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Abstract—The expressiveness of Brazilian livestock is unques-
tionable. According to data from the United States Department
of Agriculture (USDA), in 2021 Brazil was the world’s largest
exporter of beef. Bovine brucellosis is one of the most worrying
diseases for the sector. In Brazil, bovine brucellosis causes annual
losses of around 448 million dollars. Several factors threaten the
establishment of actions of the current animal defense programs
in Brazil, the main ones being: lack of distinct guidelines for the
diagnosis of brucellosis cases, infected animals remain asymp-
tomatic when infected, extensive Brazilian territory and large
number of herds. The use of Artificial Neural Networks (ANNs)
can be very useful in health and epidemiological surveillance
services, helping to screen properties with different risks for the
disease. The objective of this work is the development of ANN
with class balancing techniques and selection of variables via
genetic algorithm, for the classification and segregation of bovine
herds, regarding seroprevalence for brucellosis. Five ANNs were
designed combining different approaches of class balancing
technique and variable selection, in order to compare which
approach would perform better results. The results showed that
ANN combined with the variable selection technique, via Genetic
Algorithms, and class balancing, is a promising approach.

Index Terms—Artificial Neural Networks, brucellosis, class
balancing, feature selection

I. INTRODUÇÃO

O setor agropecuário é de fundamental importância
econômica para o Brasil. Segundo dados da United States
Department of Agriculture (USDA), em 2022 o Brasil foi o
segundo maior produtor de carne bovina, sexto maior produtor
de leite de vaca e o maior exportador de carne bovina, do
ranking mundial. Ainda de acordo com dados da USDA, o
Brasil detém o segundo maior rebanho bovino do planeta,
ficando atrás apenas da Índia [1].

Diante da expressividade da pecuária Brasileira, a brucelose
bovina é uma das doenças mais preocupantes para o setor
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agropecuário. A Food and Agriculture Organization (FAO) e
a World Health Organization (WHO) consideram a brucelose
como uma das zoonoses mais prevalentes, principalmente em
paı́ses em desenvolvimento e de baixa renda [2]. Causada por
Cocobacilos Gram-negativos, geralmente Brucella abortus e
raramente por Brucella melitensis e Brucella suis, a brucelose
bovina é uma das zoonoses economicamente mais importantes
do mundo [3]. Abortos, perdas de bezerros recém-nascidos
resultantes de abortos e natimortos, redução na produção de
leite, impedimento na exportação e comércio de animais,
são alguns exemplos de encargos econômicos que podem
decorrer da brucelose bovina. Além do mais, há casos que
faz-se necessário sacrificar ou realizar o abate sanitário de
animais infectados [2]. No Brasil foram estimadas perdas
anuais, atribuı́veis à brucelose, em 448 milhões de dólares
[4].

Para que programas de prevenção e erradicação da brucelose
sejam eficazes devem ser realizados diagnósticos acurados e
precisos da doença. Apesar da Organização Mundial da Saúde
(OMS) relatar em sua ficha informativa que cerca de milhões
de casos de brucelose são contabilizados todos os anos, estima-
se que a taxa real de incidência ainda é 10 a 25 vezes maior
do que o número declarado de casos. A falta de diretrizes
distintas para o diagnóstico de casos de brucelose é uma das
razões importantes por trás dessa condição [2]. O fato da
maioria dos animais infectados permanecerem assintomáticos
quando infectados e de não ser esperado lesões inflamatórias
intensas, nem lesões patognomônicas causadas por Brucella
spp., corroboram com a estatı́stica [5]. Estas caracterı́sticas
somadas a extensa área territorial Brasileira, grande efetivo
de rebanhos, e outros fatores ameaçam o estabelecimento de
ações dos programas de defesa sanitária vigentes no Brasil.
À vista disso, a eficiência e a estratégia dos programas de
sanidade animal podem ser otimizadas através de métodos que
auxiliem na triagem de propriedades com riscos diferenciados
para a doença. Neste sentido, a utilização de inteligência com-
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putacional para classificação tem contribuı́do no diagnóstico
de doenças infecciosas [6].

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são ferramentas de
inteligência computacional utilizadas amplamente nas áreas
da psicologia, robótica, biologia, ciência da computação,
engenharia e em diversas outras áreas [7]. Por possuı́rem
grande capacidade de previsão de processos complexos e não
lineares aliados à facilidade e flexibilidade de implementação,
nos últimos houve crescente uso de RNAs para fornecer
modelos matemáticos de previsão e classificação de processos
biológicos [8]–[10].

A sensibilidade, especificidade e/ou acurácia da
classificação feita por RNAs correm risco de serem
comprometidas caso as categorias de classe não estejam
representadas suficientemente. É importante que essa
representação aconteça de forma equilibrada para as classes
envolvidas no problema. Em outras palavras, supondo um
problema de classificação de duas classes, A e B, sendo
estas de complexidade similar, é importante que o número
de eventos (amostras) da classe A seja equivalente ao da
classe B. Quando este equilı́brio não está disponı́vel na
base de dados, nestes casos podem ser adotadas técnicas
de balanceamento das classes para o conjunto de dados de
treinamento [11].

Outro ponto crı́tico que pode comprometer o resultado da
classificação feita por RNAs é o número de variáveis do
conjunto de dados. Grande número de variáveis não implica
na melhoria de desempenho da RNA, provavelmente a re-
dundância de informações reduzirá o desempenho da RNA
[12]. Neste ponto, diversas abordagens podem ser empregadas
visando reduzir a dimensionalidade dos dados. Os métodos es-
tatı́sticos como Discriminante Linear de Fisher (FDR – Fisher
Discriminat Ratio) e Análise de Componentes Principais (PCA
- Principal Component Analysis) são bastante usados como
ferramenta para pré-seleção de variáveis [13]. Os Algorit-
mos Genéticos (AGs) também podem ser aplicados como
ferramenta para determinar dependências de informações e
diminuir o número de variáveis em um conjunto de dados.
O Algoritmo Genético escolherá um subconjunto de variáveis
com a mesma discernibilidade do conjunto de variáveis ini-
ciais, resultando em melhores desempenhos de classificação.
Algoritmo Genéticos são programas de computador emprega-
dos para solucionar problemas complexos e que evoluem de
maneira semelhante à seleção natural [14], [15].

A classificação de rebanhos potencialmente positivos ou
negativos para brucelose permite aperfeiçoamento das es-
tratégias de diagnóstico e controle da doença. Deste modo,
o uso de tecnologias que proporcionem esta classificação
de forma automática é capaz de dar suporte aos órgãos
de defesa sanitária, facilitando a triagem de propriedades
e proporcionando melhor alocação de recursos humanos e
financeiros. Tendo em vista esses benefı́cios este artigo tem
como finalidade avaliar modelos de RNA com técnicas de
balanceamento de classes e seleção de variáveis, para a
classificação e segregação dos rebanhos bovinos quanto à
soroprevalência para brucelose.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. Brucelose

A brucelose é causada por bactérias do gênero Brucella
spp. e provoca uma doença grave, crônica e debilitante em
humanos. Mesmo diante de sua gravidade, esta zoonose ainda
é muito negligenciada. A transmissão da brucelose ao ser
humano pode ocorrer através do contato direto com secreções
de animais infectados, inoculação acidental durante programas
de vacinação, ou por transmissão aérea para o vacinador,
veterinários, laboratoristas, trabalhadores de matadouros e
trabalhadores de campo [16].

A bactéria Brucella spp. pode viver por um longo tempo no
solo, água, pastagem e esterco. Pode se espalhar facilmente
através de uma excreção profusa de organismos na placenta,
fluidos fetais e secreções vaginais dos animais. A excreção
de Brucella no meio ambiente é um fator extremamente
preocupante para a saúde pública das famı́lias rurais, uma vez
que não existem vacinas que possam prevenir a brucelose em
humanos atualmente [16].

Além dos grandes danos para a saúde humana, a brucelose
causa alto prejuı́zo econômico para o setor pecuário, seja na
cadeia do corte ou do leite. As perdas econômicas podem
decorrer de custos diretos (redução da produção de carne
e leite, aumento da mortalidade, aumento da infertilidade,
entre outros) ou de custos indiretos (vacinação, descarte, abate
sanitário, entre outros). De acordo com [17], estudo realizado
no Brasil em 2013 indicaram que a brucelose bovina acarretava
uma perda de US$ 2,10 por animal. Observou-se também que
cada aumento ou diminuição de 1% na prevalência da doença,
aumenta ou decresce, respectivamente, o ônus econômico em
US$ 0,37 por animal.

As estratégias eficazes de controle da brucelose bovina
incluem vigilância, prevenção da transmissão e controle do
reservatório da infecção por diferentes métodos, incluindo o
descarte. Porém, as dificuldades em realizar o diagnóstico
clı́nico, devido a sintomas inespecı́ficos, em localizar os
animais infectados com brucelose, em conter ou regular o
movimento e compra de animais sem teste para brucelose,
e falta de educação e interesse dos agricultores em relação à
doença, atrapalham o controle e erradicação [2], [4].

B. Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial é uma rede de neurônios
artificial desenvolvida para modelar como o cérebro humano
reconhece novos objetos a partir de um aprendizado super-
visionado anterior. Cada neurônio equivale a uma regressão
logı́stica. O conceito de neurônio artificial foi introduzido pela
primeira vez por McCulloch e Pitts em 1943. Logo depois, o
primeiro modelo perceptron de RNA foi desenvolvido [18],
[19].

Atualmente existem diversas estruturas de RNAs, a mais
utilizada em aplicações de classificação é a perceptron de
múltiplas camadas (MLP - Multilayer Perceptron). Geralmente
uma RNA MLP contém uma camada de entrada, camadas
ocultas, e uma camada de saı́da. As camadas de entrada e saı́da
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contêm um número fixo de neurônios, que são habitualmente
definidos com base na estrutura do problema e no conjunto
de dados. Na RNA MLP, cada neurônio é uma unidade de al-
goritmo computacional simples que recebe múltiplas entradas.
Após processar as entradas, o neurônio produz uma saı́da que
será usada como entrada dos neurônios na camada seguinte,
caso a sua camada não seja a camada de saı́da. Posteriormente
ao calculo da saı́da, uma função de ativação pode ser usada
para calcular a saı́da final do neurônio [20]. Com base na
saı́da dos neurônios da camada de saı́da é criado a lógica de
classificação.

C. Balanceamento de classes

Domı́nios desequilibrados levantam desafios significativos
ao construir modelos para realizar predição. Comumente a
classe com menor quantidade de dados costuma ser a de
maior interesse do ponto de vista do aprendizado. A escassa
representação dos casos mais importantes leva a modelos que
tendem a ser mais focados nos exemplos da classe com maior
número de registros, negligenciando os eventos raros [21].

Diversas abordagens foram desenvolvidas na última década
para lidar com a classificação em situações em que as classes
estão desbalanceadas. As técnicas a nı́vel de dados são as mais
utilizadas para balanceamento de classe. Estas técnicas reequi-
libram o espaço amostral para um conjunto de dados desequi-
librado com a finalidade de aliviar o efeito da distribuição de
classes distorcida durante o treinamento da RNA. Os métodos
de reamostragem independem do classificador selecionado o
que os tornam mais versáteis. As técnicas de reamostragem
se dividem basicamente em três grupos segundo [22], sendo
eles:

• Oversampling: elimina os danos da distribuição distor-
cida criando novas amostras para as classes minoritárias.

• Undersampling: elimina os danos da distribuição as-
simétrica, descartando as amostras da classe majoritária.

• Métodos hı́bridos: combinam métodos de oversampling
e métodos de undersampling.

As estratégias usadas com maior frequência para criar
ferramentas de oversampling, undersampling ou hı́bridos
são métodos baseados em cluster (por exemplo: K-means),
métodos baseados em distância (por exemplo: KNN [23]) e
métodos evolutivos (por exemplo: Algoritmo Genético) [22].

A depender da abordagem de oversampling adotada pode-
se provocar overfitting durante a fase de treinamento do
classificador, uma vez que, o classificador é exposto às
mesmas informações. O SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) é uma abordagem alternativa de over-
sampling que gera novos dados de uma maneira que visa
minimizar esse problema. Os dados sintéticos gerados com
a técnica SMOTE são criados ao longo do segmento de
linha que liga exemplos de classe minoritária. Apesar de
mitigar a ocorrência overfitting, o SMOTE tem a desvan-
tagem de criar exemplos sintéticos da classe minoritária,
desconsiderando os exemplos da classe majoritária, podendo
então criar dados ruidosos e limı́trofes. Diante desta prob-
lemática várias modificações do SMOTE foram propostas. O

Borderline-SMOTE [24], SMOTE-ENN [25], SMOTE-RSB
[26], MSMOTE [27], ADASYN [28], Safe-Level-SMOTE [29]
e diversos outros, são exemplos dessas variações do SMOTE.

D. ADASYN

A questão fundamental do algoritmo ADASYN (Adap-
tive Synthetic Sampling) proposto por [28] é compensar as
distribuições desbalanceadas alterando, de forma adaptativa,
os pesos de diferentes exemplos minoritários. Para isso, o
ADASYN utiliza uma distribuição de densidade como critério
para decidir automaticamente o número de amostras sintéticas
que precisam ser geradas para cada exemplo minoritário.
Como resultado, os dados sintéticos adicionais são gerados
para exemplos da classes minoritária que são mais difı́ceis de
aprender [30].

De acordo com [28], o ADASYN não apenas reduz o
viés de aprendizado introduzido pela distribuição de dados
desequilibrada, como também pode mudar o limite de decisão,
de forma adaptativa, para se concentrar nos exemplos da
classe minoritária mais difı́ceis de aprender. Como resultado, o
ADASYN melhora o aprendizado da distribuição de dados de
duas formas: (1) reduzindo o viés causado pelo desequilı́brio
de classe e (2) alterando o limite de decisão de classificação
na direção de exemplos mais difı́ceis de aprender.

O ADASYN atinge seus objetivos primeiramente
calculando-se a quantidade total de exemplos da classe
minoritária a serem gerados de acordo com a equação (1):

G = (cn − cp) · β, (1)

na qual, cn corresponde a quantidade de exemplos da classe
majoritária, cp a quantidade de exemplos da classe minoritária
e β ∈ [0, 1] especifica o nı́vel de balanceamento após a criação
dos exemplos sintéticos. β = 1 implica em um conjunto
de dados totalmente balanceado. Então, para cada exemplo
pi ∈ P , em que P é o conjunto minoritário, encontra-se os K
vizinhos mais próximos, com base na distância euclidiana no
espaço v dimensional, e calcula-se a proporção ri de exemplos
da classe majoritária vizinhos de pi conforme a equação (2):

ri =
∆i

K
, (2)

sendo, ∆i o número de exemplos nos K vizinhos mais
próximos de pi que pertencem à classe majoritária, portanto
ri ∈ [0, 1]. Calculado ri, deve-se normalizá-lo de acordo com a
equação (3), de modo que r̂i é uma distribuição de densidade
(
∑
i

r̂i = 1).

r̂i =
ri

cp∑
n=1

ri

, (3)

Por fim, é calculado o número de exemplos de dados
sintéticos que precisam ser gerados (qi) para cada exemplo
minoritário pi, para isso utiliza-se a equação (4):

qi = r̂i ·G, (4)

Para gerar os exemplos sintéticos para cada exemplo pi
deve-se repetir os seguintes passo para cada pi:
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1) Escolha aleatoriamente um exemplo pzi ∈ P dentre os
K vizinhos mais próximos de pi;

2) Gere o exemplo sintético si utilizando a equação (4):

si = pi + (pzi − pi) · λ, (5)

onde, (pzi − pi) é o vetor diferença no espaços de v
dimensões, e λ corresponde a um número aleatório na
qual λ ∈ [0, 1].

3) Repita os passos 1 e 2 até que a quantidade de exemplos
sintéticos gerados para pi seja igual a qi.

E. Algoritmo Genético

Algoritmo Genético é um método de busca heurı́stica que
pode ser utilizado para buscar uma solução ótima em espaços
que são excessivamente expansivos. O Algoritmo Genético
gera soluções para problemas de otimização com base na
mecânica da genética natural e evolução biológica [31], [32].
As principais etapas de um Algoritmo Genético são basica-
mente:

1) Criar população: o primeiro passo é criar, de forma
aleatória, os indivı́duos na população. Cada indivı́duo
(cromossomo) na população representa uma solução
candidata para o problema;

2) Avaliar aptidão: após criar a população é calculada
a aptidão de cada indivı́duo. A aptidão refere-se a
qualidade do indivı́duo;

3) Seleção: na etapa de seleção são escolhidos os in-
divı́duos que irão se recombinar para a próxima geração;

4) Cruzamento: o operador de cruzamento recombina
as caracterı́sticas dos indivı́duos escolhidos para gerar
novos descendentes para a nova população;

5) Mutação: no cruzamento geralmente são produzidos
descendentes muito semelhantes aos pais. Isso pro-
move uma nova geração com baixa diversidade, o que
pode acarretar convergência prematura do Algoritmo
Genético para uma solução que não seja a ótima. O
operador de mutação contorna esse problema alterando
aleatoriamente o valor de algumas caracterı́sticas nos
descendentes;

6) Atualizar população: a população é atualizada com os
novos descendentes gerados.

As etapas: avaliar aptidão, seleção, cruzamento, mutação
e atualizar população, são repetidas por um número fixo de
gerações ou até que uma condição de término seja satisfeita
[32]. As etapas de seleção, cruzamento e mutação são ditas
como operadores genéticos, visto que, nestes passos são sim-
ulados os eventos de genética natural e evolução biológica.

III. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento da RNA foram utilizados os dados
do inquérito de brucelose do Estado de Minas Gerais. O banco
de dados é composto pelas variáveis coletadas por meio dos
questionários e pelos resultados dos testes de diagnóstico para
a doença. A base de dados conta com dados de rebanhos
de 2.185 propriedades, dentre eles, 2103 com diagnósticos
negativos e 82 com diagnósticos positivos para brucelose.

Os casos e controles de brucelose (rebanhos positivos e
negativos) foram consideradas como variáveis dependentes, e
as coletadas por meio das entrevistas, relacionadas às carac-
terı́sticas e ao manejo geral e sanitário da propriedade, como
variáveis independentes. Realizou-se análises para a validação
do banco de dados. Variáveis que não apresentaram variações
ou apresentaram muitos dados perdidos foram descartadas. As
variáveis qualitativas foram codificadas e atribuiu-se a elas
valores numéricos padronizados de acordo com as respostas
dos questionários. As variáveis quantitativas foram normal-
izadas (padronizadas em uma dada escala numérica). Após
pré-processamento o banco de dados passou a contar com 49
variáveis.

A. Oversampling

A base de dados possui um desiquilı́brio muito grande, visto
que, a classe de rebanhos positivos é composta por apenas 82
propriedades, enquanto que a de rebanhos negativos conta com
2103 propriedades. Este desequilı́brio prejudica o treinamento
da RNA. Para minimizar este problema foram aplicadas duas
técnicas de oversampling: o algoritmo de gerações de dados
sintéticos ADASYN e a técnica de replicação de dados [33].

Das 82 propriedades positivas foram selecionadas aleatori-
amente 60 para que, em conjunto com as 2103 propriedades
negativas, fossem expostas ao ADASYN. O intuito foi gerar
aproximadamente 140 propriedades positivas sintéticas. Para
que isto fosse possı́vel configurou-se o ADASYN com valor de
β = 0, 10. β é um parâmetro usado para especificar o nı́vel de
equilı́brio após a geração dos dados sintéticos, onde, β ∈ [0, 1],
e β = 1 denota que um conjunto de dados totalmente bal-
anceado será criado após o processo de generalização. Optou-
se por utilizar o valor de β consideravelmente baixo visto
que o aumento desse valor provocou redução acentuada no
desempenho da RNA. Definiu-se também o valor de K = 6.
K corresponde a quantidade de vizinhos mais próximos, com
base na distância euclidiana no espaço v dimensional, que o
algorı́timo considerou para aplicar os cálculos necessários. No
caso deste trabalho definiu-se v = 49, dado que o número de
variáveis da base de dados original é igual a 49.

A técnica de replicação de dados constitui-se da replicação
dos dados de 60 propriedades positivas selecionadas aleatori-
amente.

As 22 propriedades positivas que não participaram das
técnicas de oversampling foram destinadas para compor o
conjunto de dados da validação da RNA.

B. Undersampling

Mesmo aplicando a técnica de oversampling ADASYN e
de replicação de dados para amenizar o desequilı́brio das
classes e melhorar o aprendizado da RNA, a base de dados
ainda contava com um desequilı́brio considerável entre as
classes. O número de propriedades positivas destinadas ao
treinamento subiu para 200 utilizando o ADASYN e para
120 utilizando replicação, enquanto o número de propriedades
negativas é 2103. Este desequilı́brio ainda poderia prejudicar
o treinamento da RNA. Com o objetivo de equilibrar os
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conjuntos que seriam destinados ao treinamento adotou-se
também técnica de undersampling para classe de rebanhos
negativos. Para garantir que o conjunto da classe de rebanhos
negativos fosse composto por propriedades que incluı́ssem
informações da diversidade da classe, ou seja, que represente
bem a classe, as propriedades negativas foram divididas em
4 agrupamentos. A divisão foi obtida usando o algoritmo k-
means.

O algoritmo k-means é um dos algoritmos mais usados
para agrupamento. É um algoritmo simples e eficiente que
na maioria dos problemas converge num número reduzido de
iterações [34] [35]. A forma como é mais utilizado atualmente
foi proposta por [36]. O K-means encontra a melhor divisão
de um conjunto de dados em Q grupos (para este trabalho
Q = 4), de maneira que a distância total entre os dados de um
grupo e o seu respectivo centro, somada por todos os grupos,
seja minimizada.

C. Seleção de variáveis com Algoritmo Genético

Objetivando diminuir o número de variáveis em um con-
junto de dados, garantindo a mesma discernibilidade do
conjunto de variáveis iniciais, para resultar em melhores
desempenhos da RNA aplicou-se a seleção de variáveis
através de Algoritmo Genético. Os parâmetros utilizados na
implementação do Algorı́timo Genético foram avaliados ex-
perimentalmente e estão dispostos na Tabela I.

TABLE I
PARÂMETROS UTILIZADOS NA EXECUÇÃO DO AG.

Parâmetro Valor
Tamanho da população (p) 100

Número de gerações 200
Probabilidade de mutação 0,15

Probabilidade de cruzamento 0,85
Tipo de mutação Uniforme

Tipo de cruzamento Uniforme
Seleção Torneio
Elitismo 4 indivı́duos

A representação cromossomial foi feita de forma binária,
sendo que cada gene g do cromossomo C indica o uso (1) ou
não (0) da variável j na RNA. Desta forma o número de gene
de cada cromossomo é igual a v.

Ci = [g1, ..., gj=v], (6)

onde i ∈ [1, p] e j ∈ [1, v].
A qualidade de cada indivı́duo, aferida na fase de avaliação

da aptidão, diz respeito a acurácia da RNA utilizando o
respectivo conjunto de variáveis indicado por C. A acurácia
da RNA foi quantificada de acordo com (7):

Acuraciai =
V N + V P

V N + V P + FN + FP
, (7)

onde V P , FP , V N e FN são o número de propriedades
positivas corretamente classificadas, negativas incorretamente
classificadas, negativas corretamente classificadas e positivas
incorretamente classificadas, respectivamente.

A seleção de variáveis com Algorı́timo Genético foi execu-
tada posteriormente a aplicação das técnicas de oversampling
na base de dados. Sendo assim, foram feitas duas seleções de
variáveis com Algorı́timo Genético, uma para cada base de da-
dos estabelecida com as respectivas técnicas de oversampling.

D. Projeto da RNA

Neste trabalho foram utilizadas RNAs multicamadas MLP
(Multi Layer Perceptron). As RNAs contavam com uma ca-
mada de entrada, uma camada intermediária e uma camada de
saı́da. A camada intermediária foi composta por 30 neurônios.
Adotou-se um único neurônio na camada de saı́da, tal que
valores maiores do que zero indicam propriedades positivas
para a Brucelose e valores menores do que zero indicam
propriedades negativas. A função de ativação adotada foi a
tangente hiperbólica. Os parâmetros da RNA foram definidos
através de avaliação experimental.

O algoritmo Scaled conjugate gradiente backpropagation
algorithm, proposto por [37], foi adotado para o treinamento
da RNA. Foi escolhido por ser mais rápido no treinamento e
por apresentar bons resultados para a base de dados utilizada.

A metodologia de treinamento e validação das RNAs foi
realizada 100 vezes e, portanto, para cada abordagem 100
RNAs foram obtidas. Os resultados de desempenho no projeto
(treino e teste) e na validação foram apresentados na forma
de média ± desvio padrão. A cada execução, os dados foram
sorteados e divididos em dois conjuntos, projeto (treino e
teste) e validação. A composição dos conjuntos de projeto e
validação foi feita de acordo com o método de oversampling
empregado. Para os casos que foi empregado o algoritmo
ADASYN, o conjunto de projeto contou com 200 propriedades
positivas (140 sintéticas e 60 selecionadas aleatoriamente
da base de dados) e 200 propriedades negativas. As 200
propriedades negativas foram concebidas através da seleção
aleatória de 50 propriedades de cada um dos 4 grupos gerados
pela técnica de undersampling.

Nos casos que utilizou-se a técnica de replicação dos dados,
o conjunto de projeto contou com 120 propriedades positivas
(60 propriedades que foram replicadas) e 120 propriedades
negativas. As 120 propriedades negativas foram obtidas através
da seleção aleatória de 30 propriedades de cada um dos 4
grupos gerados pela técnica de undersampling. A Figura 1
esquematiza as etapas seguidas para seleção das propriedades
que compuseram os modelos das RNAs nas abordagens em
que utilizou-se técnicas de oversampling.

Nas abordagens em que não utilizou-se técnicas de over-
sampling, o conjunto de projeto contou com 64 propriedades
positivas e 64 propriedades negativas. As 64 propriedades
negativas foram obtidas através da seleção aleatória de 16
propriedades de cada um dos 4 grupos gerados pela técnica
de undersampling.

Dos conjuntos de projeto utilizado para treinamento das
RNAs, 85% das propriedades foram usadas para treino e 15%
para teste. O restante dos dados foram usados para validação.
O critério de parada utilizado para o treinamento foi o early
stopping, em que um número máximo de 200 épocas foi
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Fig. 1. Esquema de seleção de propriedades que compuseram os modelos
das RNAs.

utilizado e 15% dos eventos de projeto foram utilizados para
o teste [38]. Com isso, o overfitting (treinamento em excesso)
foi evitado e garantiu-se a generalização da RNA.

As RNAs foram projetadas e validadas usando o software
MatLab, que apresenta uma biblioteca bem completa para
treinamento e testes de RNA.

E. Comparação entre os modelos de RNAs

Foram projetadas cinco abordagens a fim de se comparar o
desempenho, sendo elas:

1) RNA com técnica ADASYN e seleção de variáveis
via AG;

2) RNA com técnica de replicação de dados e seleção
de variáveis via AG;

3) RNA com técnica de replicação de dados e sem
seleção de variáveis;

4) RNA com técnica ADASYN e sem seleção de
variáveis; e

5) RNA sem técnica de oversampling e sem seleção de
variáveis.

Com o objetivo de se comparar as diferentes abordagens,
o Teste Tukey com 95% de probabilidade foi utilizado para a
comparação entre os valores de sensibilidade e especificidade
das RNAs. Para o cálculo dos valores de sensibilidade e
especificidade, as seguintes equações foram utilizadas:

Sensibilidade =
V P

V P + FN
, (8)

Especificidade =
V N

V N + FP
, (9)

IV. RESULTADOS E DISCUSSÃO

O Algoritmo Genético aliado ao balanceamento de classe
com o ADASYN conseguiu reduz o número de variáveis de
49 para 26. Durante a execução da seleção de variáveis a
acurácia da RNA saltou de 61,67% para 77,50%, considerando
a acurácia com todas as variáveis e a acurácia do melhor
indivı́duo da última geração do Algoritmo Genético, respecti-
vamente. Utilizando a replicação de dados para balanceamento
de classe o Algorı́timo Genético conseguiu reduzir de 49 para
12 variáveis. E a acurácia saltou de 74,50% para 83,25%.

A Tabela II e Tabela III apresentam a média de desem-
penho das diferentes abordagens no projeto (treino e teste) e
na validação, respectivamente.

TABLE II
RESULTADOS DE DESEMPENHO DAS RNAS NO CONJUNTO DE TREINO E

TESTE PARA AS DIFERENTES ABORDAGENS.

Abordagens Desempenho Média treino e teste ± DP (%)
1 Sensibilidade 79,03 ± 11,66

Especificidade 72,09 ± 12,88
2 Sensibilidade 81,52 ± 20,08

Especificidade 81,78 ± 13,62
3 Sensibilidade 83,92 ± 17,00

Especificidade 82,66 ± 14,49
4 Sensibilidade 94,93 ± 4,93

Especificidade 91,34 ± 8,37
5 Sensibilidade 73,98 ± 18,12

Especificidade 73,23 ± 18,70

TABLE III
RESULTADOS DE DESEMPENHO DAS RNAS NO CONJUNTO DE VALIDAÇÃO

PARA AS DIFERENTES ABORDAGENS.

Abordagens Desempenho Média validação ± DP (%)
1 Sensibilidade 52,31 ± 11,92

Especificidade 63,74 ± 10,72
2 Sensibilidade 54,82 ± 15,01

Especificidade 61,16 ± 10,30
3 Sensibilidade 50,27 ± 14,00

Especificidade 61,10 ± 9,75
4 Sensibilidade 38,09 ± 11,62

Especificidade 69,54 ± 6,87
5 Sensibilidade 57,79 ± 19,69

Especificidade 50,67 ± 15,63

Os resultados de desempenho para os dados do treino
e teste, quanto para os dados de validação apresentaram
maior variação na sensibilidade, quando comparados a es-
pecificidade, conforme demonstrado pelos desvios padrões.
Os desvios padrões maiores obtidos para sensibilidade podem
ser justificados pelo reduzido número de dados da classe
de propriedades positiva, comparado com a classe de pro-
priedades negativas. Desvios padrões altos podem indicar
maior dispersão da classe, ou seja, são geralmente encontrados
para classes mais heterogêneas. Esta discrepância entre os
desvios padrões não é observada para a abordagem em que
foi aplicado a técnica ADASYN e a seleção de variáveis
com Algoritmo Genético. Isto submete que o fundamento
do ADSYN, de concentrar os dados sintéticos criados em
locais de difı́cil aprendizado, provocou redução na dispersão
ou heterogeneidade da classe de propriedades positivas. Toda
via, este fato não colaborou para melhoras substanciais nos
indicadores de desempenho.

Os gráficos da Figura 2 e Figura 3 demonstram, respecti-
vamente, a sensibilidade e especificidade das abordagens com
seus desvios-padrão. Através dos gráficos é possı́vel fazer a
comparação dos valores médios (Intervalo de Confiança 95%)
entre as diferentes abordagens. As diferentes letras presentes
nos gráficos para cada abordagem representam, no caso de
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Fig. 2. Gráfico de comparação da sensibilidade (IC 95%).

Fig. 3. Gráfico de comparação da especificidade (IC 95%).

letras diferentes, diferenças significativas de média entre as
abordagens.

A aplicação de seleção de variáveis com Algoritmo
Genético em conjunto com o ADASYN acarretou melhoras
significativas para sensibilidade, porém, reduziu o resultado
de especificidade, quando comparado a aplicação somente do
ADASYN sem seleção de variáveis. A aplicação de seleção
de variáveis com Algoritmo Genético não acarretou melhoras
significativas para sensibilidade e especificidade dos demais
modelos em que foram aplicadas técnicas de oversampling.
Visto que, a abordagem com balanceamento de classe via
replicação de dados sem seleção de variáveis apresentou
resultados estatisticamente iguais aos resultados obtidos com
seleção de variáveis. Por outro lado, o Algoritmo Genético
permitiu reduzir consideravelmente o número de variáveis sem
comprometer o desempenho das abordagens. Entende-se então
que o Algoritmo Genético conseguiu eliminar da base dados
variáveis que eram redundantes e que não explicavam bem

a base de dados para cada respectiva abordagem. Este fato
é benéfico visto que o menor número de variáveis reduz a
complexidade computacional do modelo.

Como mostrado na Figura 3, nota-se que, para todas as
abordagens em que técnicas de oversampling foram aplicadas,
os resultados de especificidade foram superiores (IC 95%).
O emprego de técnicas de oversampling permitiu explorar
em maior quantidade os dados da classe de propriedades
negativas. Isso colaborou para que as RNAs das abordagens
com oversampling fossem treinadas de forma a permitir mel-
hor generalização do modelo para classe negativa, resultando
então, na melhoria da especificidade. A melhoria na especi-
ficidade pode contribuir para os órgãos de defesa sanitária
definirem suas estratégias. Visto que, a especificidade diz
respeito a capacidade da RNA classificar como negativa as
propriedades que realmente possuam rebanho negativo para
brucelose. Dessa maneira, a melhoria na especificidade evita
a mobilização desnecessária de recursos dos órgãos de defesa
sanitária.

V. CONCLUSÃO

Este trabalho teve por objetivo avaliação de modelos de
RNA com técnicas de balanceamento de classes e seleção
de variáveis, para a classificação e segregação dos rebanhos
bovinos quanto à soroprevalência para brucelose. Para isto,
foram projetadas cinco RNAs combinando diferentes abor-
dagens de técnica de balanceamento de classe e seleção de
variáveis. Foram avaliadas duas técnicas de oversampling,
sendo elas: ADASYN e replicação de dados. A seleção de
variáveis foi feita utilizando Algoritmo Genético. As aborda-
gens com balanceamento de classe obtiveram resultados de
especificidade superiores a abordagem em que essas técnicas
não foram utilizadas. Os resultados mostraram que RNA
aliada a técnica de balanceamento de classe e seleção de
variáveis são promissoras para auxiliar no aperfeiçoamento das
estratégias de diagnóstico, controle e erradicação da Brucelose
bovina. A classificação de forma automática é capaz de dar
suporte aos órgãos de defesa sanitária, facilitando a triagem
de propriedades e proporcionando melhor alocação de recursos
humanos e financeiros.

Em trabalhos futuros pretende-se:
• Analisar o desempenho de algoritmos de one-class clas-

sifcation frente ao desafio provocado pelo desbalancea-
mento das classes da base de dados.

• Analisar a seleção de variáveis pautando-se em mode-
los de interpretação de algoritmos de aprendizagem de
máquina.
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