vizinhanga consideram a informagéao local, ou seja, encontram e
utilizam informacgado de amostras vizinhas para gerar novas amostras. Para definir os
vizinhos mais préximos sdo usadas métricas de distancia, como a Distancia Euclidiana.
Dos métodos que fazem oversampling, um dos trabalhos mais relevantes, o SMOTE
(CHAWLA et al., 2002), considerado um método simples, é um dos primeiros deste
tipo. Este método realiza uma interpolacdo entre uma amostra e um vizinho aleatério
escolhido entre os k mais préximos para gerar uma nova amostra da classe minoritdria .
Também serviu de ponto de partida para diversos outros métodos que fazem adaptagdo
dele, muito mais explorados no contexto de classificagdo do que regressao.

Um dos métodos derivados do SMOTE é o CGMOS (ZHANG et al., 2016), que
cria novas instancias de acordo com a mudanga de certeza que a adigdo de cada nova

instancia gera no conjunto de dados como um todo. Primeiro calcula a certeza do
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conjunto de dados considerando ambas as classes, para cada instancia atribui um peso
calculado como a mudanca de certeza gerada se uma instancia da classe minoritaria
for adicionada na mesma posigdo da instancia avaliada. Esse peso determina a proba-
bilidade de essa instancia ser selecionada como semente, quanto maior o peso, maior
a probabilidade de ser selecionada. As novas instancias sdo adicionadas onde podem
melhorar a certeza sobre o conjunto de dados. Outro exemplo é o ADASYN (HE et al,,
2008), que gera instancias de acordo com a dificuldade de aprender de cada instancia.
Além dos métodos voltados para classificagdo, embora muito menos explorado,
o SMOTE também serviu de base para tratar desbalanceamento de bases de dados
usadas em tarefas de regressao, é o caso do SMOTER (TORGO et al., 2013). Este método
é uma adaptacdo do SMOTE para gerar valores reais para uma varidvel alvo, utilizando

a abordagem de vizinhanca empregada pelo SMOTE para gerar novas amostras.

2.3 Streaming Adaptativo

O aumento da demanda por servicos de videos influencia na forma como esse tipo de
contetido é transmitido para sua audiéncia, tendo-se experimentado diferentes abor-
dagens. As principais tecnologias usadas para a distribui¢do de videos sdo: streaming
tradicional, download progressivo, streaming segmentado e streaming adaptativo.

No streaming tradicional, a midia é dividida em partes, eliminando a necessidade
de download completo e reproduzindo as partes da midia individualmente no cliente as-
sim que sdo recuperados. O download progressivo assemelha-se ao streaming tradicional,
com armazenamento do arquivo no dispositivo do cliente.

O streaming segmentado utiliza o conceito de segmentos, dividindo a midia em
segmentos de mesma duragdo que sdo requisitados ao servidor para serem reproduzi-
dos pelo cliente. Esse processo pode ser afetado pela variagdo de vazdo que desalinha
as taxas de transferéncia e reproducéo, gerando interrupg¢des na reprodugdo que preju-
dicam a percepcdo do usudrio. Para contornar problemas como esse, surgiu streaming
adaptativo que tem como uma das suas principais abordagens o HAS (HTTP Adaptive

Streaming).
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Figura 2.1 — Esquema geral de um sistema HAS. Fonte: (COELHO, 2018)

Como ilustra-se na Figura 2.1, o servidor HAS (2) mantém um conjunto de
versionamento para cada video, onde multiplas versdes com diferentes qualidades (fps,
resolucdo e taxa de bits) sdo divididas em uma quantidade fixa de segmentos de mesma
duracdo e alinhados no tempo. Um arquivo de descricdo contém as informacdes sobre a
qualidade e a localizagdo de cada versdo, o manifesto.

Acessando esse arquivo pelo servidor HAS, o cliente HAS (4) escolhe a qualidade
mais adequada de acordo com fatores considerados, como largura de banda disponivel,
capacidade do dispositivo e ocupagdo do buffer de reproducdo. O cliente entdo seleciona
o segmento da qualidade mais adequada, essa adapta¢do dindmica contribui para uma
melhor experiéncia do usudrio.

Para o streaming adaptativo, existem dois tipos de servigos para distribuigdo de
video: ao vivo e sob demanda. A principal diferenca entre eles estd no tempo entre
producdo e apresentacdo do streaming ao usudrio. No servico de video sob demanda, o
contetido é previamente codificado e entdo vai para plataforma de distribuicdo para
ser publicado, podendo ser de maneira distribuida. Enquanto no servigo ao vivo essas
etapas sdo precedidas pela gravacdo do contetido. Apés o inicio da gravagéo, o fluxo é

codificado em segmentos e transcodificados em diferentes versdes que serdo publicadas
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em seguida e disponibilizadas por um tnico servidor. Além disso, por se tratar de um
evento em tempo real, requer menor laténcia para que o usudrio esteja alinhado ao

evento.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo viu-se que bases desbalanceadas podem ser encontradas em diversos
dominios e que o desbalanceamento, ou seja, a significativa diferenca de quantidades
observadas entre os grupos de problema tem impacto sobre os modelos de aprendiza-
dos, como os usados para regressao e classificagdo. Por isso, diversas maneiras para
minimizar o impacto dessa caracteristica sobre os modelos tém sido exploradas, com o
objetivo de tornar esses conjuntos de dados mais adequados e representativos.

Uma das principais estratégias utilizadas para buscar solucionar o problema
do desbalanceamento é o oversampling, uma abordagem a nivel de dados que altera
a distribui¢do dos dados gerando amostras baseado em vizinhanga, distribui¢do dos
dados ou usando modelos generativos. O SMOTE é um método baseado em vizinhancga
que serviu de ponto de partida para outros métodos, como o SMOTER, uma versao
para tratar o desbalanceamento em bases de dados usadas em regressao.

Além disso, foi apresentado o conceito de streaming adaptativo, uma forma de
transmissao de video, contexto em que esta inserido o Projeto Neubot para monitora-

mento de dados de trafego de rede, apresentado no Capitulo 3.
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3

UMA BASE DE DADOS DE MEDICAO
GERADA POR ADESAO: O DATASET DO

PROJETO NEUBOT

este capitulo apresenta-se o projeto Neubot, responsavel pela coleta das bases
N de dados estudadas neste trabalho. O projeto Neubot estd inserido no contexto
do streaming adaptativo a medida que sua coleta de dados, realizada por adesao de
voluntdrios, se d4 sobre medi¢des de informagdes de trafego de rede durante sessdes de
transmissao de video.

Apresenta-se também caracteristicas das medic¢des coletadas em diferentes anos,
e realiza-se um estudo de caracterizacdo geral dessas medi¢oes em relacdo a componen-
tes como planos de dados, dias da semana e horario das medicdes realizadas, de forma
a compreender melhor o comportamento das medigdes observadas ao longo dos anos

de acordo com esses critérios.

3.1 Projeto Neubot: medindo a vazao a partir da borda

O projeto Neubot monitora os provedores de acesso a Internet para testar a neutralidade
do servigo prestado (BASSO et al., 2014). Usam-se os bots instalados em méquinas
de participantes voluntarios, que simulam o comportamento de aplica¢gdes de Video

Streaming, P2P (do inglés, peer-to-peer) e Web Browser. Esses bots enviam requisi¢oes
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para servidores instalados no M-Lab(LAB, 2020) e registram os dados e as dindmicas

observadas em cada sessdo de acesso.

Figura 3.1 — Distribuicdo Geogréfica dos Clientes Neubot.

A Figura 3.1 mostra como os clientes do projeto estdo distribuidos pelo planeta,
tendo como maior destaque na América do Sul a presenca de voluntdrios brasileiros.
O Neubot realiza aproximadamente 10.000 testes por dia envolvendo mais de 1.000
enderecos IP em cerca de 100 paises e 1.000 sistemas autonomos (grupo de de redes
IP, sob o controle de uma geréncia técnica e uma mesma politica de roteamento). Os
bots video streaming estdo programados para realizar dois testes, diariamente, como
um servico executando em segundo plano e a cada 30 minutos realiza uma anélise,
mas tal agendamento depende diretamente do padrdo de conexdo dos voluntérios.
Os voluntérios que permanecem mais tempo conectado permitem um monitoramento
maior das suas infraestruturas. As informagdes associadas a cada sessdo sdo enviadas
para um repositorio publico.

As instancias do bot video streaming, em cada sessdo de acesso, geram 15 re-
quisigOes para o servidor. Cada segmento requisitado contém 2 segundos de video e
é disponibilizado em uma das seguintes taxas de bits (BASSO et al., 2014): 100, 150,
200, 250, 300, 400, 500, 700, 900, 1.200, 1.500, 2.000, 2.500, 3.000, 4.000, 5.000, 6.000, 7.000,
10.000, 20.000 kbps. O algoritmo de adaptacdo da taxa de bit, implementado pelo bot
video streaming usa a vazdo medida do dltimo segmento requisitado, para definir a taxa
de bits do préximo segmento. O primeiro segmento é acessado sempre na menor taxa

de bits (100 kbps). O algoritmo é definido como mostrado no Algoritmo 3.1 (BASSO et
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al., 2014):

if EDT > PLAY TIME then
REL_ERR=1—- EDT/PLAY_TIME;
FAB = FAB+ REL_FERR x FAB;
EAB = max(min_rep_bitrate, EAB);

ndif

else

EAB = size_of_segment/EDT;

EAB = max(all_rep_bitrate < EAB);

endif

[¢]

Algorithm 3.1: Adapatagdo da taxa de bit.

onde EAB é a vazao estimada, o EDT é o tempo de download, o PLAY_TIME é a duragao
de reproducdo do segmento, o size_of_segment é o tamanho do segmento em kbit e os
min_rep_bitrate e all_rep_bitrate representam a taxa de bits minima e todas as taxas de bits
disponiveis no arquivo de manifesto (arquivo que descreve a midia), sucessivamente.

As requisi¢des sdo realizadas usando uma conexdo HTTP persistente, com o
servidor configurado para receber um ntiimero ilimitado de requisi¢des, por um tempo
indeterminado. Cada requisicdo de teste é descrita com propriedades que caracterizam
o cliente Neubot, o servidor, a conexdo e cada um dos segmentos acessados. Apds cada
teste, o cliente envia os resultados, em formato JSON, ao servidor que os armazena e
disponibiliza ao ptiblico. Aos dados coletados em cada requisi¢do foram acrescidas as
seguintes informacoes: localizagdo geografica e propriedade de rede, especificamente o
nome Pais, Cidade e Sistema Autdnomo (do inglés, Autonomous System). Essas infor-
magdes foram obtidas usando os servicos disponiveis em maxmind.com (MAXMIND,
2019).

Para a realizacdo deste estudo, utilizou-se a base de dados disponibilizada pelo
projeto Neubot, que contém medi¢des em diversos paises, e também uma versao filtrada
por pais, contendo somente as medigdes referentes ao Brasil. Neste trabalho, esta base
serd chamada de Neubot-BR. As singularidades de cada pais, no tocante aos seus
servigos de provimento de conexdo a Internet, estdo além do escopo deste trabalho.

Como ja discutido anteriormente, uma caracteristica dessa base é que os dados
sdo resultado de adesdo voluntéria a tarefa de medir os recursos de transmissdo pro-

visionados pelo provedor do servi¢co de conexdo a Internet. Dessa forma, é legitimo
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supor que a representatividade das medicdes é diretamente afetada pela abrangéncia
da adesdo, i.e., é preciso um ntimero significativo de voluntarios para que os diversos
aspectos do fendmeno que se estd medindo sejam capturados. (PAZ; MELO, 2020)
descreve os resultados de um estudo realizado com a base Neubot-BR caracterizando
diversos aspectos dos dados coletados, como por exemplo, frequéncia e ocorréncia de
medicOes em diversos periodos do dia. A conclusdo é que em diversos periodos do
dia ndo ha medic¢des ou elas sdo em um ntimero pequeno, o que torna pouco confiavel
as conclusdes que se possa derivar do comportamento observado. A inexisténcia de
recompensas materiais nesse tipo de iniciativa torna a tarefa de incentivo a adesdo um
grande desafio (HIRTH et al., 2015), em especial para se obter informacdes especificas

ou ainda ndo capturadas do fendmeno em observacao.

3.2 Caracterizacao da base

Esta secdo descreve uma caracterizagdo da base de dados do projeto Neubot, apre-
sentando um estudo sobre a distribuicdo das medic¢des a partir do plano de dados
identificado e associado aos bots. A Figura 3.2 apresenta os resultados da avaliacado
conduzida sobre os dados coletados no ano de 2018. Os bots que coletam os dados estdo
conectados por diferentes planos de dados, que foram neste estudo caracterizados por
taxas de vazdo maxima alcancada durante uma sessao. Ao todo, foram identificadas 11
classes de plano de dados, caracterizados na Tabela 3.1.

A Figura 3.2a mostra uma visdo geral do comportamento das sessdes de acordo
com os planos de dados estabelecidos, indicando a probabilidade de uma sessao estar
dentro da faixa de um plano de dado. Observa-se que para os planos de dados mais
baixos, as probabilidade de ocorréncia de uma sessdo é maior que comparada com os
planos de dados maiores.

A Figura 3.2b apresenta a probabilidade de ocorréncia de sessdes para cada um
dos planos de dados em cada um dos dias da semana, considerando o dia da semana
em que a sessdo iniciou. Em todos os dias é observado um comportamento similar:

maior probabilidade de ocorréncia de sessdes de planos de dados menores, para planos
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Figura 3.2 — CDF das sessdes de planos de dados na base de 2018.

maiores a curva se mantém quase estavel devido suas baixas frequéncias.

A Figura 3.2c apresenta o comportamento das sessdes observados em dois
intervalos distintos de horérios: 1h e 6h da manhéa e 10h da manha e 10h da noite,
considerando o horario em que foram iniciadas. Embora para cada um dos intervalos
de horérios haja uma grande diferenca no niimero de sessoes realizadas, suas curvas
tem comportamento muito similar. Assim como é observado na Figura 3.2b, isso ocorre
porque apesar da diferenca na quantidade de observagdes, as sessoes classificadas
como de planos de dados mais baixos sdo maioria em relacdo aos demais, mantendo a
proporgao.

Para todos os casos apresentados, foram considerados plano até 500Mbps, mas
limitou-se a 100Mbps para melhor visualizacdo e porque para planos maiores que
100Mbps a curva permanece estdvel, sem apresentar grande variacao.

O comportamento verificado nessa base de dados apresenta similaridade com
as demais bases? Para responder a essa pergunta, o mesmo estudo foi realizado com
as bases coletadas nos demais anos, 2015 a 2017, 2019 e 2020. As Figuras 3.3,3.4 e 3.5
apresentam os resultados dessas avaliagdes. A conclusdo geral é que em todos os anos
analisados tem-se 0 mesmo padrao, independente da escala de tempo considerada, i.e.,

se mais longas(anual), curtas(dias da semana) e curtissimas(periodos do dia). O padrao
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Tabela 3.1 — Planos de dados e suas sessdes nos quatro anos avaliados.
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Figura 3.3 — CDF das sessdes dos planos de dados na base de 2015.

observado é a concentragdo de medi¢des em um subconjunto de planos, que tem vazao
sempre menor ou igual a 10MBps. Em todas as escalas de tempo observada esses planos

de dados sempre representaram 80% de todas as entradas da base.
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Figura 3.4 — CDF das sessdes dos planos de dados na base de 2016.

107 1.0 JPE——
0.8 0.8 /
‘i’
5 0.6 5061 [
5] o / —— Segunda
i Terca
f —-- Quarta
0.4 044 | Quinta
é‘ —— Sexta
| -~~~ Sabado
0.2 024 | Domingo
i 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 éO 7‘0 8‘0 9‘0 160 i 1‘0 2‘0 3b 4b Sb 6b 7b Sb Qb 160
Planos de Dados(Mbps) Planos de Dados(Mbps)
(a) Ocorréncia de sessoes. (b) Ocorréncia de sessdes por Dias da semana.
1.09 ] B I
E 0.6
0.4 (
," —— 1:00 - 6:00
021 | 10:00 - 22:00

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Planos de Dados(Mbps)

(c) Ocorréncia de Sessdes por Intervalos de ho-
rarios.

Figura 3.5 — CDF das sessdes dos planos de dados na base de 2017.

3.3 Visao da base a partir do Provedor de Acesso
Outra pergunta formulada foi se o padrao de distribui¢do observado na base possuia

alguma relagdo com os provedores de acesso. Em outras palavras, o padrdo até entdo
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(c) Ocorréncia de Sessdes por Intervalos de ho-
rarios.

Figura 3.6 — CDF das sessdes dos planos de dados na base de 2019.

(a) Ocorréncia de sessoes. (b) Ocorréncia de sessdes por Dias da semana.

(c) Ocorréncia de Sessdes por Intervalos de ho-
rarios.

Figura 3.7 — CDF das sessdes dos planos de dados na base de 2020.

identificado, i.e., concentracdo de entradas em uma pequena faixa de planos de dados,
permanece ocorrendo quando se observa a coleta de dados realizada em um provedor
especifico? Para responder a essa questdo, foram extraidas as sessdes correspondentes

aos dois provedores de acesso com maior presenga na base, que sdo a Telefénica Brasil
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Figura 3.8 — Sessoes de medigao do provedor Telefonica Brasil S.A em 2018.
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Figura 3.9 — Sessdes de medicdo do provedor Claro S.A em 2018.

S.A.e a(Claro S.A.

A Figura 3.10 mostra a distribui¢do das entradas nos quatro anos analisados,

naqueles dois provedores.

A conclusdo geral é muito similar aquela verificada quando se estudou toda a

base. Embora apresentem alguma variagdo ao longo dos anos, as sessdes de planos de
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Figura 3.10 — CDF das sessdes dos planos de dados com ISPs com maior nimero de
entradas na base.

dados menores sdo prevalentes em relacdo as entradas geradas por planos de dados de

maior taxa.

3.4 Engenharia de Atributos

A engenharia de atributos tem como objetivo realizar um conjunto de operagdes sobre o
conjunto de dados de forma a tornéa-lo mais adequado, removendo ruidos e tornando
atributos mais descritivos. A engenharia aplicada na base Neubot e Neubot-BR é
apresentada a seguir, mostrando os atributos derivados a partir dos dados coletados,
bem como o tratamento aplicado aos dados coletados e registrados na base. Cada
instancia do bot video streaming requisita 15 segmentos e registra individualmente
os dados associadas a cada requisi¢do. Parte dos dados registrados varia ao longo
da sessao como, por exemplo, tamanho dos segmentos e duragao da transmissao do
segmento, outra parte é fixa como, por exemplo, endereco IP das maquinas envolvidas
na transmissao, e identificador do coletor.

O conceito de sessdo foi utilizado permitindo que se agrupasse dados fixos, man-
tendo os dados que variam ao longo da sessdo e descartando dados que representavam
sessOes incompletas. A Tabela 3.2 lista os atributos varidveis e ndo varidveis de uma
sessao.

Os atributos dia da semana, dia, més, ano, hora, minuto e segundo foram deri-
vados a partir do registro de tempo (timestamp) que cada requisi¢cdo apresenta. Além

desses atributos, os dados coletados por sessdo permitem que se derivem a taxa de
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Nao Variaveis Variaveis
real_address delta_user_time
AS_name elapsed_target
remote_address received
platform connect_time
city iteration
internal_address elapsed
weekday rate

delta_sys_time
request_ticks

day

month

year

hour

minute

second
download_rate
max_download_rate

Tabela 3.2 — Atributos registrados durante uma sessao streaming de video.

download apresentada durante a transmissdo de cada segmento, e a taxa méxima de
download observada durante a sessdo.

A base Neubot-BR possui dimensao definida por 25 atributos, entretanto alguns
desses atributos apresentam escalas grandes. Por exemplo, o endereco IP apresenta 2%
entradas possiveis, a taxa de download varia de poucos kbytes a centenas de Mbytes.
Essas caracteristicas precisam ser consideradas na hora de se escolher a técnica que
tratard o desbalanceamento da base. A criacdo de modelos guiados por dado, nesse
cendrio, demandara tratamentos para essa caracteristica em funcao da dificuldade de se

treinar modelos nesse cendrio.

3.5 O Desbalanceamento da Base Neubot

Esta secdo apresenta o resultado de estudo realizado para observar o impacto do
desbalanceamento em um modelo de predicdo que foi concebido a partir da base
Neubot. O modelo considerado utiliza técnicas de aprendizado de maquina profundo.

Para a realizagdo desse estudo, os dados de entrada do modelo de predigao
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foram ordenados cronologicamente. Apds a fase de treinamento, o aprendizado foi
avaliado de duas formas: i) utilizando o conjunto de teste sem distingdo de classe e
ii) utilizando o conjunto de teste com distingdo de classe majoritdria e minoritaria.
Na classe majoritaria estdo as sessdes de medi¢do cuja vazdo méxima foi menor igual
a 30Mbps, e na classe minoritdria estdo os planos cuja vazdo é maior que 30Mbps,
conforme andlise apresentada nas se¢des anteriores.

O modelo utilizado, chamado de STNet (Short-term Time-series Network), é des-
crito em detalhes em (SILVA, 2020). A seguir, faremos uma breve explicacdo da mo-
delagem empregada pelo autor. Seja Z uma série temporal multivariada definida da
seguinte forma: Z = {zy, 29, ..., 21}, onde z; € R" e n é a dimensdo da varidvel. As di-
mensdes de Z sdo definidas por um conjunto de fatores que estdo correlacionados a
varidvel dependente, a vazdo da conexao, e sdo registrados na base Neubot-BR.

A modelagem feita considera a predicdo da varidvel dependente vazio, no ins-
tante de tempo z,, onde k£ é o tamanho do horizonte de previsdo. A previsdo da
vazdo no instante de tempo z;,; é denotada por zr, . Utilizou-se um horizonte de 30
segundos em razado da caracteristica dos conjuntos de sessdes do fluxo de adaptacgéo
que envolvem 15 segmentos com duracdo de 2 segundos cada um.

O modelo STNet utiliza uma Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997) com integracdo de quatro componentes: camada de convolugéo,
camada recorrente, camada de atencdo temporal e um componente auto-regressivo.

A camada de convolucdo tem a carateristica de extrair padrdes de curto prazo e
padrdes de dependéncia entre varidveis locais. A camada recorrente é uma BiLSTM. A
intuicdo por tras de tal rede consiste em dividir os neur6énios de estado de uma rede
neural recorrente regular em uma parte responséavel pela direcdo positiva do tempo
(forward states) e uma parte pela direcdo negativa do tempo (backward states)(Schuster;
Paliwal, 1997). O papel do componente de atencdo temporal consiste em aliviar questdes
como a durag¢do da dinamica do periodo de séries de tempo ndo sazonais, isto é, tal me-
canismo de atengdo analisa as informagdes em cada etapa de tempo anterior e seleciona
as informacdes relevantes para ajudar a gerar os resultados para previsdes multivaria-

das. Ja& o componente auto-regressivo é uma parte linear, o qual é decomposto da saida
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ndo-linear da rede neural, em razao da natureza nao-linear da rede convolucional e
componentes recorrentes.

Para avaliacdo do modelo, a base Neubot foi dividida em conjunto de treino
(80%), validagdo (10%) e teste (10%) na ordem cronolégica. Utilizou-se como medida de

desempenho o Mean Absolute Error (MAE) de acordo com a seguinte férmula:

n

1
MAE:EZ;

1=

Zi — Z;

(3.1)

onde Z e Z sdo os sinais originais e sinais da previsao, respectivamente.
Na Figura 3.11 apresenta-se o resultado obtido quando as sessdes de medicdo
ndo sdo discriminadas entre a classe majoritdria e minoritaria. A base de teste possui

80.324 sessdes e cada sessdo possui 15 medigdes.
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Figura 3.11 — Desempenho do modelo de predicao.

Conjunto MAE
Teste 2.3362
Treino 0.0105

Tabela 3.3 - MAE para conjuntos de treino e teste.

A Tabela 3.3 apresenta os valores das métricas obtidos para o conjunto de treino

e teste.

A conclusdo geral é que o modelo consegue realizar predicdo da vazdo com

menor taxa de erro até os planos com velocidade de até 2 Mbit/s (Figura 3.11b), que
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respondem por 70% da base, aproximadamente. Porém, ndo consegue realizar uma
predicdo precisa ou acompanhar a flutuacdo da vazado para planos com velocidade
acima desse valor na maioria dos instantes de tempo.

A Figura 3.12 apresenta o resultado obtido quando as avaliagdes sdo realizadas
com a separagdo do conjunto de teste, cada um contendo amostras de somente uma das
classes. A Figura 3.12b apresenta o resultado obtido para o conjunto de teste contendo
apenas amostras da classe minoritdria com 3585 sessdes e a Figura 3.12a o resultado
para o conjunto de teste da classe majoritaria com 76739 sessoes. A Tabela 3.4 apresenta

os valores obtidos em cada um desses conjuntos para a MAE.
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(a) Conjunto de Teste da Classe Majoritéria. (b) Conjunto de Teste da Classe Minoritéria.

Figura 3.12 — Predi¢des do modelo para conjunto de teste separado por classe.

Conjunto de Teste MAE
Majoritaria 2.5527
Minoritaria 9.8399

Tabela 3.4 — MAE para o conjunto de teste separado entre classes (majoritdria e minori-
taria).

Observa-se que para o conjunto de teste contendo apenas amostras da classe
majoritdria, o modelo apresentou predi¢des com maior precisdo, um erro absoluto que é
3,5 vezes menor que aquele verificado nas avalia¢des realizadas com a classe minoritaria.
Esse resultado sugere que a predi¢do de vazdo em planos de dados de maior velocidade
serd afetada severamente, o conjunto de dados ndo é suficiente para que o modelo

consiga aprender de forma precisa.
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No contexto de streaming adaptativo, esse desbalanceamento pode ter diferentes
efeitos. Em relagcdo ao provedor, pode levar a dificuldade de oferecer um conjunto
de versionamento adequado ao perfil de usudrios de uma determinada localizacéo,
por exemplo, em decorréncia de pouca representagdo de certos perfis de usudrios. Ou
ainda, durante a sessdo de streaming de video, a dificuldade de fazer uma adaptagdo
satisfatéria, considerando as caracteristicas de rede do usudrio, podendo nao utilizar os
recursos disponiveis de forma apropriada, causando problemas como interrupg¢des e

travamentos, o que afeta a qualidade da experiéncia da audiéncia.

3.6 Consideracaoes Finais

Neste capitulo foi apresentado o projeto Neubot, descrevendo o processo de coleta de
medicdes registradas nas bases de dados usadas neste trabalho e suas caracteristicas.
Estas estdo inseridas no contexto de streaming adaptativo, em que informagoes de rede
durante sessdes de reproducdo de video por adesado de voluntarios.

Também foram apresentados os resultados de avalia¢des iniciais sobre os dados
da base Neubot-BR e base geral. O objetivo foi verificar se esta base de dados apresenta
algum nivel de desbalanceamento e, se sim, como ele esta presente. A base foi analisada
sob diferentes escalas de tempo, com medic¢des i) durante um ano todo; ii) diferentes
dias da semana e iii) diferentes periodos do dia. A base também foi avaliada quanto
a medigoes feitas em provedores de acesso especificos considerando escala de tempo
anual.

Para essas avaliagdes adotou-se a separa¢do de dados em grupos de planos
de dados de acordo com a vazdo maxima alcangada durante uma sessdo. Observou-
se um padrdo que se repete nas andlises feitas nas diferentes escalas de tempo: a
predomindncia de ocorréncias de sessdes de grupos de planos de dados menores até 10
Mbit/s, que representam a maior parte das medigdes registradas. Isso foi observado
na andlise dos anos de 2015 a 2018 e também considerando as medi¢des de provedores
de acesso especificos, e também nas bases de 2019 e 2020, o que sugere que mesmo

que as medicdes fossem realizadas por muito mais tempo, o comportamento delas
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ndo mudaria de forma significativa j4 que observa-se um padrdo no comportamento e

caracteristicas dos coletores, permanecendo assim o desbalanceamento.
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4

OVERSAMPLING BASEADO EM

VIZINHANCA

Este capitulo apresenta o estudo realizado para investigar a adequagdo do oversam-
pling baseado em vizinhanca para tratar o desbalanceamento nas bases Neubot. Nessa
abordagem, a hip6tese formulada é que se amostras estabelecidas na vizinhanca de
uma amostra base forem envolvidas na geracdo das novas amostras entdo amplia-se a
probabilidade de similaridade entre a amostra base e as amostras geradas. O desafio
nessa abordagem é encontrar métricas que capturem com precisdo a similaridade entre
as amostras.

Considerou-se o uso de métrica de similaridade baseada em distancia, que
foi originalmente proposta na implementagdo do SMOTE(CHAWLA et al., 2002) e
posteriormente ajustada para séries temporais em uma versiao do SMOTE, chamada de
SMOTER(TORGO et al., 2013).

A Secdo 4.1 apresenta 0 SMOTER e suas premissas. A Segdo 4.2 apresenta o
protocolo utilizado para avaliar a aderéncia dos fatores temporais da sessdo gerada, em
relacdo a sessdo base. A Secdo 4.3 mostra o potencial de impacto que a escolha aleatdria
de vizinhos, entre aqueles identificados pelo KNN, pode produzir na geracdo das novas
sessOes. Na Secdo 4.4 mostra-se a fungdo de distribui¢do das amostras, ap6s o método

ser aplicado, e avalia-se a qualidade dessa mudanca.
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4.1 SMOTER: Vizinhanca e Aleatoriedade

Esta secdo aborda o problema do desbalanceamento usando o oversampling baseado
no conceito de vizinhanca. Nessa abordagem, novas amostras sdo geradas a partir de
amostras da classe minoritdria, que combinam-se nesse processo. Como discutido no
Capitulo 2, existem vérios algoritmos que tratam o problema do desbalanceamento a
partir do conceito de vizinhanga. O SMOTER, versdao do SMOTE(CHAWLA et al., 2002),
aborda o desbalanceamento em séries temporais usando o oversampling. O SMOTER foi
proposto e avaliado em (TORGO et al., 2013).

A Figura 4.1 apresenta a dindmica de geracdo de novas amostras a partir do
conceito de vizinhanga. No primeiro estagio, identificam-se os vizinhos com maior
similaridade em relacdo a amostra base s;,, do conjunto minoritdrio. A métrica de
similaridade utilizada pelo SMOTER ¢ a distancia euclidiana (d;), implementada pelo
algoritmo KNN. No segundo estagio, esses vizinhos sdo selecionados para participar

da geracdo das novas amostras s,,.

Maijoritario

Minoritario

Figura 4.1 — Gerando Novas Amostras com a Vizinhanca. Fonte: de autoria prépria

Nesse estdgio, a racionalidade é a geragdo de novas amostras com um certo
grau de similaridade, mas ndo exatamente igual as amostras envolvidas no processo.
Pequenas varia¢des nas novas amostras geram diversidade para o conjunto minoritdrio.
No caso do SMOTER, um valor aleatério entre [0,1) indica quanto da distancia d;,

medida entre s, e s;, serd considerada na geracdo de s,,.
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O Algoritmo 4.1 apresenta 0o SMOTER. Nesse algoritmo, gera-se uma quantidade
de amostras para cada amostra do conjunto minoritério, linhas 4 e 6, que é definida pela
taxa de oversampling o (linha 3). Em cada amostra gerada, os valores dos atributos sdo
calculados com base nos valores da amostra base e de um vizinho escolhido aleatoria-
mente entre £ vizinhos mais préximos, (linha 7). No caso de atributos numéricos, usa-se
interpolagdo para a geragdo das amostras (linha 11), e em caso de atributos categoéricas,
escolhe-se aleatoriamente entre os valores da amostra base e do vizinho escolhido,
(linha 13). A variavel alvo é calculada a partir da sua similaridade com a amostra base e

a amostra vizinha (linhas 16, 17 e 18).

Data: Colegao de objetos da classe Minoritaria D
Result: Colegdo de objetos sintético minoritdrio S
1 Parameter: taxa de oversampling o, ntimero de vizinhos &;
2 inicializa S={} ;
3 ng=0/100;
4 for case € D do

5 nns < knn(k, case, D — case));
6 fori < 1tongdo
7 x < escolha aleatoria entre os vizinhos de nns;
8 for a € attributes do
9 if isNumeric(a) then
10 dif f < casela] — z[a];
11 newla] < casela] + random(0,1) x dif f;
12 else
13 | newla] < escolha aleatéria entre case[a] e x[al;
14 endif
15 end
16 dy < dist(new, case);
17 dy « dist(new, );
18 new[target] . dg*case[targfj}_—(gll*x[target];
19 incluir new em S;
20 end
21 end

Algorithm 4.1: SMOTER - Oversampling baseado em vizinhanga.

O estudo conduzido avaliou como os vizinhos escolhidos (linhas 5 e 7), se
correlacionam com a amostra base quanto a atributos temporais, por exemplo, dia da

semana e horério, e como isso impacta nas amostras geradas.



Capitulo 4. Oversampling Baseado Em Vizinhanga 47

4.2 O Protocolo Empregado nas Avaliacoes

Esta secdo apresenta o protocolo utilizado no estudo conduzido para avaliar os im-
pactos que a aleatoriedade das escolhas, implementada no SMOTER, e a métrica de
similaridade, implementada pelo KNN, produzem nas amostras geradas.

A primeira investigacdo conduzida considera como a escolha aleatéria dos
vizinhos, selecionados pelo KNN, pode influenciar na aderéncia aos fatores temporais
da amostra base. Em outras palavras, ao escolher uma sessdo, entre as k identificadas
pelo KNN, para produzir a nova sessdo, qual é o impacto que essa escolha pode causar
naqueles fatores.

A segunda investigagdo analisa a similaridade entre a sessdo base (5;) e as
sessoes escolhidas pelo KNN, K-Nearest Neighborhood. Essa investigacdo avalia os fatores
temporais das amostras identificadas pelo KNN, que sdo: horario e dia da semana.

A terceira investigacdo, considerando as faixas de hordrios e as ofertas do KNN
para as sessdes similares, verifica a aderéncia dessas sessoes aqueles horarios. Desta
forma, deseja-se saber se na oferta do KNN a correlacdo com os horarios foi mantida.
Ou seja, dado que a sessdo base ocorre em uma certa faixa de horario do dia, portanto
espera-se que as sessoOes similares ocorram dentro dessa mesma faixa de horério.

Essas investigacdes sdo motivadas pelo fato do fendmeno monitorado ter uma
forte componente temporal. Dessa forma, foram consideradas duas escalas de tempo:

dia da semana e hordrio do dia, que estdo definidas como segue:

e dia da semana: segunda, terca, quarta, quinta, sexta, sdbado e domingo;

e faixas de horario: 0-6, 7-12, 13-18, 19-23

4.3 Aderéncia do Vizinho Escolhido aos Atributos Tempo-

rais.
A escolha do vizinho oferecido pelo KNN, linha 7 do Algoritmo 4.1, introduz um fator
de aleatoriedade no processo de geracdo das amostras. Essa aleatoriedade tem o papel

de geragdo de varia¢des em relacdo a amostra base. Entretanto, em bases com atributos
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Dia da semana Hora do dia
Vizinhos(%) Vizinhos(%)
Base 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
2015 47,29 44,70 43,06 41,91 41,08 | 20,33 13,25 933 7,25 5,74
2017 37,30 35,60 34,60 33,80 33,18 | 13,66 831 6,09 517 4,73
2019 28,99 27,81 2698 26,37 2581|925 599 485 4,56 4,35
2020 24,94 23,73 23,02 22,59 2208|713 515 4,70 4,69 4,78

Tabela 4.1 — Aderéncia dos Vizinhos aos Atributos Temporais.

temporais, essas alteragcdes podem significar mudancas de escala temporal, que por sua

vez pode introduzir ruidos na base.

A descricdo do SMOTER deixa em aberto a forma como aquela escolha pode ser

realizada. Dessa forma, para avaliar a estratégia de escolha mais adequada, caracterizou-

se a aderéncia dos vizinhos oferecidos pelo KNN aos atributos temporais da amostra

base, sendo k=5. Foram considerados os atributos dia da semana e horério, e os resulta-

dos estdo na Figura 4.2 e Tabela 4.1.
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Figura 4.2 — Aderéncia dos Vizinhos aos Atributos Temporais.

Para o atributo dia da semana, a conclusédo geral é que a aderéncia dos vizinhos

apresenta uma distribui¢cdo uniforme. Em outras palavras, entre os vizinhos oferecidos

pelo KNN, em cada posicdo, existe uma aderéncia ao dia da semana da amostra base

que é uniforme, mas a proporg¢do que isso ocorre é numericamente mais alta na base de

2015, e é mais baixa na base de 2020.

Para o atributo horério, a conclusao geral é que existe uma maior aderéncia nos

primeiros vizinhos, e na medida que a vizinhanga se expande essa aderéncia é reduzida,

e menos uniforme que aquela identificada anteriormente. Ao mesmo tempo, verifica-se

que numericamente as propor¢des medidas sdo bem menores que aquelas do estudo
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anterior.

Na segunda etapa desse estudo, um padrao de escolha dos vizinhos oferecidos
pelo KNN foi definido e avaliado. Considerou-se um padrdo com viés voltado para
as posi¢des com maior similaridade a mostra base. Dessa forma, a distribui¢do gerada
produziu um padrao de escolha em que o primeiro vizinho foi escolhido 64% da vezes,
o segundo vizinho foi escolhido 23%, o terceiro vizinho, 9%, o quarto vizinho 3%, e o
quinto vizinho 1%.

As Figuras 4.3a e 4.3b mostram a aderéncia aos fatores temporais das amostras
escolhidas em cada base. Observa-se que as proporgdes estdo muito préximas dos

valores definidos pela combinacdo dos dois primeiros vizinhos oferecidos pelo KNN.
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Figura 4.3 — Vizinhos escolhidos com atributos temporais da amostra base.

4.4 Resultados numéricos
Esta secdo apresenta as andlises feitas sobre as bases de dados Neubot, coletadas em
quatro anos, ap6s a aplicagdo do oversampling, por meio do método SMOTER, para
tratar o desbalanceamento da base. As mudangas introduzidas nas séries e a qualidade
dessas mudangas sdo avaliadas, especificamente a aderéncia aos atributos temporais da
amostra base, nas suas diferentes escalas de tempo.

O primeiro estudo investigou o comportamento da Funcédo Distribui¢do Acu-
mulada - CDF (Cumulative Distribution Function) para os planos de dados identificados
na base. A CDF foi obtida em dois momentos: antes e depois da aplicacdo do método

SMOTER (Figura 4.4), com a geracdo de duas amostras para cada amostra presente no
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grupo minoritdrio. Para todas as quatro bases avaliadas, dos anos de 2015, 2017, 2019 e
2020, a conclusdo geral é que ocorre mudanga na distribuigdo dos planos, com aumento
do ntimero de planos com maior vazdo, portanto, o objetivo inicial do oversampling foi

realizado.
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Figura 4.4 — CDFs antes e ap6s aplicacdo do SMOTER.

A mudanga mais significativa ocorreu na distribui¢do dos planos da base Neubot
de 2019. Os planos de maior vazdo, gerados pelo SMOTER, aparecem com maior
frequéncia, gerando uma modificagdo expressiva a curva. A racionalidade desse evento
é que o método conseguiu gerar amostras com atributos de vazdo muito préximo
daquele identificado com sendo da classe minoritdria. Ou seja, a escolha dos vizinhos
pelo KNN apresentou significativa similaridade e a computacdo implementada foi
suficientemente eficiente para determinar os valor da varidvel alvo.

Por outro lado, a menor influéncia foi identificada na base Neubot de 2015.

Nesse sentido, a racionalidade anterior parece néo ter aplicacdo no contexto da base
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de Neubot 2015, ressaltando-se que a quantidade de sessdes da base de 2015 é a menor
entre todas as bases avaliadas. Além disso, o grau de desbalanceamento da base é
inferior ao identificado nas outras bases.

A conclusao geral que pode ser derivada desse estudo é que o SMOTER foi
capaz de alterar a funcado de distribui¢do da base, ao introduzir o volume significativo
de novas amostras que supostamente apresentam caracteristicas similares aquelas
identificadas na classe minoritdria. O nimero maior de sessdes com vazado similar
aquelas identificadas anteriormente é destacado nos resultados apresentados. A questao
que se impOe para esses resultados é se houve, nessas novas amostras, aderéncia aos
fatores temporais da amostra base, isto é, a temporalidade associada as sessdes base
estd representada nas amostras geradas?

O segundo estudo investigou a efetividade do método SMOTER em gerar amos-
tras com caracteristicas temporais adequadas. Em outras palavras, verificou se as escalas
temporais presentes na série original foram respeitas no processo de oversampling, i.e.,
se as altera¢des naturalmente produzidas pelo oversampling foram nas distribui¢des es-
peradas. Para a realizacdo desse estudo, as sessdes foram agrupadas por dia da semana
e desse agrupamento gerou-se a CDF dos planos de dados (ver a Figura 4.5).

A conclusdo geral é que a alteracdo identificada anteriormente ndo pode ser
atribuida a um tnico dia da semana, ou seja, as amostras geradas foram distribuidas
por diversos dias da semana. A CDF calculada segue o mesmo padrao apoés a adigao das
novas amostras, com maior presenga de amostras na curva de segunda-feira. Entretanto,
essa presenca ndo € discrepante com relacdo aos demais dias da semana.

O terceiro estudo avaliou os impactos das escolhas aleatérias do SMOTER na
segunda escala temporal, i.e. faixas de horario de um dia. As sessdes de acesso foram
agrupadas conforme a hora de ocorréncia, nas faixas horarias 0-6, 7-12, 13-18, e 19-23.
Desse agrupamento calculou-se a CDF de cada agrupamento, para os quatro anos da
base Neubot. A Figura 4.6 mostra o resultado dessa avaliagdo.

As conclusdo geral é que a faixa horaria de 0-6h é a que apresentou a maior
alteracdo, quando comparado com a distribuigdo da base original. Esse comportamento

é destacado na base do ano de 2020. A explicagdo para esse comportamento estd na
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Figura 4.5 — CDFs de dias da semana ap6s aplicagdo do método SMOTER

combinagdo de dois aspectos: baixo ntimero de medi¢des na faixa de horario de 0-6h,
em todos os anos da base Neubot, e a quantidade de amostras sintéticas geradas nessa
faixa. Em outras palavras, embora tenha gerado amostras em todas as faixas de hordrio,
o oversampling gerou muito mais amostras na faixa horaria de 0-6h, produzindo um
afastamento da CDF calculada nesse horério em relacdo ao padrdo global em que essa
faixa pouco contribuiu para estabelecer.

Para corroborar com a conclusao anterior, realizou-se levantamento da distri-
buigdo das sessdes de medi¢do no conjunto minoritdrio antes e depois da aplicagdo do
SMOTER para a base de 2020. A escolha dessa base é justificada pelo maior distancia-
mento entre CDFs, conforme mostrado anteriormente. As sessdes foram agrupadas em
duas escalas de tempo: dia da semana e horario, ver Figura 4.7.

E possivel observar que os dados do conjunto minoritario apresentam uma

proporg¢do uniforme entre cada dia da semana e horas do dia, mas o mesmo ndo se



Capitulo 4. Oversampling Baseado Em Vizinhanga 53

1.0 — 00:00 - 6:00 [ 1.0 — 00:00 - 6:00
7:00 - 12:00 7:00 - 12:00
-- 13:00 - 18:00 2 -- 13:00 - 18:00
19:00 - 23:00 57 19:00 - 23:00
0.8

0.8

0.6 0.6

CDF
CDF

0.4 0.4

0.2 0.2

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Planos de Dados(Mbps) Planos de Dados(Mbps)
(a) 2015 (b) 2017

1.0 1.0 — 00:00-6:00

—— 00:00-6:00 e
7:00 - 12:00 =S 700-1200 |
- 13:00 - 18:00 -~ 13:00 - 18:00
19:00 - 23:00 19:00 - 23:00

0.8 0.8

0.6 0.6

CDF
CDF

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0

0.0

0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 50 100 150 200 250 300 350
Planos de Dados(Mbps) Planos de Dados(Mbps)
(c) 2019 (d) 2020

Figura 4.6 — CDFs de horérios ap6s aplicagdo do método SMOTER.

observa no conjunto de amostras geradas. Nesse conjunto, a propor¢do de amostras
criadas é maior na segunda feira e nas horas que forma a faixa de Oh a 6h. Enquanto a
segunda feira tinha apenas 15% das amostras da classe minoritaria, ap6s o oversampling
esse valor chegou a 23%. Outra mudanga significativa é identificada na faixa de horario
de 0-6h que passou a responder por 39% das amostras apds o oversampling, quando
originalmente respondia por apenas 27%. Esse resultado resume uma mudanca de
padrdo identificada na geracdo das amostras, que modifica significativamente a funcao
de distribuicdo da classe minoritaria.

O resultado anterior demandou avalia¢do sobre a origem dessa tendéncia. Para
isso, foi avaliada a similaridade entre as amostras base e gerada, em especial os atributos
que definem a escala temporal, i.e., dia da semana, faixas de horario e horas individuais.

A Figura 4.8 apresenta as propor¢des observadas nas amostras geradas que estdo

dentro e fora da faixa de horario da amostra base. Uma observacéao a ser destacada é
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Figura 4.8 — Aderéncia ao atributo temporal faixas de horario da amostra base.

que a faixa de horério 0-6h apresenta uma proporcéo alta de aderéncia, acima de 80%
em todos os anos avaliados. Por outro lado, a faixa de horario de 18-23h apresenta a
menor taxa de aderéncia, tendo alcangcado no méaximo 56%.

A Tabela 4.2 apresenta as propor¢des em detalhes em cada faixa de horario. As
faixas de hordrio de 7-12h e 13-17h apresentaram valores intermedidrios. A razao para

o comportamento identificado é o fato de que as faixas horarias com maior aderéncia
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Faixa Horaria
Ano Faixa Mesma(%) Outra(%)

2015 0-6 85,51 14,49
7-12 65,71 34,29
13-17 65,98 34,02
18-23 56,27 43,73

2017  0-6 84,01 15,99
7-12 61,65 38,35
13-17 62,20 37,80
18-23 51,77 48,23

2019 0-6 82,82 17,18
7-12 58,12 41,88
13-17 59,24 40,76
18-23 48,86 51,14

2020 0-6 81,96 18,04
7-12 57,00 43,00
13-17 58,03 41,97
18-23 47,15 52,85

Tabela 4.2 — Aderéncia ao atributo temporal faixas de horario da amostra base.

apresentarem caracteristicas bem especificas, por exemplo, menor flutuacdo de vazao
ao longo da sessdo. Isso torna as escolhas do KNN mais restritivas, ou seja, as sessdes
escolhidas tém caracteristicas muito similares, que em grande proporcado estdo na mesma
faixa de hordrio ou estdo em faixas de horario bem préximas. Nesse tltimo caso, a
defini¢do dos valores dos atributos deve tender para os valores da amostra base, que no
caso do SMOTER ¢ definido a partir de uma distribui¢do uniforme aleatoria.

Em resumo, esse resultado ressalta as dificuldades que o método baseado em vizi-
nhanca tem de produzir amostras com aspectos temporais restritivos, ao ndo estabelecer
claramente os limites das classes que compdem a base, a partir de um entendimento de
que é preciso observar os multiplos fatores que determinam as classes.

Outra avaliagdo verificou a aderéncia dos atributos temporais dia da semana e
hora do dia a amostra base. Os nlimeros mostram uma aderéncia em torno de 50% para
o atributo dia da semana e uma aderéncia em torno de 20% para o atributo hora do dia.
Essa aderéncia do atributo hora do dia pode ser explicado pela composi¢do da base e
pela forma de geracdo das amostras. As amostras escolhidas pelo KNN precisariam
ser na mesma hora, o que pela composigao da base é possivel de acontecer, ja que ha

registros de medigdes na mesma hora. Entretanto, a aleatoriedade para definir os valores
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Figura 4.9 — Aderéncia aos atributos temporais Dia da Semana e Hora do dia da amostra

base.
Dia da semana Hora do dia
Base Mesmo(%) Outro(%) | Mesma(%) Outra(%)
2015 65,79 34,21 33,46 66,54
2017 58,99 41,01 27,62 72,38
2019 53,31 46,69 23,34 76,66
2020 50,58 49,42 21,35 78,65

Tabela 4.3 — Aderéncia aos atributos temporais Dia da Semana e Hora do dia da amostra
base.

dos atributos numéricos também precisaria ser préximo de zero para que a amostra
tivesse o mesmo horério. O uso de uma distribui¢do uniforme, pelo SMOTER, impede
que haja um viés forte que produziria uma aderéncia ainda maior, ver linhas 10 e 11 do

Algoritmo 4.1.

4.5 Connsideracoes Finais
Este capitulo apresentou um estudo da adequacdo da abordagem baseada em vizi-
nhanca para tratar o desbalanceamento presente na base Neubot. O Algoritmo SMOTER
foi apresentado e avaliado. A escolha das sessdes da vizinhanga, que serdo utilizadas
para gerar as novas amostras, foi investigada.

Além disso, analisou-se a aderéncia dos atributos temporais nas diferentes escala
de tempo. A conclusdo geral é que para escalas de tempo menores a aderéncia é reduzida.
Em escalas de tempo mais amplas, o que inclui as faixas de horario, a combinagao

de geracdo aleatéria e similaridade é eficiente. Adicionalmente, concluiu-se que as
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mudangas significativas nas fun¢des de distribui¢do dos planos introduziu ruido na

base quando se verificou atributos temporais, e.g., dia da semana e horario, das amostras

geradas.
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5

OVERSAMPLING BASEADO EM REGIAO

DE INTERESSE

Um método que produza amostras sintéticas com melhor qualidade corrobora com
a hipétese de que as bases geradas tém o potencial para melhora de qualidade dos
modelos criados a partir de sua utilizagdo. Neste capitulo apresenta-se um método para
geracdo de amostras que é baseado no conceito de regido de interesse. A racionalidade
dessa abordagem é a exploragdo das regides estabelecidas no plano definido a partir
de duas caracteristicas (features) da base. A Segdo 5.1 apresenta o conceito de regido
de interesse e mostra por que as abordagens usando vizinhanca falham em tratar o
desbalanceando em bases com relagdes ndo lineares entre seus atributos. As Secoes 5.2
e 5.3 mostram as abordagens usadas para tratar o desbalanceamento nessas bases. Os
Algoritmos RBO e RBO-QS sdo apresentados e discutidos. Finalmente, na Se¢do 5.4, a

avaliacdo daqueles algoritmos é apresentada.

5.1 Regioes de Interesse

Um kernel é uma funcdo que quantifica a similaridade entre duas observagdes dadas.
Métodos de oversampling baseados em vizinhanga, e.g., SMOTE e derivados, fazem uso
de kernels que sdo definidas a partir de medidas de distancia entre os elementos do
conjunto minoritario. Ao mesmo tempo que essa abordagem tem sido amplamente

utilizada para a geragdo de novas amostras, devido a sua simplicidade e relativa efeti-
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Figura 5.1 — Inadequagado de métodos baseado em Vizinhanga. Painel a esquerda carac-
teriza base com classe minoritaria formada por conjuntos disjuntos. Painel
a direita caracteriza o efeito da relacdo linear usada por métodos baseado
em vizinhanca. Fonte: (KOZIARSKI; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2019)

vidade, existem limita¢des para o seu uso. Especificamente, ao ignorar a posi¢do das
amostras da classe minoritéria, envolvidas na geracdo, é possivel que as novas amostras
apresentem caracteristicas da classe majoritaria.

A Figura 5.1 mostra um exemplo em que as amostras formam duas classes,
e as suas regides de ocorréncia inviabilizam caracteriza¢des lineares. A expansdo do
conjunto minoritario em dire¢des inadequadas, definida pela relacdo de similaridade
entre as amostras, pode gerar amostras que alteram a distribuicdo da classe majoritéria,
com efeito limitado para a classe minoritdria.

Observa-se que a direcdo tomada pelas novas amostras avanga sobre a regido
caracterizada inicialmente como sendo definida pela classe majoritdria. Ao mesmo
tempo que, quantitativamente os procedimentos adotados podem sugerir corregao,
existe o potencial de alteracdo na func¢do de distribui¢do da classe majoritaria.

Para lidar com a limitacdo de métodos baseados em vizinhanga, o método RBO
(KOZIARSKI; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2019) apresenta a defini¢cdo de regides de
interesse reais com base na estimativa da distribuicdo de desbalanceamento da classe
minoritdria usando fun¢do de base radial. Novas amostras sdo geradas a partir da

expansdo dessas regides de interesse.
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5.2 O RBO e suas Limitacoes

Enquanto que métodos baseados em vizinhanga, em especial o SMOTE e suas varia¢des
(TORGO et al., 2013), geram regides bindrias entre as instancias da classe minoritaria,
considerando o subconjunto de amostras dessa classe, 0 método RBO precisa olhar tanto
para instancias da classe majoritdria quanto minoritdria caracterizando assim de forma
mais precisa o conjunto de dados. Para gerar as regides reais de interesse, o método
RBO calcula o potencial de cada ponto do conjunto pertencer a classe majoritdria ou
minoritaria. Esse calculo é feito aplicando uma fun¢ado gaussiana de base radial com
polaridade definida pela classe, em todo conjunto de treino.

Para assegurar maior precisdo, o método RBO apresenta custo computacional
definido pelo tamanho da base de dados em que é aplicado. Quando se trata de grandes
bases de dados, como é o caso do projeto Neubot, o custo computacional verificado
é proibitivo. Especificamente, o custo computacional estd relacionado ao célculo da
funcdo radial, que é realizado para cada amostra da classe minoritaria, em relacdo ao
todo do conjunto de dados. Também para cada iteragdo de expansdo realizada em uma
amostra base para gerar uma nova. O Algoritmo 5.1 mostra o pseudo-cédigo do RBO
para geragdo das amostras sintéticas para o conjunto minoritario.

O método RBO resolve o desbalanceamento igualando o ntimero de amostras
do grupo minoritdrio ao do grupo majoritario, essa condicdo é avaliada na linha 3 do
Algoritmo 5.1. Para gerar cada amostra, um ponto da classe minoritdria é tomado como
ponto inicial, definido na linha 4. Este ponto pode ser modificado por no méximo uma
quantidade de vezes, definido pelo ntimero de iteragdes na linha 5 ou ter uma parada
antecipada definida na linha 6.

A cada iteracdo, a direcdo em que o ponto serd transladado, ou seja qual ca-
racteristica serda modificada e o sinal dessa mudanca sdo escolhidos nas linhas 7 e 8
do algoritmo, respectivamente. O novo ponto transladado é calculado na linha 9 e o
seu valor de funcdo radial é calculado e avaliado na linha 10, se tiver valor absoluto
menor que o ponto inicial, entdo o ponto inicial é modificado, tomando o valor do ponto
transladado, sendo é descartado e a operagao é repetida com o ponto modificado ou

nao.
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Data: Colecao de objetos da classe Majoritaria K e colegdo de objetos da classe
minoritaria x

Result: Colegdo de objetos sintético minoritdrio S

1 Parameter: Raio da funcdo radial base v, tamanho do passo de otimizacao
(stepsize), nimero de iteragdes por amostra sintética, probabilidade de parada
prematura p;

2 inicializa S={} ;

3 while |k| + |S| < |K| do

4 | point < objeto escolhido aleatoriamente de «;

for i < 1 to iteractions do

5
6 interromper For com probabilidade p ;
7 direction < escolher aleatoria usando os vetores base no espago Euclidiano com
n-dimensoes, onde n sendo o niimero de caracteristicas ;
8 sign < escolha aleatéria no intervalo {-1,1};
9 translated < point + direction X sign x stepsize;
10 if 19 (translated, K, k, \) | < 1©(point, K, k,v) | then
11 ‘ point < translated;
12 end
13 end
14 incluir point em S;
15 end

Algorithm 5.1: Oversampling baseado em regido de interesse.

5.3 Exploracao de Regiao baseado Quadrante
O método RBO descrito anteriormente tem um custo computacional invidvel quando a
base tem grande dimensdo e um volume grande de instancias. Para lidar com a inviabi-
lidade do método nesse contexto, duas abordagens foram utilizadas conjuntamente, sdo
elas: i) amostragem da base de dados; e ii) modificagdo do método de exploracdo das
regides. Na primeira abordagem, o calculo feito com o kernel é limitado a um subcon-
junto de amostras, escolhida da base original, e o resultado final é obtido com a unido
das amostras sintéticas obtidas de cada subconjunto. Esses subconjuntos respeitam a
proporcédo de ocorréncias entre as classes minoritdrias e minoritérias e, dentro de cada
classe, a proporgdo de ocorréncias de amostras com caracteristicas especifica também é
observada. Em outras palavras, os subconjuntos utilizados sdo estratificagdes da base
original, que respeitam caracteristicas chave presentes nessa base.

Na base Neubot, as caracteristicas como dia da semana e faixas de hordrio foram
consideradas no processo de escolha das amostras que formaram os subconjuntos.

Assim, as amostras que formam os subconjuntos apresentam, nas mencionadas carac-
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teristicas, propor¢des similares aquelas identificadas na base original. A amostragem
torna possivel a aplicagdo do método sobre conjuntos de dados maiores, a medida que
o calculo da kernel é feito sobre representagdes parciais do conjunto de dados, embora
custo da operagdo de geragdo ndo seja modificado.

A segunda abordagem consistiu em modificar a forma como ocorre a exploragao
das regides de interesse pelo método do RBO original. Originalmente, o ponto inicial é
transladado por varias itera¢des. A cada iteracdo, uma caracteristica ¢ modificada de
acordo com o stepsize e a kernel do ponto resultante é entdo calculada e avaliada, se
aprovada, entdo a translagdo é aplicada ao ponto modificando-o, sendo é descartado e
segue-se para a proxima iteracao.

A modificagdo proposta tem como principio a redugdo do stepsize a partir de
um valor inicial. Esse valor é usado para calcular o ponto central de quatro quadrantes
formados pelos eixos de duas caracteristicas escolhidas aleatoriamente a cada iteragdo,
os pontos dos quadrantes sdo calculados de forma paralela. Destes, escolhe-se o ponto
com menor valor dado pela kernel, modificando o ponto de origem e este torna-se o
ponto de partida para a geracdo dos pontos centrais dos quadrantes na préxima iteracao,
reduzindo o stepsize pela metade até a condigdo de parada seja alcancada.

A Figura 5.2 exemplifica como a translagdo ocorre no algoritmo proposto. Em
cada iteragdo, duas caracteristicas (x;, ;) sdo escolhidas para definir a regido de in-
teresse. Um valor inicial para o d é definido pelo stepsize para limitar o espago de
translacdo do ponto inicial P, a partir do qual serd feita a translagdo em cada quadrante,
gerando seus respectivos pontos centrais P, P», P; e P,. Para a iteragdo seguinte, P
é atualizado com o ponto gerado com menor valor de fungado e o d é reduzido pela
metade. Isso se repete até que se obtenha o d minimo e o ponto resultante é adicionado
ao conjunto de pontos gerados.

O ponto central de cada quadrante P; dessa regido é avaliado em relacdo a sua
similaridade com o ponto central P, e aquele que apresentar maior similaridade serd
usado como ponto central na préxima iteragdo (Figura 5.2). A regido é entdo explorada
a partir de sucessivas redugdes do seu raio, d = d/2, com decisdes gulosas a cerca da

direcdo de exploracdo. O Algoritmo 5.1 descreve o pseudo-cédigo da versdo proposta.
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Figura 5.2 — RBO-QS: exploragdo da regido de interesse. Fonte: de autoria prépria

Assim como o método original, o desbalanceamento é resolvido igualando-se
o namero de amostras do grupo minoritdrio e majoritdrio, como definida na linha 3
do Algoritmo 5.1. Porém, a translacdo do ponto inicial, definido na linha 4, agora é
baseada em consecutivas redugdes do stepsize, até que um valor limite seja atingido,
condic¢do da linha 5. A diregdo da translagdo tem dois componentes, ou seja, duas carac-
teristicas escolhidas aleatoriamente na linha 6. Essas caracteristicas serdo modificadas
na translagdo realizada para cada um dos quadrantes definidos na linha 7.

Para cada quadrante, a fun¢do de translate é chamada e executada de forma
paralela, como na linha 10. A funcédo entdo faz a translagdo do ponto passado para
um ponto central do quadrante considerando as caracteristicas e retorna uma tupla
contendo o ponto e o valor de sua fun¢ao radial, como mostra o Algoritmo 5.2.

Em seguida, na linha 13, escolhe-se o ponto com o menor valor de fungado entre
os pontos gerados para cada quadrante e entdo o ponto inicial é atualizado com o ponto
transladado e passa a ser o ponto de partida para a préxima iteragdo, definido na linha
14 e o stepsize é diminuido pela metade. Ao final, o ponto é adicionado ao conjunto de

pontos gerados na linha 14 e este é retornado ao término do algoritmo.
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Data: Colegdo de objetos da classe Majoritdria K e colecdo de objetos da classe
minoritaria K

Result: Colegdo de objetos sintético minoritdrio S

1 Parameter: Raio da funcdo radial base v, tamanho do passo de otimizacdo
(stepsize), nimero de itera¢des por amostra sintética, probabilidade de parada
prematura p;

2 inicializa S = {};

3 while |x| + |S| < |K| do

4 | point < objeto escolhido aleatoriamente de ;
5 while stepsize > c do
6 direction <— escolha aleatdria de um par de caracteristicas {x1, x2} usando os
vetores base no espago Euclidiano com n-dimensdes, onde n sendo o niimero de
caracteristicas ;
7 sign < {{1,-1},{-1,1},{1,1},{-1,-1}};
8 inicializa P = {} ;
9 for i < 1 to lenght(sign) do
10 (translated, score;) < translate(point, signli], stepsize, v, direction);
11 incluir (translated, score,) em P;
12 end
13 min, <— min(R) ;
14 point <— ming.translated;
15 stepsize < stepsize/2;
16 end
17 incluir point em S;
18 end

Algorithm 5.1: Oversampling baseado em area de interesse - RBO-QS.

Input: Ponto base point, dire¢do do quadrante {sign,, signs }, tamanho do passo
de otimizagdo (stepsize), Raio da fungdo radial base v, par de
caracteristicas {xy, xo}

Output: Tupla com ponto transladado e o valor de sua fungdo radial

(translated, score;)

Data: Colegdo de objetos da classe Majoritdria K e colecdo de objetos da classe

minoritaria

Function translate (/):

translated <— {0};

translated[z, xo] < translated|xy, x5] + {signi, signa} * stepsize/2 ;

translated < point + translated ;

score; < O(translated, K, k, \)

return (translated, score;);

End Function

Algorithm 5.2: Funcdo de translacdo do ponto em um quadrante

N o Uk W N =
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5.4 Resultados Nume€ricos

Esta sessdo apresenta os resultados obtidos com a exploragdo de regides de interesse.
O volume de dados e dimensionalidade da base tornam a aplicacdo do método RBO
computacionalmente invidvel. Dessa forma, um protocolo de estratificacdo foi proposto
e utilizado para obter conjuntos parciais de amostras que posteriormente foram subme-
tidos ao método. Primeiramente, avaliou-se a estratificagdo realizada e posteriormente
mostra-se o potencial de geracdo do método RBO. Finalmente, avalia-se a modificacdo
proposta para o método RBO que o torna computacionalmente vidvel para atuar sobre

grandes bases de dados.

5.4.1 O Protocolo de Estratificacao

Esta secdo apresenta o protocolo de estratificagdo utilizado para produzir uma base
viavel para a aplicagdo do RBO, devido ao seu alto custo computacional. Seja S a base
dada considerada que foi dividida em duas: treinamento e teste. A base de treinamento,
Str, representa 70% das amostras em S, enquanto que na base de teste, Sr, tem-se o
restante da amostra, 30%.

A estratificacdo da base Sy, ocorreu como segue: i) retirou-se 0.1% de amostras,
de forma aleatérias; ii) manteve-se a propor¢do das amostras da classe minoritaria
e majoritaria; e iii) manteve-se a proporcdo de caracteristicas temporais, i.e., dias da
semana e hordrio. Em resumo, seja M o tamanho de fracdo retirada de Sy,. Nesse
quantitativo foi mantida a proporcdo de amostras que formam a classe majoritaria e
minoritaria na base Sy,. Adicionalmente, a fragdo de amostras registradas em um dia da
semana, em uma faixa de hordrio especifica, também esta representada na estratificacdo.
A Figura 5.3 demonstra o protocolo de estratificacdo no qual, a partir do conjunto S,
gera-se n subconjuntos, cada um correspondendo a fracdo M de Sy, e mantendo a
proporcdo entre o grupo majoritario e minoritario por meio de escolha aleatéria das
amostras.

A Tabela 5.1 mostra os tamanhos das bases original e estratificada, agrupadas

por classes. Percebe-se uma reducédo drastica no tamanho da base, que ocorreu devido
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Figura 5.3 — Protocolo de Estratificacdo. Fonte: de autoria prépria

as demandas de processamento que o RBO apresenta. Além disso, 0 RBO demanda
que a base apresente uma classificagdo das amostras, como raras e ndo raras. Para isso
foi utilizada uma fungdo de relevancia baseada no algoritmo piecewise cubic Hermite
interpolation polynomials (pchip), descrita em (MONIZ; BRANCO; TORGO, 2017), que
usa estatisticas de boxplot e mapeia os valores da variavel alvo em uma escala de [0, 1]

de relevancia. O algoritmo RBO demanda essa classificagdo para poder processar a base.

Ano Classe Majoritaria Classe Minoritdria  Total

2015 Original 3287183 739940 4027123
Reduzida 3288 739 4027

2017  Original 2911452 666649 3578101
Reduzida 2912 666 3578

2019  Original 2185643 488742 2674385
Reduzida 2186 488 2674

2020 Original 1069113 177278 1246391
Reduzida 1056 163 1219

Tabela 5.1 — Tamanhos de bases de dados originais e reduzidas.

Para avaliar o resultado da estratificacdo, na distribui¢do dos planos de dados,

calculou-se suas CDFs, ver Figura 5.4. A conclusdo geral é que o padrdo das CDFs,
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calculadas para a base original, é pouco modificado com rela¢do ao padrao observado

na base estratificada.
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Figura 5.4 — CDF da base de dados original e reduzida.

5.4.2 O potencial de geracao do RBO

400

500

Esta sec¢do apresenta o estudo sobre o potencial de geracdo do método RBO aplicado

a conjuntos de dados reduzidos obtidos pelo protocolo de estratificagdo. A Figura 5.5

mostra a diferenca entre as CDFs quanto aos planos de dados dos conjuntos reduzidos

antes e depois da geracdo de amostras pelo método RBO. Observa-se que para cada

conjunto a CDF é modificada em maior ou menor grau. O conjunto de 2019 apresentou

maior grau de mudanga em relagdo ao planos de dados de valores mais altos. Deve ser

levado em conta a selecdo aleatéria de planos de diferentes valores dentro do conjunto

de classe majoritdria e minoritaria.
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Figura 5.5 — CDF da base de dados reduzida e com oversample do RBO.

Analisando-se a similaridade entre amostras bases e amostras geradas a partir
delas em relacdo a caracteristicas de dia da semana e hora do dia, observa-se pela
Tabela 5.2 um alto grau de similaridade, bem superior ao observado quando o método
SMOTER é aplicado, embora deva-se considerar que este foi aplicado sobre a base de
treino completa. Enquanto no caso do SMOTER a maior aderéncia observada para dia
da semana e hora do dia é de 65, 79% e 33, 46% respectivamente para o ano de 2015,
na Tabela 5.2, a menor aderéncia apresentada para essas mesmas caracteristicas é de

88, 58% e 88, 69% respectivamente para o ano de 2020.

Ano DiadaSemana Hora

2015 90,59 90,12
2017 89,60 89,42
2019 91,39 90,10
2020 88,58 88,69

Tabela 5.2 — Porcentagem de amostras sintéticas com caracteristica igual a amostra base
no conjunto reduzido.
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Considerando apenas a hora da amostra base e sua respectiva amostra sintética
ja observa-se um alto grau de similaridade. Quando analisa-se a similaridade entre
faixa de horario da amostra base e da gerada, observa-se um grau de similaridade ainda

maior, como mostrado na Tabela 5.3 a seguir.

Ano Faixa de Hordrio Dentro da Faixa de Hordrio Fora da Faixa de Horéario

2015 Oh - 6h 100 0
7h—12h 98,74 1,26
13h - 18h 98,12 1,88
19h - 23h 96,50 3,50
2017 Oh — 6h 100 0
7h -12h 98,13 1,87
13h - 18h 97,69 2,31
19h - 23h 98,08 1,92
2019 Oh - 6h 100 0
7h-12h 98,80 1,20
13h - 18h 98,89 1,11
19h - 23h 99,40 0,60
2020 Oh — 6h 100 0
7h -12h 99,60 0,04
13h - 18h 99,12 0,08
19h - 23h 98,35 1,65

Tabela 5.3 — Porcentagem de amostras sintéticas com mesma faixa de horario da amostra
base no conjunto reduzido.

5.4.3 Analisando o RBO-QS

Embora o uso de conjuntos menores tenha tornado o custo menor, a repeticao por

vérias iteragdes do método RBO ainda apresenta um alto custo quanto ao tempo de

Ano Faixa de Hordrio Dentro da Faixa de Hordrio Fora de Faixa de Horério

2019 Oh — 6h 97,64 2,36
7h -12h 97,34 2,66
13h - 18h 97,40 2,60
19h - 23h 97,09 2,91
2020 Oh - 6h 97,69 2,31
7h—12h 97,34 2,66
13h - 18h 97,30 2,70
19h - 23h 97,12 2,88

Tabela 5.4 — Porcentagem de amostras sintéticas na faixa de horédrio da amostra base.
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Ano DiadaSemana Hora
2019 94,89 94,79
2020 94,90 94,85

Tabela 5.5 — Porcentagem de amostras sintéticas com caracteristica igual a amostra base
com RBO modificado

processamento. Assim, combinado ao uso de subconjuntos, usou-se 0 método RBO-QS.

Neste estudo adotou-se de forma arbitrdria um stepsize de 16 sobre as bases
de 2019 e 2020. O impacto da escolha do valor inicial do stepsize sobre a geracdo das
amostras é um aspecto que pode ser melhor discutido em um estudo mais aprofundado.

A Figura 5.6 apresenta o resultado obtido na CDF de planos.
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Figura 5.6 — CDF da base de dados com estratificacdo e oversample do RBO-QS.

A Tabela 5.4 apresenta a similaridade de faixas de hordrios entre as amostras
geradas e suas respectivas amostras base, com valores préximos aos da Tabela 5.3. Con-
siderando o dia da semana e hora, a Tabela 5.5 apresenta os valores para similaridade
entre dia da semana e hora, respectivamente, na qual é observado um resultado similar

ao método original empregado no conjunto reduzido, como mostra a Tabela 5.2.

5.4.4 Caso de Uso: Estimativa de vazao das sessoes
Esta secdo apresenta os resultados de avaliagdo realizada sobre o efeito do método
proposto em modelos de aprendizado de regressdo. A avaliagao foi feita usando as

bases de dados do projeto Neubot dos anos de 2019 e 2020 completas. Para cada base
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de dados, o conjunto de treino e teste sdo compostos por 70% e 30% das amostras,
respectivamente. Essa propor¢do também é mantida em relacdo a caracteristicas de dia
da semana e faixas de hordrio, ou seja, para cada dia da semana e faixa de horério, 70%
das amostras observadas estdo no conjunto de treino e os 30% restante no conjunto de
teste. Desta forma, sendo 70% das amostras de segunda-feira, na faixa de Oh-6h usadas
para treino e os 30% restante para teste. Essa relagdo se mantém para os demais dias da
semana e faixas de horario, sendo estas das Oh - 6h, 7h - 12h, 13h - 18h e 18h - 23h.

Foram usados trés modelos rasos de regressdo, random forest, linear regression e
bayes ridge, considerando os conjuntos de dados originais e apds a geracdo de amostras
com o método proposto, tendo a variavel de tempo como varidvel alvo. As métricas
utilizadas para avaliagdo dos resultados dos modelos foram MAE (Mean Absolute Error)
e RMSE (Root Mean Squared Error).

Para aplicacdo do método, o conjunto de dados foi agrupado em sessdes, ou
seja, conjunto de medic¢des referentes aos 15 segmentos de requisitados durante cada
sessdo de streaming de video. Para treinamento e teste dos modelos, estas sessdes
foram separadas em cada segmento. Apods a geragdo, fez-se um tratamento para valores
negativos e caracteristicas com intervalos definidos. As caracteristicas usadas foram:
request_ticks, delta_sys_time, iteration, delta_user_time, connect_time, rate, received, second,
minute, hour, month, day, weekday.

As Tabelas 5.6a, 5.6b e 5.6c apresentam os resultados das avalia¢cdes para o
treinamento dos modelos utilizando os dados em seu formato original e padronizado,
com a caracteristica weekday com valores de 0 a 6 que representam os dias da semana
codificados como um one-hot array, ou seja, um vetor de bindrio de 7 posi¢des, cuja
posicdo do dia correspondente tem valor 1 e as demais 0. As avalia¢des foram separadas
entre o conjunto majoritdrio e minoritdrio, usando o conjunto original e o conjunto
modificado com as amostras geradas.

Os resultados apresentados indicam que os dados gerados tiveram um efeito
positivo sobre o aprendizado da classe minoritaria, a classe de interesse, para os dados
em formato original e também padronizados nos modelos linear regression e Bayes Ridge.

Para esses modelos, a classe majoritdria apresentou um pequeno aumento nas métricas
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MAE RMSE

Base Min  Maj Min  Maj
Dados originais 2019 0,4304 0,4280 0,6133 0,7679
2019 + RBO-QS 0,4470 0,4369 0,6498 0,7706
2020 0,2419 0,3403 0,3455 0,7004
2020 + RBO-QS 0,2759 0,3475 0,4280 0,7056
Dados pradronizados 2019 0,4986 0,5352 10,7669 0,8952
2019 + RBO-QS 1,0869 10,6710 1,3297 0,9914
2020 1,3382 0,7640 1,5472 1,0997

2020 + RBO-QS 11,8097 1,2487 2,2965 1,7408

(a) Random Forest

MAE RMSE

Base Min  Maj Min  Maj
Dados originais 2019 0,7085 0,4409 10,7991 0,7435

2019 + RBO-QS 0,6094 04791 10,7012 0,7868

2020 0,6829 0,5226 0,7396 0,8343

2020 + RBO-QS 10,5690 0,5405 0,6096 0,8751
Dados pradronizados 2019 0,7021 0,4414 0,7932 0,7454

2019 + RBO-QS 0,5757 0,4944 0,6684 0,8025

2020 0,6478 0,5203 0,7029 0,8396

2020 + RBO-QS 0,5438 0,5442 0,5860 0,8839

(b) Linear Regression

MAE RMSE

Base Min Maj Min Maj
Dados originais 2019 0,4455 0,5060 1,8771 0,7875

2019 + RBO-QS 0,4433 0,5365 1,8400 0,8187

2020 0,5948 0,5142 0,6600 0,8212

2020 + RBO-QS 0,4811 0,5120 0,5479 0,8415
Dados pradronizados 2019 04773 0,5923 1,6290 0,8497

2019 + RBO-QS 0,5579 0,6525 1,7363 0,9285

2020 0,5058 0,5034 0,5757 0,8294

2020 + RBO-QS 0,4286 0,5300 0,4996 0,8660

(c) Bayes Regression

Tabela 5.6 — Treinamento com dados em formato original

de erro, o que pode estar relacionado ao nivel de ruido inserido pelas novas amostras.
O modelo random forest ndo conseguiu melhorar seu aprendizado com as amostras

geradas em ambos os cendrios.
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5.5 Consideracoes Finais
Neste capitulo foram discutidas abordagens usadas para a geragdo de amostras sin-
téticas em bases que apresentam alto grau de desbalanceamento. Apresentou-se as
limita¢des das abordagens baseadas em vizinhanga, que em certas bases ndo conside-
ram a posicdo da amostra minoritdria, no espaco definido pelas suas caracteristicas, e
pode acabar gerando amostras ambiguas em regides de classe majoritdria. Esse cendrio
motivou o desenvolvimento da abordagem baseado em regides de interesse. O método
descrito considera a expansdo da regido a partir de operagdes de translagdo de um
ponto (amostra original), dentro de espago definido pelos atributos relevantes da base.
Essa abordagem apresenta uma melhor qualidade nas amostras geradas, quando
comparada com abordagens baseada em vizinhanca, entretanto tem custo computacio-
nal proibitivo quando a base apresenta grande dimensionalidade e nimero grande de
amostras. Para viabilizar o uso de regides de interesse nesse contexto foi proposta uma
melhoria no algoritmo original. Essa melhoria combina amostragem estratificada do

conjunto de dados e uma nova forma de exploracdo do espaco de interesse.
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6

CONCLUSOES

Neste trabalho apresentou-se uma versdo do método RBO de modo a reduzir seu custo
computacional e tornar vidvel sua aplicacdo em bases de dados grandes, como a do
projeto Neubot. Os potenciais de geragdo do método RBO e da versdo proposta, RBO-QS,
baseados em regido de interesse definida por um kernel exponencial, foram avaliados.
Os resultados dessa avaliagdo foram comparados com os resultados obtidos usando o
SMOTER, que é um algoritmo de oversampling baseado em medida de similaridade. Ao
fim, trés modelos rasos de regressdo foram usados para avaliar o impacto dos dados
gerados pela versdo proposta.

No estudo feito sobre bases de dados do projeto Neubot, com amostras dos anos
de 2015 a 2020, verificou-se que sessOes originadas a partir de conexdes de velocidade
baixa sdo mais frequentes. O mesmo foi observado na andlise em diferentes escalas de
tempo como dia da semana e horério. Os resultados sugerem um padrao nas caracte-
risticas dos coletores que ndo se altera, mesmo com o passar do tempo e que leva a
baixa representacdo de outros grupos de dados, e.g., planos de dados que apresentam
maior vazdo nominal. Avalia¢do feita usando um modelo de predigdo sobre a base 2018
indicou que tal modelo ndo conseguiu acompanhar a varia¢do de planos de valores
mais altos, o que pode ter efeitos no contexto do streaming adaptativo em relagdo a
provedores e a audiéncia.

Nesse contexto, avaliou-se o potencial de geracdo de duas abordagens: uma
baseada em vizinhanga, o método SMOTER, e outra baseada na regido de interesse,

o método RBO. A conclusao geral é que ambos os métodos conseguem reduzir o
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desbalanceamento da base quando a medida alvo era observada. Entretanto, ao medir
a similaridade entre as amostras geradas e as amostras bases, 0o SMOTER apresentou
um resultado inferior ao RBO. No caso do SMOTER observou-se baixa aderéncia em
relacdo a escalas de tempo menores, como o horério, que ndo passou de 33,46%. Embora
para escalas maiores como dia da semana e faixas de hordrio os valores sejam maiores,
chegando ao maximo de 65,79% e 85,51% respectivamente. Nos resultados do RBO foi
possivel observar uma aderéncia superior, com o minimo ficando préximo a 88% em
relacdo a dia da semana e hordrio e com valores superiores a 95% em relacdo a faixas
de horarios. Assim, o método RBO apresentou um potencial de geragdo com amostras
mais proximas das presentes originalmente nos conjuntos de dados.

Os resultados observados com o método RBO, principalmente em relacdo a
aderéncia as caracteristicas de cada classe observada, inspirou a elaboragdo do RBO-
QS. O RBO-QS utiliza estratos da base de dados e a exploragdo da regides de uma
forma gulosa. Observou-se que ndo hd perda significativa na qualidade na geracado das
amostras em relagdo as caracteristicas temporais de dia da semana, horério e faixas de
horario.

Por fim, para avaliar o impacto dos dados gerados, utilizou-se trés modelos de
regressdo para aprenderem sobre as bases de 2019 e 2020 originais e com as amostras
do método proposto. Pelas métricas usadas na avaliacdo, dois dos trés modelos conse-
guiram se beneficiar dos dados gerados quanto ao grupo minoritario. O erro do grupo
majoritdrio apresentou um pequeno incremento. No geral, os resultados indicam que o
método proposto é efetivo e mais eficiente que o algoritmo original quando se tem uma

base de dados grande.

6.1 Trabalhos Futuros

Uma questdo em aberto no estudo apresentado e a caracterizagdo de algumas varidveis
utilizadas pelo método proposto. Especificamente, é preciso avaliar o procedimento
utilizado para definir o tamanho do espago (regido) de busca e a sua redu¢do. Uma abor-

dagem possivel é definir o stepsize como func¢do de cada caracteristica, considerando
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medidas mais descritivas como, por exemplo, média e varidncia do grupo minoritario.
Quanto ao protocolo de estratificacdo, outras abordagens podem avaliadas, e.g., uso
de algoritmos de clusterizagdo. Outras formas para exploracdo da regido de interesse,
diferentes da abordagem apresentada neste trabalho, que usa o conceito de quadrantes,

também sdo possibilidades a serem exploradas em trabalhos futuros.
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