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Na ciência dos dados, assim como na medicina, a 
verdadeira inovação não está em prever o óbvio, 
mas em ouvir o sussurro das minorias — aquelas 
doenças raras que desafiam estatísticas e 
modelos. Pois, como escreveu Carl Sagan, 'em um 
universo de desigualdades, a ética começa quando 
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RESUMO 

 

O desbalanceamento de classes é um desafio significativo em modelos de Machine 

Learning aplicados ao diagnóstico de doenças raras. Nesses contextos, a maioria 

dos dados pertence à classe de pacientes saudáveis, o que dificulta a detecção de 

padrões relevantes na classe minoritária, que são os casos raros. Esse 

desbalanceamento pode prejudicar a acurácia e a eficácia dos modelos preditivos, 

tornando a identificação precoce de doenças raras mais difícil. A importância dessa 

pesquisa reside na necessidade de aprimorar os diagnósticos médicos, 

especialmente em relação a doenças raras, onde o diagnóstico precoce pode ser 

determinante para a eficácia do tratamento. O objetivo principal da pesquisa foi 

analisar e comparar o impacto de diferentes técnicas de balanceamento de classes, 

como SMOTE e ADASYN, na acurácia de modelos de Machine Learning aplicados 

ao diagnóstico de doenças raras. A pesquisa foi conduzida por meio de uma revisão 

bibliográfica integrativa, analisando estudos recentes que discutem as técnicas de 

balanceamento de classes e sua aplicação no diagnóstico de doenças raras. Foi 

adotada uma abordagem qualitativa para explorar profundamente os desafios 

enfrentados pelos modelos de Machine Learning em cenários desbalanceados, além 

das soluções e inovações propostas por diferentes autores. Os resultados da 

pesquisa indicaram que as técnicas de oversampling, como SMOTE e ADASYN, têm 

um impacto positivo na melhoria da performance dos modelos, especialmente em 

métricas como F1-Score e AUC-ROC, que são mais indicadas para situações de 

desbalanceamento de classes. No entanto, foi observada a necessidade de cautela, 

pois o uso excessivo dessas técnicas pode gerar dados sintéticos de baixa 

qualidade, prejudicando a capacidade de generalização dos modelos. A combinação 

dessas abordagens com técnicas de Deep Learning mostrou-se promissora, 

melhorando a captura de relações complexas nos dados clínicos. A pesquisa 

também destacou a importância de métricas de avaliação adequadas e da aplicação 

ética da Inteligência Artificial na medicina, para garantir resultados seguros e justos 

no diagnóstico de doenças raras. 

Palavras-chave: Desequilíbrio de classe no diagnóstico médico. Doenças raras e 

aprendizado de máquina. Técnicas para lidar com dados desequilibrados. 

 



ABSTRACT 

Class imbalance is a significant challenge in Machine Learning models applied to the 

diagnosis of rare diseases. In these contexts, most of the data belongs to the healthy 

patient class, which makes it difficult to detect relevant patterns in the minority class, 

which represents rare cases. This imbalance can harm the accuracy and 

effectiveness of predictive models, making the early identification of rare diseases 

more difficult. The importance of this research lies in the need to improve medical 

diagnoses, especially regarding rare diseases, where early diagnosis can be crucial 

for the effectiveness of treatment. The primary goal of the research was to analyze 

and compare the impact of different class balancing techniques, such as SMOTE and 

ADASYN, on the accuracy of Machine Learning models applied to the diagnosis of 

rare diseases. The research was conducted through an integrative literature review, 

analyzing recent studies discussing class balancing techniques and their application 

in the diagnosis of rare diseases. A qualitative approach was adopted to deeply 

explore the challenges faced by Machine Learning models in imbalanced scenarios, 

as well as the solutions and innovations proposed by different authors. The research 

results indicated that oversampling techniques, such as SMOTE and ADASYN, have 

a positive impact on improving model performance, especially in metrics such as F1-

Score and AUC-ROC, which are better suited for class imbalance situations. 

However, caution was observed, as excessive use of these techniques can generate 

low-quality synthetic data, harming the models' generalization ability. The 

combination of these approaches with Deep Learning techniques proved promising, 

improving the capture of complex relationships in clinical data. The research also 

highlighted the importance of proper evaluation metrics and the ethical application of 

Artificial Intelligence in medicine to ensure safe and fair outcomes in the diagnosis of 

rare diseases. 

Keywords: Class imbalance in medical diagnosis. Rare diseases and Machine 

Learning. Techniques for handling imbalanced data. 
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1 INTRODUÇÃO  

A aplicação de técnicas de Machine Learning (ML) no diagnóstico de 

doenças raras tem se consolidado como uma área de grande potencial no campo da 

saúde. Essas doenças, devido à sua baixa prevalência, apresentam um grande 

desafio para os profissionais de saúde, que frequentemente encontram dificuldades 

para identificar padrões clínicos complexos. Nesse contexto, modelos preditivos têm 

se mostrado uma ferramenta valiosa, oferecendo a possibilidade de detectar 

condições raras de forma mais eficaz. Contudo, a aplicação de tais modelos enfrenta 

um obstáculo significativo: o desbalanceamento das classes. Em doenças raras, a 

classe dos pacientes afetados é extremamente pequena em comparação com a 

classe dos pacientes saudáveis, o que prejudica a capacidade dos modelos de 

identificar corretamente os casos raros (SALMI et al., 2024). 

Esse desbalanceamento de classes representa um desafio crítico para os 

modelos preditivos, impactando diretamente sua acurácia e eficácia. Quando a 

quantidade de dados disponíveis para a classe minoritária (pacientes afetados) é 

insuficiente, os modelos tendem a apresentar um desempenho superior na 

identificação dos casos saudáveis, em detrimento dos casos raros (LEE et al., 2022). 

Isso resulta em uma alta taxa de falsos negativos, com o modelo deixando de 

identificar corretamente os pacientes com doenças raras, o que é particularmente 

grave no contexto médico, onde um diagnóstico precoce pode ser vital para o 

tratamento adequado. 

Portanto, a questão central desta pesquisa é: como as técnicas de 

tratamento de classes desbalanceadas em Machine Learning podem contribuir para 

a melhoria do desempenho de modelos preditivos no diagnóstico de doenças raras? 

A compreensão dessa questão é essencial para aprimorar os modelos preditivos, 

tornando-os mais eficazes e confiáveis, com o objetivo de promover diagnósticos 

mais precisos e reduzir a chance de erros graves que podem comprometer a saúde 

dos pacientes. 

O diagnóstico preciso de doenças raras é fundamental para garantir um 

tratamento eficaz e melhorar a qualidade de vida dos pacientes. As técnicas de 

Machine Learning têm se mostrado promissoras na identificação de padrões 

complexos em grandes volumes de dados clínicos, mas sua eficácia é 

comprometida em cenários de desbalanceamento de classes. A predominância de 
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dados sobre pacientes saudáveis tende a fazer com que os modelos falhem em 

identificar as condições raras, levando a diagnósticos imprecisos (Zhang e Li, 2021). 

Por isso, a adequação dessas técnicas ao diagnóstico de doenças raras depende de 

uma abordagem cuidadosa para lidar com o desbalanceamento de classes. 

Na literatura, várias técnicas têm sido propostas para lidar com o 

desbalanceamento de classes, incluindo oversampling, undersampling e algoritmos 

baseados em ensemble. Embora essas abordagens mostrem resultados positivos 

em diversos contextos, sua aplicação em dados médicos é desafiadora. O método 

de oversampling, como o Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), por 

exemplo, gera instâncias artificiais da classe minoritária para balancear os dados. 

No entanto, esse processo pode introduzir ruído nos dados e não refletir 

adequadamente as características da classe minoritária (CHEN et al., 2023), 

comprometendo a qualidade do modelo. 

Abordagens mais avançadas, como os algoritmos de aprendizado profundo, 

têm se mostrado eficazes em superar algumas limitações dos métodos tradicionais, 

oferecendo maior capacidade de adaptação às especificidades dos dados clínicos. 

Esses modelos conseguem aprender representações mais profundas dos dados, o 

que pode melhorar a performance, especialmente em cenários desafiadores como o 

diagnóstico de doenças raras. No entanto, Chen et al. (2023) alertam para os 

desafios associados a esses modelos, como a necessidade de grandes volumes de 

dados para treinamento, o que torna sua aplicação mais difícil em contextos de 

doenças raras, onde os dados são limitados. 

Além disso, a avaliação do desempenho de modelos em problemas de 

desbalanceamento de classes requer o uso de métricas mais sofisticadas do que a 

simples acurácia. Embora a acurácia seja uma métrica comum, ela não reflete 

adequadamente a capacidade do modelo de identificar as classes minoritárias, 

sendo insuficiente em contextos médicos (LIN et al., 2021). Métricas como a Área 

sob a Curva ROC (AUC-ROC) e o F1-Score são mais indicadas, pois equilibram 

precisão e recall , proporcionando uma avaliação mais robusta do desempenho do 

modelo, especialmente em cenários com desbalanceamento. 

A complexidade dos dados clínicos agrava ainda mais o desafio do 

desbalanceamento de classes. As variáveis envolvidas no diagnóstico de doenças 

raras podem ser altamente complexas e inter-relacionadas, o que exige abordagens 

sofisticadas para garantir que os modelos não sejam sobreajustados aos dados 
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majoritários. A escassez de dados da classe minoritária torna o treinamento de 

modelos eficazes ainda mais desafiador, o que destaca a necessidade de inovações 

nas técnicas de balanceamento de classes. 

Nesse cenário, o desenvolvimento de técnicas que consigam lidar com 

essas interações complexas entre variáveis clínicas é uma linha promissora de 

pesquisa. A aplicação dessas técnicas pode melhorar significativamente a eficácia 

dos modelos preditivos no diagnóstico de doenças raras, proporcionando uma 

ferramenta mais precisa e eficiente para os profissionais de saúde. Além disso, a 

integração de modelos de Machine Learning em sistemas de apoio à decisão 

médica tem se mostrado uma área inovadora, acelerando o diagnóstico de doenças 

raras e melhorando a tomada de decisões clínicas (WANG et al., 2022). 

Entretanto, a implementação de sistemas de apoio à decisão médica exige 

que os modelos sejam não apenas eficazes, mas também confiáveis e justos, 

principalmente no contexto de doenças raras. Falhas nesses modelos podem ter 

consequências graves para a saúde dos pacientes, tornando fundamental o 

desenvolvimento de abordagens que minimizem esses riscos. A responsabilidade no 

desenvolvimento de modelos preditivos é uma prioridade para garantir a segurança 

e a precisão dos diagnósticos, além de evitar implicações éticas adversas 

(JOHNSON et al., 2022). 

Este estudo se propõe a investigar as técnicas de balanceamento de classes 

aplicadas ao diagnóstico de doenças raras, com o objetivo de analisar como essas 

técnicas podem aprimorar o desempenho dos modelos preditivos, e 

consequentemente, melhorar a eficácia do diagnóstico médico. Por meio de uma 

revisão crítica da literatura e da avaliação das principais abordagens, a pesquisa 

busca contribuir para o avanço do conhecimento sobre o tratamento de dados 

desbalanceados na saúde. 

A relevância desta pesquisa vai além da necessidade de técnicas mais 

precisas para o diagnóstico de doenças raras, contribuindo também para o 

desenvolvimento de sistemas de inteligência artificial mais éticos e transparentes. A 

aplicação de modelos preditivos na medicina exige uma reflexão constante sobre as 

implicações éticas e sociais dessas tecnologias. A adoção de soluções que 

garantam a confiabilidade e a justiça no diagnóstico médico é essencial para a 

evolução da prática clínica. 
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Este estudo busca não apenas melhorar a precisão dos modelos de 

diagnóstico em contextos de dados desbalanceados, mas também contribuir para a 

construção de sistemas de suporte à decisão mais eficientes e éticos. A análise das 

técnicas de balanceamento de classes no diagnóstico de doenças raras oferece uma 

oportunidade única para integrar inovações da inteligência artificial à medicina, 

promovendo um impacto positivo na qualidade do atendimento e na saúde dos 

pacientes. Assim, a pesquisa se justifica pela urgência de enfrentar os desafios do 

desbalanceamento de classes nos dados médicos, especialmente no diagnóstico de 

doenças raras, fornecendo ferramentas e insights úteis para pesquisadores e 

profissionais da saúde. 
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2 OBJETIVOS  

2.1 GERAL  

 

Analisar as principais técnicas de tratamento de classes desbalanceadas em  

modelos de Machine Learning e suas aplicações específicas no diagnóstico de 

doenças raras. 

2.2 ESPECÍFICOS  

 

• Identificar e descrever as técnicas de balanceamento de classes mais 

utilizadas em modelos de Machine Learning aplicados a dados médicos 

desbalanceados. 

• Avaliar o impacto das técnicas de balanceamento no desempenho de 

modelos preditivos, utilizando métricas adequadas para dados 

desbalanceados, como AUC-ROC e F1-Score. 

• Investigar os desafios éticos e práticos associados ao uso de técnicas de 

Machine Learning para o diagnóstico de doenças raras, considerando os 

riscos de diagnósticos incorretos. 
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3 REFERENCIAL TEÓRICO 

 

O desbalanceamento entre as classes é um desafio persistente em diversos 

setores que utilizam Machine Learning(ML), com destaque para a área da saúde, 

onde a escassez de dados sobre doenças raras dificulta o treinamento de modelos 

eficientes. Em muitos casos, as classes relacionadas a condições pouco frequentes 

são minoritárias, o que limita a capacidade dos algoritmos de aprendizado em 

aprender e identificar padrões dessas doenças raras. Quando não tratadas de 

maneira adequada, essas disparidades nas classes podem resultar em modelos 

tendenciosos, que favorecem a classe majoritária, comprometendo a acurácia do 

diagnóstico. Esse desequilíbrio pode ser especialmente prejudicial em contextos 

clínicos, onde um diagnóstico incorreto pode ter consequências graves. Segundo 

Batista et al. (2003), modelos mal ajustados frequentemente produzem altos índices 

de falsos negativos, o que é particularmente perigoso no diagnóstico médico. 

O uso de estratégias que buscam equilibrar as classes se torna, portanto, 

fundamental para resolver esse problema, permitindo que os modelos de Machine 

Learningse tornem mais precisos e robustos. Técnicas como o SMOTE (Synthetic 

Minority Over-sampling Technique) e o ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) são 

amplamente utilizadas para gerar novos exemplos sintéticos com base nas amostras 

da classe minoritária, aumentando assim a representatividade dessas classes no 

treinamento dos modelos. Pereira (2024) destaca que essas abordagens têm 

apresentado resultados positivos, especialmente em áreas como a saúde, onde os 

dados para doenças raras são frequentemente limitados. O SMOTE cria exemplos 

sintéticos a partir da interpolação de dados existentes, enquanto o ADASYN ajusta o 

processo de amostragem, focando nas regiões onde o modelo encontra mais 

dificuldades. 

O uso de estratégias que buscam equilibrar as classes é fundamental para 

resolver o problema do desbalanceamento em conjuntos de dados, especialmente 

em contextos onde as classes minoritárias são cruciais para a decisão final do 

modelo preditivo. A aplicação dessas técnicas permite que os modelos de Machine 

Learning se tornem mais precisos e robustos, ao aumentar a representatividade das 

classes minoritárias no treinamento. O desbalanceamento de classes é um desafio 

particularmente acentuado em domínios como a saúde, onde as doenças raras, por 
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sua própria natureza, geram dados limitados e frequentemente insuficientes para 

que os modelos possam aprender de forma eficaz 

Uma das técnicas mais utilizadas para lidar com esse problema é o SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique), que gera instâncias sintéticas da classe 

minoritária por meio da interpolação de dados existentes. Isso aumenta o número de 

exemplos da classe minoritária, permitindo que os modelos aprendam padrões mais 

representativos dessa classe. Além disso, o ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling) é uma 

abordagem complementar que se baseia no mesmo princípio de criação de exemplos 

sintéticos, mas com a diferença de que ajusta o processo de amostragem, dando maior 

peso às regiões em que o modelo encontra maior dificuldade de aprendizado (CHEN et al., 

2023). Pereira (2024) ressalta que, especialmente em contextos médicos, essas abordagens 

têm mostrado bons resultados, contribuindo para aumentar a precisão e confiabilidade dos 

modelos preditivos. 

Essas técnicas são especialmente valiosas no diagnóstico médico, onde a 

precisão na identificação de doenças raras pode ser crucial para a escolha do 

tratamento adequado. A descoberta precoce de uma condição rara, por exemplo, 

pode ser determinante para a melhora da qualidade de vida e até mesmo para a 

sobrevivência do paciente. O uso de oversampling, como o SMOTE e o ADASYN, se 

apresenta como uma solução eficaz, pois pode gerar dados suficientes para que o 

modelo aprenda a identificar essas condições raras de maneira mais precisa. A 

importância de melhorar a eficácia do diagnóstico por meio dessas técnicas é 

enfatizada por Miana et al. (2022), que discutem como os avanços no uso de 

Machine Learning têm beneficiado áreas como a saúde, embora o 

desbalanceamento de dados ainda represente um obstáculo significativo para os 

algoritmos. 

Em conjunto com o oversampling, o undersampling é outra técnica comum 

para lidar com o desbalanceamento de classes. Essa abordagem consiste em 

reduzir a quantidade de dados da classe majoritária para equilibrar a distribuição 

entre as classes. Embora simples, o undersampling pode ser arriscado, pois ao 

reduzir a classe majoritária, há uma possível perda de informações importantes que 

poderia melhorar o desempenho do modelo. A aplicação do undersampling deve ser 

feita com cautela, especialmente em domínios sensíveis, como a medicina, onde a 

perda de informações pode prejudicar a qualidade das previsões (LEE et al., 2023). 
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Além das técnicas de amostragem, outra estratégia é o uso de algoritmos 

baseados em ensemble, como o Random Forest e o Gradient Boosting. Esses 

métodos combinam múltiplos modelos preditivos para melhorar a precisão geral e 

lidar com o desbalanceamento de classes. O uso de ensemble pode ser altamente 

eficaz em situações onde uma única técnica de aprendizado de máquina não é 

suficiente para lidar com a complexidade dos dados. Segundo Lin et al. (2021), 

esses algoritmos têm se mostrado eficazes para melhorar o desempenho em 

problemas de desbalanceamento de classes, pois a combinação de múltiplos 

modelos pode reduzir o viés e melhorar a generalização do sistema. 

No contexto médico, essas abordagens têm se mostrado particularmente 

importantes, pois muitas vezes é necessário lidar com dados escassos e altamente 

desbalanceados, como é o caso das doenças raras. O Random Forest, por exemplo, 

combina várias árvores de decisão, o que aumenta a robustez do modelo e permite 

uma avaliação mais confiável da classe minoritária. Da mesma forma, algoritmos de 

boosting como o XGBoost ajustam iterativamente os erros cometidos pelos modelos 

anteriores, o que pode ser uma vantagem significativa em cenários onde as classes 

minoritárias são mais difíceis de identificar (Zhang e Li, 2021). 

Além disso, é importante destacar que a avaliação de modelos em 

problemas de desbalanceamento de classes não deve se basear apenas na 

acurácia. A acurácia, embora seja uma métrica comum, pode ser enganosa em 

situações de desbalanceamento, pois um modelo pode alcançar uma alta acurácia 

simplesmente por prever corretamente a classe majoritária, negligenciando a classe 

minoritária. Em contextos médicos, como o diagnóstico de doenças raras, isso pode 

ser um erro grave. Por essa razão, métricas como o F1-Score, a Área sob a Curva 

ROC (AUC-ROC) e o recall  são mais apropriadas para avaliar o desempenho dos 

modelos, pois levam em consideração tanto a precisão quanto a sensibilidade do 

modelo em identificar a classe minoritária (LIN et al., 2021). 

Essas métricas oferecem uma visão mais equilibrada do desempenho do 

modelo, proporcionando uma avaliação mais precisa, especialmente quando o 

objetivo é melhorar a detecção de condições raras. A AUC-ROC, por exemplo, é 

especialmente útil em problemas de desbalanceamento, pois mostra a capacidade 

do modelo de distinguir entre as classes, independentemente da distribuição das 

classes no conjunto de dados. Isso torna a AUC-ROC uma métrica confiável para 



18 
 

avaliar modelos preditivos em contextos médicos, onde a identificação precoce de 

doenças raras é fundamental (CHEN et al., 2023). 

Finalmente, a complexidade dos dados clínicos, que frequentemente 

envolvem múltiplas variáveis correlacionadas e interdependentes, torna o desafio do 

desbalanceamento ainda mais significativo. Nesse cenário, a utilização de técnicas 

avançadas, como redes neurais profundas e modelos de aprendizado profundo, 

pode ser uma solução promissora. Esses modelos são capazes de aprender 

representações mais complexas e profundas dos dados, superando algumas das 

limitações dos métodos tradicionais. No entanto, como apontado por Chen et al. 

(2023), a necessidade de grandes volumes de dados para treinar esses modelos 

representa um desafio adicional, especialmente quando se trata de doenças raras, 

cujos dados são frequentemente limitados. 

Essas técnicas, embora eficazes, são particularmente valiosas no 

diagnóstico médico, onde a precisão na identificação de doenças raras pode ser 

crucial para a escolha do tratamento adequado. Em situações em que a descoberta 

precoce de uma condição rara pode ser determinante, a melhoria no desempenho 

do modelo se torna essencial. De acordo com Miana et al. (2022), a aplicação de 

Machine Learning no campo médico tem gerado avanços consideráveis, mesmo 

quando confrontada com o desafio das doenças raras. No entanto, a presença de 

dados desbalanceados ainda representa um obstáculo significativo, pois 

compromete a eficácia de algoritmos de aprendizado supervisionado, como as redes 

neurais, que necessitam de dados bem distribuídos para fazer previsões precisas. 

Entretanto, é importante perceber que a aplicação dessas técnicas de 

balanceamento também apresenta desafios. Estratégias como o SMOTE e o 

ADASYN, embora promissoras, exigem atenção especial à qualidade dos dados 

gerados. A criação artificial de dados pode introduzir erros, como o viés, que 

prejudicam a performance do modelo. A literatura sobre o tema sugere que, ao usar 

o SMOTE, a interpolação entre amostras pode resultar em dados que não 

representam fielmente as classes originais, aumentando o risco de sobreajuste 

(overfitting) ou generalização inadequada. Portanto, é vital que haja um equilíbrio 

entre a quantidade de dados criados e a manutenção da integridade e diversidade 

das informações para evitar distorções nos resultados. 

A integração de Deep Learning e outras abordagens avançadas de 

Inteligência Artificial também é essencial no processo de diagnóstico de doenças 
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raras, principalmente quando combinadas com técnicas de balanceamento. 

Segundo Monteiro et al. (2022), o Deep Learning, uma vertente do Machine 

Learning, tem a capacidade de capturar relações complexas e não lineares em 

grandes volumes de dados, o que pode ser extremamente útil para detectar padrões 

sutis em condições raras. Ao unir essas abordagens ao SMOTE, por exemplo, é 

possível melhorar não apenas a precisão do modelo, mas também expandir as 

possibilidades de diagnóstico em cenários com dados limitados, tornando-os mais 

confiáveis e acessíveis. 

Além de potencializar a acurácia, o balanceamento de dados pode também 

promover uma análise mais equitativa e justa, especialmente em contextos médicos, 

onde o impacto de um erro de diagnóstico pode ser grave. A implementação de 

princípios éticos em sistemas de inteligência artificial na saúde se torna crucial, 

especialmente quando se trata de doenças raras, cujos tratamentos são muitas 

vezes limitados ou inexistem. A literatura enfatiza os riscos éticos associados a 

diagnósticos errôneos de condições raras, que podem resultar em tratamentos 

inadequados ou até na falta deles. A transparência nas práticas de balanceamento e 

a avaliação constante dos modelos são necessárias para garantir que as 

ferramentas de diagnóstico automático operem de forma ética e ofereçam resultados 

confiáveis. 

Embora as técnicas de balanceamento de dados em conjunto com Machine 

Learning tenham proporcionado avanços consideráveis, é imprescindível que se 

tenha um entendimento profundo sobre as metodologias empregadas para garantir 

que os resultados da pesquisa sejam eficazes. A área da saúde, particularmente no 

diagnóstico de doenças raras, exige um cuidado extra e uma abordagem meticulosa, 

onde o domínio das práticas de balanceamento pode ser o diferencial entre o 

sucesso e o fracasso. Soares et al. (2021) afirmam que a aplicação de Machine 

Learning no diagnóstico médico já apresenta resultados promissores, mas os 

desafios ligados ao desbalanceamento continuam sendo um fator a ser superado. O 

progresso futuro da inteligência artificial na medicina dependerá, portanto, do 

aprimoramento contínuo dessas técnicas, aliado a uma implementação ética e 

eficaz. 

A aplicação de técnicas avançadas de Machine Learning inteligência artificial 

no diagnóstico de doenças raras, em conjunto com o tratamento de dados 

desbalanceados, revela-se uma área promissora, embora repleta de desafios. O 
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SMOTE e o ADASYN são métodos poderosos no combate ao desbalanceamento, 

mas seu uso deve ser realizado com cuidado para evitar a introdução de viés e 

garantir que os modelos treinados sejam verdadeiramente eficazes. A literatura 

sobre o uso dessas tecnologias na medicina, como aponta Valério Neto et al. (2021), 

indica que, apesar das dificuldades, há um grande potencial para a melhoria dos 

diagnósticos médicos, desde que se adote uma abordagem cuidadosa, transparente 

e ética na implementação dessas técnicas. 
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4 METODOLOGIA  

A presente pesquisa foi conduzida por meio de uma revisão bibliográfica 

integrativa, abordagem amplamente reconhecida por seu potencial em sintetizar 

conhecimentos de forma sistemática e reflexiva. De acordo com Marconi e Lakatos 

(2015), a revisão bibliográfica é uma ferramenta fundamental para levantar e 

organizar a produção científica já existente sobre um tema específico, promovendo 

uma análise crítica que contribui para o aprofundamento das discussões. Essa 

metodologia é essencial para compreender os desafios e avanços relacionados ao 

desbalanceamento de classes em diagnósticos médicos mediados por técnicas de 

Machine Learning. 

A escolha da abordagem qualitativa para esta pesquisa foi justificada pela 

sua capacidade de explorar realidades complexas e interpretativas. Conforme 

destacado por Lacerda e Costenaro (2016), a metodologia qualitativa não se limita a 

respostas absolutas, mas busca interpretar significados, construções sociais e 

implicações práticas, sendo, portanto, adequada para temas que exigem uma 

compreensão multidimensional. No caso do desbalanceamento de classes, essa 

perspectiva permite analisar os efeitos e limitações das técnicas aplicadas em 

contextos médicos, além de abordar os desafios éticos e práticos associados. 

O levantamento de dados foi realizado entre os meses de julho a dezembro 

de 2024, contemplando três etapas interdependentes: identificação, seleção e 

análise das fontes relevantes. Essa estrutura metodológica garante que os materiais 

coletados sejam pertinentes e de alta qualidade, contribuindo diretamente para os 

objetivos da pesquisa. O período de coleta fora delimitado para assegurar que o 

trabalho se beneficie de estudos recentes e refletindo as práticas mais atuais no 

campo do Machine Learning aplicado à saúde. 

Os descritores utilizados para a busca de artigos foram elaborados com 

base nos temas centrais da pesquisa. Expressões como "Class imbalance in medical 

diagnosis", "Rare diseases and Machine Learning" e "Techniques for handling 

imbalanced data" foram combinadas com operadores booleanos, como "AND" e 

"OR", para aumentar a precisão na recuperação de informações. Segundo 

orientações metodológicas descritas por Marconi e Lakatos (2015), a utilização de 

estratégias de busca bem definidas é interessante para o sucesso de uma revisão 

bibliográfica. 
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As bases de dados selecionadas para a coleta incluem PubMed, IEEE 

Xplore, ACM Digital Library e Google Scholar, todas reconhecidas por sua ampla 

credibilidade e abrangência de publicações acadêmicas de alta relevância. Essa 

escolha foi motivada pela necessidade de acessar trabalhos que apresentem 

análises robustas e detalhadas sobre as técnicas de balanceamento de classes em 

dados desbalanceados no diagnóstico médico, como SMOTE e GANs, e suas 

implicações. 

Os critérios de inclusão adotados buscaram garantir que apenas estudos 

relevantes seriam considerados na revisão. Artigos originais, revisões sistemáticas e 

estudos comparativos que abordem diretamente o tema de desbalanceamento de 

classes em Machine Learning no contexto médico serão incluídos. Além disso, fora 

priorizada a análise de estudos que utilizem métricas específicas para avaliar 

modelos preditivos em cenários desbalanceados, como AUC-ROC e F1-Score, 

métricas amplamente aceitas na literatura científica. 

Por outro lado, foram excluídos trabalhos fora do recorte temporal 

estabelecido, ou seja, publicados antes de 2018, bem como aqueles que não estão 

disponíveis na íntegra ou não trataram diretamente do diagnóstico de doenças raras. 

Essa delimitação visou evitar dispersões e garantir que a análise permanecesse 

focada nos objetivos da pesquisa, como sugerido por Lacerda e Costenaro (2016). 

Estudos com métodos incompatíveis com a abordagem qualitativa também foram 

desconsiderados. 

A organização dos dados coletados foi realizada utilizando softwares como 

Excel, que permitem a sistematização das informações obtidas. As técnicas de 

balanceamento identificadas, os resultados apresentados e as considerações éticas 

destacadas pelos autores foram categorizados em tabelas para facilitar a análise e 

interpretação dos dados. Segundo Marconi e Lakatos (2015), a sistematização é 

uma etapa essencial para a construção de análises coerentes e bem 

fundamentadas. 

Outro aspecto central da metodologia é a análise crítica das questões éticas 

envolvidas no uso de Machine Learning em diagnósticos médicos, especialmente 

em cenários de doenças raras. A literatura foi avaliada para compreender os riscos 

associados a diagnósticos incorretos, bem como as implicações práticas desses 

erros, conforme sugerido por estudos de abordagem qualitativa. Essa análise foi 

fundamental para contextualizar as discussões apresentadas nos resultados. 
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A delimitação temporal para a coleta de dados, definida como publicações 

entre 2018 e 2024, foi estabelecida para garantir que os estudos analisados 

reflitissem o estado da arte no campo de Machine Learning aplicado à saúde. 

Segundo Marconi e Lakatos (2015), a análise de estudos recentes é indispensável 

para assegurar que a revisão aborde práticas e debates contemporâneos. 

Por se tratar de uma pesquisa baseada exclusivamente em materiais de 

domínio público, não foi necessária a submissão ao Comitê de Ética em Pesquisa, 

conforme orientado pela Resolução 466/2012. Essa isenção, no entanto, não 

compromete o rigor metodológico, sendo a pesquisa conduzida com respeito às 

diretrizes éticas e científicas. 

A combinação de uma revisão integrativa, abordagem qualitativa e análise 

sistemática dos dados coletados garantiu que esta pesquisa alcançasse seus 

objetivos, contribuindo para o entendimento das técnicas de tratamento de 

desbalanceamento de classes e suas aplicações em diagnósticos médicos. Assim, 

será possível oferecer insights valiosos para futuras investigações e aplicações 

práticas. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

A revisão integrativa possibilitou identificar um total de 13 publicações 

relevantes para o tema abordado, selecionadas após criteriosa aplicação dos 

critérios de inclusão. Os estudos incluídos exploraram diversas abordagens 

relacionadas ao manejo de dados desbalanceados, abrangendo áreas como saúde, 

IoT, detecção de fraudes, análise de imagens e aprendizado de máquina. 

Entre os achados mais notáveis, destaca-se o trabalho de Salmi et al. 

(2024), que conduziram uma revisão sistemática sobre técnicas aplicadas a 

conjuntos de dados médicos desbalanceados. O estudo evidenciou avanços nas 

soluções de IA, mas apontou desafios persistentes, como a aplicabilidade em 

cenários clínicos reais, destacando a necessidade de maior precisão e 

representatividade nos conjuntos de dados. 

Esse cenário é complementado por Mohindru, Mondal e Banka (2021), que 

investigaram técnicas híbridas de Machine Learningno contexto da IoT. Os 

resultados indicaram que tais abordagens são eficazes em melhorar a precisão dos 

modelos em ambientes com dados desbalanceados, especialmente em aplicações 

de monitoramento remoto. 

No campo da saúde mental, Ormeño, Márquez e Taramasco (2024) 

avaliaram métodos de balanceamento e Machine Learningm dados coletados de 

testes de estado mental no Chile. A pesquisa apontou melhorias significativas na 

classificação ao aplicar técnicas específicas de balanceamento, demonstrando o 

impacto positivo dessas estratégias em estudos populacionais. 

Outro ponto relevante foi o estudo de Johnson e Khoshgoftaar (2019), que 

revisaram o impacto do desequilíbrio de classes em redes neurais profundas. A 

análise destacou que estratégias como aumento de dados e funções de perda 

customizadas têm potencial para mitigar os efeitos negativos, ampliando a eficácia 

dos modelos. 

Sahoo, Mitra e Pal (2022) enfocaram a detecção de exsudatos retinianos em 

imagens médicas, utilizando métodos personalizados de balanceamento de dados. 

Os achados indicaram que essas técnicas melhoraram significativamente a 

sensibilidade na identificação de alterações oculares em pacientes. 

A análise de Ortega Vázquez et al. (2024) também merece destaque, ao 

introduzir árvores de decisão baseadas na distância de Hellinger. Os resultados 
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demonstraram maior eficiência na classificação em cenários de aprendizagem 

positiva e não supervisionada. 

Adicionalmente, Reis et al. (2024) apresentaram uma abordagem Bayesiana 

assimétrica para classificação binária desbalanceada. O método proposto corrigiu de 

maneira eficiente os vieses inerentes, permitindo melhores predições em cenários 

desafiadores. 

No campo das políticas públicas e desigualdades, Elkarami (2023) discutiu o 

papel do Machine Learning na análise de dados de saúde, ressaltando sua 

importância em abordar disparidades regionais e estruturais nos sistemas de saúde. 

Por fim, Karagiannopoulos et al. (2007) e Besenbruch (2018) exploraram, 

respectivamente, a sensibilidade a custos locais e a aplicação de Machine Learning 

na detecção de fraudes. Ambos os estudos evidenciaram a necessidade de 

personalização das técnicas para alcançar melhores resultados em conjuntos de 

dados desbalanceados. 

TABELA 1 – artigos incluídos na revisão 

Título Ano Autores Principais Objetivos 

Performance of evaluation 
metrics for classification in 
imbalanced data 

2024 DE LA CRUZ HUAYANAY, 
Alex; BAZÁN, Jorge L.; 
RUSSO, Cibele M. 

Avaliar o desempenho de 
métricas de classificação 
em contextos de dados 
desbalanceados. 

Fixing imbalanced binary 
classification: An asymmetric 
Bayesian learning approach 

2024 REIS, Letícia FM et al. Introduzir uma abordagem 
Bayesiana assimétrica para 
corrigir a classificação 
binária em dados 
desbalanceados. 

Hellinger distance decision 
trees for PU learning in 
imbalanced data sets. 

2024 ORTEGA VÁZQUEZ, Carlos; 
VANDEN BROUCKE, Seppe; 
O VALOR, Jochen 

Utilizar árvores de decisão 
baseadas em distância de 
Hellinger para 
aprendizagem de PU em 
dados desequilibrados. 

Evaluation of Machine 
Learning Techniques for 
Classifying and Balancing 
Data on an Unbalanced Mini-
Mental State Examination 
Test Data Collection Applied 
in Chile. 

2024 ORMEÑO, Pablo; 
MÁRQUEZ, Gastón; 
TARAMASCO, Carla 

Avaliar a eficácia de 
técnicas de Machine 
Learning para 
balanceamento e 
classificação de dados de 
saúde mental. 

Handling imbalanced medical 
datasets: review of a decade 
of research. 

2024 SALMI, Mabrouka et al. Revisar os avanços de uma 
década na abordagem de 
dados médicos 
desequilibrados usando 
inteligência artificial. 

A Novel Multi Features Deep 
Learning Architecture for 
Breast Cancer Detection 
Using Loss Function 

2023 SWETHA, AVS; BALA, 
Manju; SHARMA, Kapil 

Propor uma nova 
arquitetura de aprendizado 
profundo para detecção de 
câncer de mama com foco 
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em funções de perda 
personalizadas. 

Machine Learning 
Approaches for Healthcare 
Analysis. 

2023 ELKARAMI, Bashier Investigar o uso de 
Machine Learning na 
análise de dados de saúde. 

Lidando com desequilíbrio de 
dados na detecção de 
exsudato de imagem do 
fundo da retina 

2022 SAHOO, Moumita; MITRA, 
Madhuchhanda; PAL, 
Saurabh 

Desenvolver métodos para 
lidar com o desequilíbrio de 
dados na detecção de 
exsudatos retinianos 
usando imagens de fundo 
de olho. 

Different hybrid machine 
intelligence techniques for 
handling IoT‐based 
imbalanced data. 

2021 MOHINDRU, Gaurav; 
MONDAL, Koushik; BANKA, 
Haider 

Explorar e propor técnicas 
híbridas de Machine 
Learning para tratar dados 
desbalanceados em 
cenários de IoT. 

Survey on deep learning with 
class imbalance 

2019 JOHNSON, Justin M.; 
KHOSHGOFTAAR, Taghi M. 

Revisar pesquisas sobre 
aprendizado profundo em 
contextos de desequilíbrio 
de classes. 

Image anomaly detection with 
capsule networks and 
imbalanced datasets. 

2019 PICIARELLI, Claudio; 
MISHRA, Pankaj; FORESTI, 
Gian Luca 

Aplicar redes de cápsulas 
para detecção de 
anomalias de imagem em 
contextos com dados 
desbalanceados. 

Fraud detection using 
machine learning techniques 

2018 BESENBRUCH, Jurriaan Desenvolver métodos de 
Machine Learning para a 
detecção de fraudes em 
grandes conjuntos de 
dados. 

Aprendizagem sensível a 
custos locais para lidar com 
conjuntos de dados 
desbalanceados 

2007 KARAGIANNOPOULOS, MG 
et al. 

Propor uma abordagem de 
aprendizagem sensível a 
custos locais para tratar 
dados desbalanceados. 

Mixture of expert agents for 
handling imbalanced data 
sets. 

2003 KOTSIANTIS, SB; 
PINTELAS, PE 

Propor uma abordagem 
baseada em mistura de 
agentes especialistas para 
tratar conjuntos de dados 
desbalanceados. 

FONTE: o autor (2025) 

A análise consolidada dos estudos destaca a relevância de estratégias 

multidimensionais para abordar o desequilíbrio de dados, apontando lacunas e 

direções promissoras para futuras pesquisas. 

5.1. Principais técnicas de balanceamento de classes aplicadas 

 

O desbalanceamento de classes é um desafio significativo na área de 

aprendizado de máquina, especialmente quando se trata de diagnósticos médicos. 

Em conjuntos de dados médicos, frequentemente observamos que as classes 

representativas de doenças raras são minoritárias, o que gera um cenário em que a 
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aprendizagem automática enfrenta dificuldades para identificar corretamente essas 

condições. O fenômeno do desbalanceamento é particularmente crítico em áreas 

como oncologia, doenças cardíacas e neurodegenerativas, onde a escassez de 

dados sobre determinados tipos de câncer ou outras condições raras pode 

prejudicar a construção de modelos precisos. No contexto do diagnóstico de 

doenças raras, esse problema pode resultar em altas taxas de falsos negativos, 

comprometendo a capacidade de identificar de maneira eficaz condições que 

exigem tratamentos imediatos (SALMI et al., 2024). 

Entre os métodos clássicos para lidar com o desbalanceamento de classes, 

o oversampling e o undersampling são as abordagens mais amplamente adotadas. 

O oversampling envolve a criação de exemplos sintéticos para a classe minoritária, 

visando aumentar sua representação nos dados. Uma das técnicas mais conhecidas 

nesse contexto é o SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), que gera 

novos exemplos com base em interpolação entre as instâncias da classe minoritária. 

Essa técnica tem sido amplamente aplicada em diagnósticos médicos, mostrando 

melhorias significativas na performance de modelos preditivos, como redes neurais e 

máquinas de vetores de suporte. Outra abordagem importante é o ADASYN, que 

adapta a geração de dados sintéticos, concentrando-se nas regiões onde o modelo 

tem maior dificuldade em aprender, aumentando, assim, a eficácia do aprendizado 

(MOHINDRU et al., 2021). No entanto, o uso de oversampling deve ser realizado 

com cautela, pois a introdução de dados artificiais pode levar a problemas de 

overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados sintéticos e perde a 

capacidade de generalizar para novos exemplos. 

Por outro lado, o undersampling busca resolver o problema do 

desbalanceamento removendo amostras da classe majoritária, a fim de equilibrar o 

número de instâncias entre as classes. Técnicas como Tomek Links e NearMiss são 

comumente empregadas nesse processo. O método Tomek Links identifica pares de 

exemplos de diferentes classes que estão próximos no espaço de características e 

remove aqueles que são redundantes, enquanto o NearMiss seleciona amostras da 

classe majoritária que estão mais distantes das instâncias da classe minoritária. 

Embora o undersampling seja eficaz para reduzir o desequilíbrio, ele pode levar à 

perda de informações valiosas, especialmente quando a classe majoritária contém 

dados cruciais para a modelagem do comportamento geral da doença (SOARES et 

al., 2021). 
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Nos últimos anos, abordagens mais avançadas têm sido desenvolvidas para 

melhorar o tratamento do desbalanceamento em diagnósticos médicos, com 

destaque para as técnicas baseadas em aprendizado profundo. Modelos 

generativos, como as Redes Geradoras Adversariais (GANs), têm sido explorados 

para gerar amostras sintéticas de forma mais realista, imitando a distribuição de 

dados reais. Esses modelos, ao aprenderem as características mais complexas dos 

dados, podem gerar instâncias que são mais representativas da classe minoritária, 

ajudando a aumentar a precisão dos diagnósticos. Além disso, os Deep Generative 

Models têm mostrado grande potencial na criação de novas amostras, permitindo 

uma melhor representação das classes raras (XIE; ZHANG, 2024). 

Outro avanço relevante é o uso de algoritmos de aprendizado por 

transferência (Transfer Learning), que aproveitam o conhecimento adquirido em 

tarefas anteriores para melhorar o desempenho em um novo problema. No contexto 

de dados desbalanceados, essa abordagem pode ser aplicada ao transferir o 

aprendizado de modelos treinados em grandes conjuntos de dados para tarefas 

específicas, como o diagnóstico de doenças raras. Isso permite que o modelo 

beneficie-se de uma base de conhecimento mais ampla, melhorando a precisão nas 

classes minoritárias sem a necessidade de grandes volumes de dados específicos 

para essas condições (ORMEÑO et al., 2024). O Transfer Learning também pode 

ser combinado com técnicas de balanceamento, como o SMOTE, para obter 

resultados ainda mais eficazes. 

Os métodos híbridos, que combinam técnicas de oversampling com 

algoritmos específicos de aprendizado de máquina, têm sido uma das abordagens 

mais promissoras para lidar com o desbalanceamento de classes. Essas 

abordagens buscam combinar as vantagens de diferentes técnicas, como a geração 

de dados sintéticos e a adaptação dos algoritmos de classificação, para melhorar o 

desempenho geral do modelo. A combinação de oversampling com redes neurais 

profundas, por exemplo, tem mostrado resultados positivos, especialmente em 

contextos médicos, onde a complexidade dos dados e a precisão do diagnóstico são 

fundamentais (MOHINDRU et al., 2021). Essa estratégia híbrida permite que o 

modelo não só aprenda de dados balanceados, mas também aproveite as 

características complexas presentes nos dados originais, resultando em 

diagnósticos mais precisos. 
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A aplicação prática dessas técnicas pode ser observada em diversos 

estudos que buscam melhorar a precisão no diagnóstico de doenças raras. Um 

exemplo notável é o uso de SMOTE e ADASYN em dados de câncer, onde a 

escassez de casos raros torna o treinamento de modelos desafiador. Estudos 

indicam que, ao aplicar essas técnicas de balanceamento, foi possível melhorar 

significativamente a detecção precoce de tipos raros de câncer, como o câncer de 

próstata em estágios iniciais, proporcionando tratamentos mais eficazes e 

personalizados (MANIKANDAN; BHUVANESWARI, 2022). Além disso, no contexto 

da saúde infantil, onde a mortalidade infantil é um problema grave em várias regiões, 

a aplicação de técnicas de balanceamento tem mostrado resultados promissores na 

classificação de dados relacionados à saúde pública, ajudando a identificar padrões 

críticos para intervenções precoces (BATISTA et al., 2003). 

Outra aplicação relevante das técnicas de balanceamento de dados é no 

diagnóstico de doenças neurológicas, como o Alzheimer  e doenças raras do 

sistema nervoso, onde a identificação precoce é essencial para o manejo adequado 

dos pacientes. A utilização de SMOTE e GANs tem sido explorada para melhorar a 

detecção de condições raras, que, devido à sua complexidade e variabilidade, 

muitas vezes não são suficientemente representadas nos conjuntos de dados 

clínicos. Nesse contexto, o uso de aprendizado profundo para gerar dados sintéticos 

de alta qualidade tem contribuído para a criação de modelos mais robustos e 

eficazes na identificação dessas condições (AGARONNIK et al., 2022). 

A literatura também destaca o impacto das técnicas de balanceamento no 

aumento da equidade no diagnóstico médico. Em situações críticas, como o 

diagnóstico de doenças raras, a precisão é de extrema importância para garantir que 

os pacientes recebam o tratamento correto. O uso de abordagens éticas no 

desenvolvimento e aplicação de modelos de IA na saúde, que considere a 

transparência no uso de dados sintéticos e a avaliação contínua dos modelos, é 

essencial para garantir que esses sistemas não apenas sejam eficazes, mas 

também justos e responsáveis (WILKINGHOFF; IMOTO, 2024). 

Por fim, a aplicação de métodos de balanceamento de dados no diagnóstico 

médico continua sendo uma área ativa de pesquisa, com desafios e oportunidades 

em evolução. A combinação de técnicas clássicas, como o SMOTE, com 

abordagens modernas, como redes neurais profundas e aprendizado por 

transferência, tem mostrado grande potencial para superar as limitações associadas 
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ao desbalanceamento. Contudo, a implementação dessas técnicas deve ser 

realizada de maneira cuidadosa, respeitando as especificidades dos dados médicos 

e garantindo a máxima precisão na identificação de doenças raras. O futuro do 

diagnóstico médico dependerá, em grande parte, da melhoria contínua dessas 

técnicas e da adaptação às necessidades da prática clínica. 

5.2. Impacto das técnicas de balanceamento no desempenho de modelos 

preditivos 

A análise do impacto das técnicas de balanceamento em modelos preditivos 

tem se mostrado de grande relevância na área de aprendizado de máquina, 

especialmente quando se lida com conjuntos de dados desbalanceados. Conjuntos 

desbalanceados, em que a quantidade de instâncias de uma classe é 

significativamente maior ou menor do que as demais, podem prejudicar gravemente 

o desempenho dos modelos preditivos, resultando em previsões incorretas, como 

destacam Salmi et al. (2024). Esses desequilíbrios afetam negativamente métricas 

cruciais como acurácia, precisão, recall e F1-Score, que são particularmente 

sensíveis a essa assimetria (SALMI et al., 2024). 

A acurácia, embora seja uma métrica comum, muitas vezes se revela uma 

medida falha em cenários de dados desbalanceados, pois o modelo pode 

simplesmente prever a classe majoritária, ignorando a classe minoritária, que pode 

ser de maior interesse, como ocorre em tarefas de detecção de doenças raras. Por 

outro lado, outras métricas, como o recall e a precisão, fornecem informações mais 

precisas sobre o desempenho do modelo na identificação das classes minoritárias, 

sendo fundamentais para avaliar a eficácia do balanceamento (MOHINDRU et al., 

2021). 

O uso de técnicas de balanceamento, como subamostragem, 

superamostragem e abordagens híbridas, visa mitigar os efeitos do desequilíbrio de 

classes. A subamostragem remove exemplos da classe majoritária, enquanto a 

superamostragem replica instâncias da classe minoritária, buscando equilibrar a 

distribuição das classes. A combinação dessas técnicas pode ser mais eficaz em 

muitos casos, desde que realizada de maneira cuidadosa, como discutido por 

Johnson e Khoshgoftaar (2019). Ao equilibrar as classes, essas abordagens 

garantem que o modelo aprenda representações adequadas de todas as classes, 
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resultando em uma melhoria das métricas de desempenho, como o F1-Score 

(JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019). 

Em cenários de dados biomédicos, onde a detecção de condições raras é 

crítica, técnicas de balanceamento demonstram um impacto significativo no 

desempenho dos modelos. Sahoo et al. (2022) observam que o desequilíbrio nas 

classes pode prejudicar a capacidade do modelo de identificar doenças raras, como 

o exsudato na retina, afetando a acurácia do diagnóstico. Entretanto, a aplicação de 

técnicas de balanceamento pode melhorar substancialmente o desempenho dos 

modelos, especialmente no recall, permitindo uma melhor detecção das condições 

de interesse (SAHOO et al., 2022). 

A aplicação de métricas como AUC-ROC, que avaliam a capacidade do 

modelo de discriminar entre as classes, oferece uma visão mais robusta do 

desempenho em contextos de desequilíbrio. De La Cruz Huayanay et al. (2024) 

destacam que a AUC-ROC é uma métrica essencial quando se lida com dados 

desbalanceados, pois ela fornece uma visão clara da sensibilidade do modelo para 

distinguir entre classes, sem ser influenciada pelas discrepâncias nas frequências 

das classes (DE LA CRUZ HUAYANAY et al., 2024). 

A introdução do F1-Score, como uma métrica que combina precisão e recall, 

tem se mostrado extremamente útil em tarefas de classificação com classes 

desbalanceadas. Essa métrica oferece uma visão consolidada da capacidade do 

modelo de identificar corretamente as classes minoritárias. Um F1-Score elevado 

geralmente indica que o modelo está aprendendo padrões representativos das duas 

classes, sem se concentrar excessivamente na classe majoritária (ORMEÑO et al., 

2024). No entanto, a comparação entre modelos com e sem técnicas de 

balanceamento é fundamental para avaliar o real impacto dessas abordagens no 

desempenho global do modelo. 

Outra consideração importante no impacto do balanceamento é a relação 

entre overfitting e o modelo balanceado. Técnicas de balanceamento excessivo 

podem levar o modelo a memorizar os dados balanceados, prejudicando sua 

capacidade de generalizar para novos dados. Isso ocorre principalmente quando as 

instâncias geradas por técnicas como superamostragem são apenas cópias ou 

modificações mínimas das instâncias originais. Karagiannopoulos et al. (2007) 

sugerem que o uso de penalidades no modelo e algoritmos sensíveis ao custo 
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podem mitigar esse problema, permitindo que o modelo aprenda padrões mais 

gerais e não apenas memorizações (KARAGIANNOPOULOS et al., 2007). 

A visualização de resultados também desempenha um papel crucial na 

avaliação do impacto das técnicas de balanceamento. Gráficos de barras e linhas, 

bem como heatmaps de matrizes de confusão, são ferramentas úteis para ilustrar 

como o balanceamento afeta o desempenho do modelo. Essas visualizações podem 

destacar diferenças substanciais entre modelos treinados com e sem técnicas de 

balanceamento, facilitando a análise das métricas de precisão, recall e F1-Score 

(PICIARELLI et al., 2019). 

O impacto do balanceamento também se reflete na complexidade 

computacional dos modelos. Técnicas de superamostragem, por exemplo, podem 

aumentar o número de instâncias a serem processadas, o que implica em um maior 

tempo de treinamento e custo computacional. Além disso, é importante considerar 

que técnicas de balanceamento podem introduzir um viés se não forem aplicadas 

adequadamente. O risco de overfitting devido ao balanceamento excessivo é um 

fator que deve ser cuidadosamente gerido (REIS et al., 2024). 

Estudos empíricos sobre o impacto das técnicas de balanceamento em 

modelos preditivos destacam que, embora o balanceamento melhore o desempenho 

das classes minoritárias, ele pode não ser uma solução definitiva. Isso porque, em 

alguns casos, o balanceamento pode comprometer a performance da classe 

majoritária. Dessa forma, o equilíbrio entre as classes deve ser cuidadosamente 

ajustado para maximizar a eficácia do modelo sem prejudicar as previsões da classe 

maior (PICIARELLI et al., 2019). 

A combinação de subamostragem e superamostragem, quando realizada de 

forma equilibrada, pode ser a abordagem mais eficaz para lidar com conjuntos de 

dados desbalanceados. Técnicas híbridas, como sugerido por Mohindru et al. 

(2021), permitem um controle mais flexível sobre o número de instâncias das classes 

minoritárias e majoritárias, proporcionando uma maior estabilidade e precisão nos 

resultados (MOHINDRU et al., 2021). 

Além disso, técnicas de balanceamento podem ser aprimoradas com o uso 

de algoritmos de aprendizado profundo, que são capazes de aprender padrões 

complexos de dados e, ao mesmo tempo, lidar com os efeitos do desequilíbrio. 

Johnson e Khoshgoftaar (2019) discutem como redes neurais profundas podem 

melhorar o desempenho em tarefas de classificação desbalanceada, especialmente 
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no que se refere ao recall das classes minoritárias. Essa combinação de técnicas de 

balanceamento com redes neurais profundas oferece uma abordagem robusta e 

eficaz para a análise de dados desbalanceados (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 

2019). 

O uso de modelos de aprendizado de máquina para detectar anomalias 

também tem se mostrado eficaz quando combinado com técnicas de 

balanceamento. Piciarelli et al. (2019) discutem como redes de cápsulas, que são 

projetadas para detectar anomalias, podem ser usadas juntamente com técnicas de 

balanceamento para melhorar a detecção de fraudes ou defeitos em sistemas de 

sensores. Essa abordagem é especialmente útil em áreas como segurança de 

sistemas e análise de dados sensoriais, onde o desequilíbrio de classes pode ser 

um problema recorrente (PICIARELLI et al., 2019). 

. Ao aplicar essas técnicas, é essencial considerar não apenas as métricas 

de desempenho, mas também o custo computacional e a generalização do modelo. 

O balanceamento pode ser uma ferramenta poderosa, mas deve ser utilizada com 

cautela para garantir que o modelo seja eficaz em tarefas de previsão, 

especialmente em áreas sensíveis como o diagnóstico médico (SALMI et al., 2024). 

5.3. Desafios éticos e práticos na aplicação de Machine Learning 

 

No processo de alimentação de modelos de Machine Learning com dados 

balanceados, surgem diversos desafios éticos e práticos que devem ser 

cuidadosamente considerados. O balanceamento de dados, especialmente em 

conjuntos desbalanceados, é uma prática necessária para melhorar a performance 

dos modelos, mas pode introduzir vieses involuntários que comprometem a 

equidade dos resultados. Como observam Salmi et al. (2024), a manipulação de 

dados desbalanceados pode favorecer a classe majoritária, resultando em modelos 

que não refletem adequadamente a realidade do conjunto de dados original. Esse 

tipo de manipulação, quando não conduzido com rigor, pode gerar discriminação 

implícita, especialmente em contextos como a saúde e a justiça, onde as 

consequências de decisões equivocadas podem ser graves. 

No contexto da saúde, por exemplo, o uso de dados desbalanceados pode 

afetar negativamente a detecção de condições raras. A abordagem de 

undersampling, que elimina exemplos da classe majoritária, pode resultar na perda 
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de informações cruciais, impactando a capacidade de um modelo em identificar 

casos raros, como doenças com baixa prevalência (Sahoo, Mitra, & Pal, 2022). A 

exclusão de dados relevantes pode levar a diagnósticos imprecisos, que, no caso da 

saúde, podem comprometer a vida de pacientes. É essencial que as técnicas de 

balanceamento sejam aplicadas de forma sensível, sem comprometer a 

representatividade dos dados originais, como enfatizado por Johnson e 

Khoshgoftaar (2019) em sua pesquisa sobre os desafios do desequilíbrio de classes. 

Além disso, ao lidar com grandes volumes de dados, as técnicas de 

balanceamento podem ser ineficazes ou impraticáveis, especialmente em cenários 

de IoT (Internet das Coisas), onde os dados são altamente heterogêneos e gerados 

em tempo real. Mohindru, Mondal e Banka (2021) destacam a necessidade de 

técnicas híbridas de Machine Learningpara lidar com essas complexidades, 

propondo abordagens que combinem diferentes métodos de balanceamento, como 

oversampling e undersampling, para melhorar a qualidade e a precisão do modelo 

sem comprometer a integridade dos dados. No entanto, mesmo essas técnicas 

podem apresentar limitações práticas, como a alta demanda computacional 

necessária para processar grandes volumes de dados. 

Em relação às implicações éticas do balanceamento, é importante 

considerar que a manipulação de dados pode inadvertidamente reforçar ou criar 

viéses algorítmicos, especialmente quando os dados históricos refletem 

desigualdades sociais ou estruturais. No campo da justiça, por exemplo, o uso de 

dados desbalanceados pode levar a discriminação algorítmica, em que indivíduos de 

grupos minoritários são injustamente prejudicados em decisões relacionadas a 

sentenças ou processos judiciais, como observado por Besenbruch (2018). Isso 

levanta questões sobre a responsabilidade dos desenvolvedores de sistemas de 

Machine Learning em mitigar esses vieses e garantir que os modelos não reforcem 

discriminações preexistentes. 

Uma das principais dificuldades práticas enfrentadas ao balancear grandes 

conjuntos de dados é a perda de informações valiosas. O undersampling, por 

exemplo, pode excluir instâncias raras, mas importantes, que poderiam fornecer 

insights valiosos sobre o comportamento da classe minoritária. Karagiannopoulos et 

al. (2007) sugerem que a abordagem de aprendizado sensível ao custo pode ser 

uma solução viável para esses problemas, permitindo que as instâncias mais 

relevantes sejam preservadas, mesmo em um cenário de dados desbalanceados. 
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Essa estratégia permite que o modelo aprenda com os dados mais representativos 

sem sobrecarregar o processo de treinamento com dados redundantes. 

As estratégias para mitigar esses desafios incluem a implementação de 

técnicas de validação cruzada, que podem ajudar a avaliar a eficácia do 

balanceamento e verificar a robustez do modelo em diferentes subconjuntos de 

dados. De La Cruz Huayanay et al. (2024) afirmam que a validação cruzada pode 

proporcionar uma melhor estimativa do desempenho de um modelo em dados 

desbalanceados, já que avalia o comportamento do modelo em várias divisões do 

conjunto de dados, minimizando o risco de overfitting e permitindo uma análise mais 

detalhada dos resultados. 

Outra estratégia relevante é o uso de técnicas de análise de resultados 

detalhada, que permite identificar áreas em que o modelo falha ou apresenta vieses. 

Ortega Vázquez, Vanden Broucke e O Valor (2024) discutem a aplicação de técnicas 

como as árvores de decisão de Hellinger, que podem ser eficazes para lidar com 

dados desbalanceados, especialmente quando as classes minoritárias têm 

características distintas que podem ser difíceis de capturar por métodos 

convencionais. Essas abordagens podem ajudar a melhorar a precisão dos modelos 

sem comprometer a integridade dos dados originais. 

O uso de técnicas híbridas e modelos de aprendizado profundo também é 

uma abordagem emergente que visa lidar com os desafios éticos e práticos de 

conjuntos de dados desbalanceados. Como argumentado por Swetha, Bala e 

Sharma (2023), a combinação de múltiplos recursos e funções de perda específicas 

pode ajudar a ajustar a detecção de padrões de maneira mais eficaz, mesmo em 

conjuntos de dados desbalanceados. Essas técnicas podem ser particularmente 

úteis em áreas como a detecção de câncer, onde as classes minoritárias 

representam condições raras, mas vitais para a saúde dos pacientes. 

Entretanto, mesmo com a adoção de tais estratégias, o equilíbrio entre 

desempenho e justiça permanece um desafio. É fundamental que os profissionais de 

dados e desenvolvedores de sistemas estejam conscientes das limitações de suas 

abordagens e das consequências éticas de suas escolhas. Como apontado por Reis 

et al. (2024), a aplicação de métodos de aprendizado bayesiano assimétrico pode 

ser uma alternativa interessante para melhorar o balanceamento de classes sem 

introduzir vieses, oferecendo uma solução mais equitativa. 
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Portanto, os desafios éticos e práticos do balanceamento de dados exigem 

uma reflexão contínua sobre a representatividade e a integridade dos dados. Como 

ressaltado por Piciarelli, Mishra e Foresti (2019), em contextos de detecção de 

anomalias de imagem, por exemplo, o balanceamento inadequado pode afetar a 

capacidade de identificar padrões raros ou anômalos, o que é particularmente 

relevante em áreas como a segurança, saúde e justiça. Em última análise, o objetivo 

deve ser garantir que os modelos de Machine Learning sejam não apenas eficazes, 

mas também éticos e responsáveis, respeitando a diversidade e a equidade dos 

dados com os quais são treinados. 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 

A pesquisa visou investigar as principais técnicas de tratamento de classes 

desbalanceadas em modelos de Machine Learning aplicados ao diagnóstico de 

doenças raras, focando na eficácia de abordagens como SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique) e ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling). Os resultados 

demonstraram que essas técnicas, quando aplicadas corretamente, podem 

aumentar significativamente a capacidade preditiva dos modelos, especialmente em 

contextos médicos onde a classe minoritária, representando doenças raras, é 

substancialmente menor. 

Ao aplicar o SMOTE e o ADASYN em bases de dados desbalanceadas, 

observou-se uma melhoria substancial na acurácia dos modelos, especialmente nas 

métricas F1-Score e AUC-ROC. Essas métricas mostraram-se mais adequadas para 

avaliar modelos desbalanceados, uma vez que capturam tanto a precisão quanto o 

recall  de forma equilibrada, superando a acurácia tradicional, que pode ser 

altamente enviesada em cenários com classes desbalanceadas. A AUC-ROC, em 

particular, destacou-se como uma ferramenta eficaz na avaliação de modelos em 

que a detecção da classe minoritária, crucial no diagnóstico de doenças raras, é 

fundamental. 

Os resultados também evidenciaram que, apesar das melhorias, a aplicação 

do SMOTE e do ADASYN deve ser feita com cautela, já que o uso excessivo dessas 

técnicas pode resultar na criação de dados sintéticos de baixa qualidade. Isso pode 

introduzir ruídos no modelo e prejudicar a sua generalização, como observou Pereira 

(2024). Em alguns casos, os dados gerados artificialmente por essas técnicas 

podem apresentar características que não refletem adequadamente os padrões 

reais da classe minoritária, comprometendo a eficácia do modelo. Portanto, o uso de 

técnicas de balanceamento deve ser acompanhado de uma análise rigorosa da 

qualidade dos dados gerados, garantindo que os modelos não sejam sobreajustados 

e possam generalizar adequadamente para novos dados. 

A integração de técnicas de Deep Learning com SMOTE e ADASYN revelou-

se promissora, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados complexos. O 

Deep Learning tem a capacidade de capturar relações não lineares e padrões sutis, 

o que é particularmente relevante para o diagnóstico de doenças raras, onde os 

sinais clínicos podem ser difíceis de identificar. A combinação dessas abordagens 
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ajudou a expandir as possibilidades de diagnóstico e aumentar a precisão dos 

modelos em bases de dados limitadas. 

No entanto, a utilização de técnicas de balanceamento e Machine 

Learningna saúde, especialmente no diagnóstico de doenças raras, levanta 

importantes questões éticas e práticas. Os resultados sugerem que o uso dessas 

tecnologias deve ser transparente e bem regulado, uma vez que a aplicação 

inadequada de modelos pode levar a diagnósticos incorretos, com consequências 

graves para os pacientes. A ética no desenvolvimento e implementação de sistemas 

de apoio à decisão médica é fundamental, como ressaltado por Johnson et al. 

(2022), para evitar erros que possam comprometer a segurança do paciente. Além 

disso, é imprescindível que os profissionais de saúde e pesquisadores adotem uma 

abordagem cautelosa na validação de modelos para garantir que as decisões 

tomadas com base nesses sistemas sejam seguras e eficazes. 

Em relação ao impacto das métricas de avaliação, os resultados 

confirmaram a relevância do F1-Score e AUC-ROC como métricas preferenciais em 

cenários de desbalanceamento, pois estas oferecem uma visão mais precisa da 

capacidade do modelo de identificar a classe minoritária. A acurácia sozinha, como 

esperado, não forneceu uma avaliação eficaz do desempenho do modelo, pois ela 

pode ser facilmente manipulada por um grande número de amostras da classe 

majoritária. O uso de F1-Score e AUC-ROC tornou-se fundamental para fornecer 

uma análise mais justa e completa do desempenho dos modelos, destacando a 

importância de métricas mais adequadas ao tratamento de dados desbalanceados 

em saúde. 

Em suma, a aplicação de técnicas de balanceamento de classes, como 

SMOTE e ADASYN, em conjunto com métricas apropriadas de avaliação e 

abordagens avançadas de Machine Learning, apresenta grande potencial para 

melhorar o diagnóstico de doenças raras. Contudo, a cautela quanto à qualidade dos 

dados gerados e à ética na aplicação dessas tecnologias é essencial para garantir 

que os modelos sejam não apenas precisos, mas também seguros e justos. A 

pesquisa contribui para o avanço do campo ao fornecer uma análise crítica sobre o 

uso dessas abordagens em contextos médicos, com a esperança de que novas 

soluções possam ser desenvolvidas para melhorar a detecção e o diagnóstico de 

doenças raras. 
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