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Abstract. Imbalanced and sensitive clinical tabular datasets hinder the training
of robust predictive models. This paper presents Hy-Synergy, a modular aug-
mentation framework based on topological diagnosis, clusters discovery, local
decision policy, and routed synthetic generation. Evaluated on the Pima Indi-
ans Diabetes and Adult Census Income datasets, Hy-Synergy achieved the best
trade-off among fidelity, utility, and privacy in both domains, reaching C2ST
of 0.5478, JSD of 0.0312, ROC AUC of 0.8270, and MIA of 0.5242 on Pima.
Results suggest that locally guided interventions are promising for expanding
small and sensitive tabular datasets in health-related settings.

Resumo. Dados tabulares clinicos desbalanceados e sensiveis dificultam o trei-
namento de modelos preditivos robustos. Este trabalho apresenta o Hy-Synergy,
um framework modular de aumento de dados baseado em diagndstico topologico,
descoberta de clusters, politica local de decisdo e geracdo sintética roteada.
Avaliado nos datasets Pima Indians Diabetes e Adult Census Income, o método
apresentou o melhor equilibrio entre fidelidade, utilidade e privacidade nos dois
dominios, alcancando C2ST de 0.5478, JSD de 0.0312, ROC AUC de 0.8270 e
MIA de 0.5242 no Pima. Os resultados sugerem que intervencoes orientadas
por estrutura local sdo promissoras para expansdo de bases clinicas pequenas
e sensiveis.

1. Introducao

Dados sintéticos tabulares sao frequentemente utilizados para mitigar escassez amostral,
desbalanceamento e restricoes de privacidade em aprendizado de maquina. Em dados
clinicos, esse problema € particularmente sensivel, pois a sintese precisa preservar padroes
estatisticos relevantes para predi¢ao sem reproduzir ruido ou memorizar registros reais. A
revisdo sistematica de (de Boni et al. 2025) mostra que utilidade, fidelidade e privacidade
formam os principais eixos de avaliacdo, embora ainda persista forte heterogeneidade
metodoldgica e pouca padronizagdo experimental.

Este trabalho apresenta o Hy-Synergy, um framework de geracdo sintética tabu-
lar guiado por diagndstico espacial. Em vez de tratar a distribuicdo da minoria como
homogénea, o método identifica disjuntos locais, também chamados de clusters ou sub-
conceitos, estima dificuldade local, aplica limpeza seletiva, realiza undersampling direci-
onado da maioria e roteia a geracdo sintética de forma localizada. O objetivo € melhorar o



compromisso entre fidelidade, utilidade e privacidade em bases desbalanceadas, com foco
principal em dados de satude e avaliacio complementar em um dominio tabular misto.

2. Trabalhos relacionados

A literatura de geracdo sintética tabular abrange reamostragem cldssica e modelos pro-
fundos. Segundo a revisdo de (de Boni et al. 2025), embora escassez, desbalanceamento
e privacidade motivem essas técnicas, prevalecem a heterogeneidade experimental e a
negligéncia a privacidade em prol da utilidade. Métodos como SMOTE e ADASYN fo-
cam na vizinhanca geométrica para classificacdo desbalanceada, enquanto sintetizado-
res como CTGAN e TVAE buscam aprender a distribuicdo global de forma unificada
(Panfilo et al. 2023, Alshantti et al. 2024, Apellaniz et al. 2024).

O Hy-Synergy distingue-se ao propor uma abordagem regionalizada, contrastando
com a reamostragem de vizinhanga fixa e a convergéncia global de modelos profun-
dos, que frequentemente negligenciam micro-conceitos da minoria. Utilizando Bayesian
Gaussian Mixture (BGM), o framework decompde a topologia em subconceitos latentes
para aplicar um roteamento inteligente. Diferente de politicas uniformes, cada cluster
recebe intervengdes especificas, como limpeza seletiva ou undersampling direcionado,
baseadas no diagnéstico de tipologia de exemplos (seguros, borderline ou ruidosos), ba-
seado em (Smith et al. 2014). Essa orquestracio adapta a sintese a dificuldade estrutural
de cada regido, otimizando o balanco entre utilidade e privacidade.

No dominio da sauide, tais desafios sdo criticos, pois a qualidade es-
trutural dos dados impacta diretamente a utilidade preditiva e o risco de
reidentificacdo (Inan et al. 2023, Wang and Pai 2023, Rodriguez-Almeida et al. 2023,
Eckardt et al. 2023, Kang et al. 2023). O Hy-Synergy endereca essa lacuna ao integrar a
descoberta de clusters ao diagnoéstico local da minoria (Napierala and Stefanowski 2016).
A arquitetura permite uma geracao adaptada a complexidade do espago latente, validada
sob uma avaliacdo multidimensional que contempla, de forma integrada, métricas de uti-
lidade, fidelidade e privacidade.

3. Método

O Hy-Synergy é um framework modular de geragdo sintética tabular guiado por di-
agnostico espacial. Sua cadeia de processamento segue a sequéncia: diagnose — policy
— cleaning — undersample — generate — post-process — evaluate. A proposta parte
do principio de que a geracao sintética em bases desbalanceadas deve ser condicionada a
estrutura local da classe minoritdria e a geometria da fronteira entre classes.

3.1. Pré-processamento e prevencao de vazamento

O fluxo de processamento foi estruturado para evitar vazamento de informacao (data lea-
kage) entre treinamento e teste. Para isso, utilizou-se um método proprio, responsavel pela
inferéncia automatica dos papéis das colunas, incluindo varidveis continuas, ordinais e ca-
tegoricas. Em cada dobra da validagdo cruzada, o ajuste (fir) dos transformadores foi re-
alizado exclusivamente no conjunto de treinamento. Esse processo incluiu normalizagao
via StandardScaler, transformacdes logaritmicas para reducdo de assimetria e target en-
coding para atributos categoéricos. O conjunto de teste permaneceu isolado durante toda a
etapa de ajuste, sendo apenas transformado com base nos parametros aprendidos no trei-
namento. Adicionalmente, foi adotado um limiar de raridade de 0,01 para o tratamento



de categorias pouco frequentes, bem como a exclusdo de colunas redundantes conforme
os esquemas de dados definidos.

3.2. Diagnostico topologico multivariado

A segunda etapa realiza o diagndstico da classe minoritdria. Aplica-se inicialmente PCA
para reduzir ruido e instabilidade na estima¢do de covariancias em alta dimensdo. Em
seguida, um modelo Bayesian Gaussian Mixture (BGM) identifica os clusters internos
a minoria em um espaco latente mais compacto. Por fim, um algoritmo baseado em k-
nearest neighbors estima a dificuldade local e rotula instancias como safe, borderline, rare
ou outlier, baseado na caracterizacio apresentada por (Napierala and Stefanowski 2016),
informacao posteriormente utilizada pela politica de decisdo.

3.3. Politica de decisao e reamostragem cirirgica

Com base nas estatisticas de cada cluster, o framework aplica uma politica de decisao 7(s)
para determinar o tipo de intervenc¢do e sua intensidade. A politica opera sobre um vetor
de estado local composto por trés quantidades: raridade do cluster (r,), dureza média
(hs) e pressao de fronteira (5,). Intuitivamente, r, mede a escassez relativa do cluster,
hs resume a dificuldade local de classificacdo e [3; quantifica a presenca de instancias
majoritarias na vizinhanga imediata da minoria.

A decisdo é formulada por escores para trés estratégias: sobreamostragem, suba-
mostragem e intervencdo hibrida. O escore de sobreamostragem prioriza clusters raros e
dificeis,

score’, .. = a1rs + agmin (hg, gooo(h)) ,

enquanto o escore de subamostragem favorece regioes com maior pressao da classe ma-
joritaria,

scores .. = az(l —ry) 4+ aufs.

Para zonas de conflito, define-se ainda um escore hibrido,

s _ : s s
scorey,, = A - min (scorey,.,., SCorey, i, ) ,

o qual representa um compromisso controlado entre sintese e remogao seletiva.

A acdo final é escolhida por

s s
overy SCOTCynders

as = arg max{score scoreg,y,, 0},

de modo que a politica também pode optar por nao intervir quando nenhum escore ultra-
passa o estado nulo. A intensidade da intervengao € entdo normalizada por escalonamento
por quantis,

N . s
W, = quantile_scale(score;, ; qo.25, q0.75; Wimnin, Wimaz ),

mapeando os escores brutos para uma faixa operacional de reamostragem. Na prética,
essa formulacdo permite que o Hy-Synergy combine, de forma interpretdvel, limpeza se-
letiva da minoria, undersampling cirdrgico da maioria e sintese localizada em clusters nos
quais a intervencao € mais justificivel.



Tabela 1. Hiperparametros da politica = (s) (valores padrao e descricao).

Parametro Valor padrao Descricao

al, a9 0.5,0.5 Pesos de raridade (rs) e dureza (hs) no scorepyer

as, a4 0.5,0.5 Pesos de ndo raridade e pressdo de fronteira (5s) no score,nder
A 0.75 Fator de fusdo da estratégia hibrida

Wmins Wmaz 0.05, 0.40 Limites da intensidade de reamostragem por cluster

Tu 0.10 Gatilho minimo para efetivar undersampling

0 0.25 Fragcdo minima de instancias ruidosas para acionar oversampling

3.4. Geracio roteada e pos-processamento

ApOs a preparacado do espago de aprendizagem, a geracdo sintética € roteada para os clus-
ters ativos. Essa decisdo evita que a sintese seja realizada de forma indiferenciada sobre a
distribuicao global. Em seguida, um pds-processador estatistico ajusta covariancias, mo-
mentos univariados e, quando necessario, a aderéncia a grade dos dados reais. O objetivo
€ reduzir discrepancias marginais e conjuntas sem introduzir artefatos adicionais.

4. Desenho experimental

A avaliacdo foi conduzida com os datasets Pima Indians Diabetes (Smith et al. 1988)
e Adult Census Income (Becker and Kohavi 1996), selecionados por representarem
cenarios distintos de geracdo tabular. O primeiro oferece um dominio predominante-
mente continuo, com aplicacao biomédica. O segundo representa um dominio misto, com
varidveis numéricas e categoricas de alta cardinalidade, além de desbalanceamento mais
acentuado. No conjunto Adult, a classe positiva corresponde a faixa de renda superior a
50K, tratada como minoria.

4.1. Configuracao experimental

Para garantir estabilidade estatistica e reprodutibilidade, os experimentos foram condu-
zidos por meio de validacdo cruzada repetida. Foram utilizadas 5 sementes (seeds) dis-
tintas para o embaralhamento dos dados e, para cada semente, aplicou-se um Stratified
K-Fold com 5 dobras (splits). Esse arranjo resultou em 25 execucdes independentes para
cada configuracdo de gerador e dataset. A estratificacdo foi empregada para preservar a
propor¢ao da classe minoritdria em todas as parti¢des de treinamento e teste, reduzindo
distor¢des em métricas sensiveis ao desbalanceamento, como F1-score e ROC-AUC.

4.2. Protocolos de avaliacao

Foram adotados trés protocolos de avaliagdo. No protocolo TRTR, os modelos sio trei-
nados e testados em dados reais, funcionando como linha de base empirica. No protocolo
HybridTR, os modelos sdo treinados em uma combina¢do de dados reais e sintéticos
e avaliados em teste real. No protocolo TSTR, o treinamento utiliza apenas dados
sintéticos, enquanto a avaliagdo ocorre em dados reais ndo vistos.

4.3. Baselines e modelos downstream

Os métodos de comparagao foram escolhidos para cobrir familias representativas iden-
tificadas na revisdo sistemdtica de literatura (de Boni et al. 2025), que evidencia re-
corréncia de técnicas cldssicas de reamostragem, variantes baseadas em GANs, mo-
delos VAE adaptados para dados tabulares e métodos estatisticos baseados em copu-
las. Por essa razdo, o estudo inclui métodos geométricos classicos, como SMOTE



(Chawla et al. 2002), ADASYN (He et al. 2008), Borderline-SMOTE (Han et al. 2005) e
SVMSMOTE (Nguyen et al. 2011), além de sintetizadores profundos amplamente recor-
rentes na literatura recente, como CTGAN e TVAE (Xu et al. 2019). Em andlises comple-
mentares, também foi considerado o Gaussian Copula (Patki et al. 2016) como baseline
estatistico.

Os sintetizadores profundos CTGAN e TVAE foram configurados sob a perspectiva
de modelagem global da distribui¢ao, para contraste com a abordagem regionalizada do
Hy-Synergy. A utilidade preditiva final foi avaliada por quatro algoritmos downstream —
LightGBM, XGBoost, Random Forest e Regressao Logistica— a fim de mitigar o viés de
dependéncia arquitetural de um tnico classificador.

4.4. Otimizacao de hiperparametros

A otimizagdo de hiperparametros do framework Hy-Synergy foi conduzida de forma
autdonoma via Optuna, empregando o algoritmo evolucionario NSGA-II com 40 itera¢des
(trials) por dobra da validacdo cruzada. Diferentemente de otimizacdes tradicionais fo-
cadas apenas em performance preditiva, a busca foi modelada como um problema multi-
objetivo visando a descoberta de uma Fronteira de Pareto 6tima entre Utilidade (e.g., ROC
AUC e F1-Score), Fidelidade topolodgica e Privacidade dos dados gerados. O espaco de
busca para a modelagem do espago latente contemplou: (i) a taxa de variancia retida
na etapa de compressdo via PCA (pca_components € [0.85,0.99)); (ii) o limite supe-
rior de particoes BGM (max_clusters € [4,25]); e (iii) a penalizagdo bayesiana contra
fragmentacdo excessiva, controlada pelo Dirichlet Prior (weight_concentration_prior €
[0.01,0.99] em escala logaritmica). Para a politica dinimica de reamostragem (7), 0s pe-
sos heuristicos de intervencao topoldgica (o, s, a3, ary) foram avaliados no intervalo de
[0.1, 1.0]. Por fim, ressalta-se que, em contraste com os baselines geométricos que depen-
dem da busca empirica pelo hiperpardmetro de vizinhanca (k), o diagndstico estrutural do
Hy-Synergy € fundamentalmente probabilistico: ele dispensa definicdes espaciais rigidas,
adaptando-se organicamente a estrutura dos dados de forma autéonoma através das matri-
zes de covariancia do BGM.

Visando uma comparagdo equanime, os hiperparametros das baselines foram oti-
mizados via busca Bayesiana, preterindo-se o uso de configura¢des padrao da literatura.
Em métodos geométricos, ajustou-se o nimero de vizinhos (k) a densidade local de cada
base; para modelos profundos (CTGAN e TVAE), otimizaram-se parametros de arquite-
tura e treinamento, como learning rate, batch size e épocas. Esse rigor metodoldgico
mitiga riscos de subajuste ou colapso de modo inerentes a configuragdes genéricas, esta-
belecendo um referencial competitivo para a validacdao do Hy-Synergy.

Para a etapa de rotulagem de instancias, descrita na secdo 3.2, fixou-se k=5 para
o diagndstico de vizinhanca. Tal valor atua apenas como uma janela de observagado lo-
cal estavel para a classificacdo de tipos de exemplos, ndo interferindo na parti¢do to-
poldgica principal, que permanece sob a responsabilidade das distribui¢des probabilisticas
do BGM.

4.5. Métricas e analise estatistica

A utilidade foi avaliada via ROC-AUC e FI-Optimal, a fidelidade por C2ST e JSD, e
a privacidade por MIA Accuracy. Métricas complementares (Log Loss, TSTR, DCR e
MMD) foram analisadas, mas omitidas das tabelas principais por restricao de espaco.
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Figura 1. Proje¢oes bidimensionais por t-SNE e UMAP comparando dados reais
(azul) e sintéticos gerados pelo Hy-Synergy (laranja) - dataset Pima.

Seguindo o protocolo de Demsar (DemsSar 2006), aplicou-se o teste de Friedman
para verificar diferencas globais, seguido pelo teste post-hoc de Nemenyi com diagra-
mas de diferencga critica (p < 0,05) para identificacao de pares significativos. Para o es-
tudo de ablag@o (versdes sem politica 7(s), undersampling, cleaning ou post-processing),
empregou-se o teste de postos sinalizados de Wilcoxon, preservando o alinhamento de
amostras por semente e dobra. Todas as comparacdes multiplas incluiram controle de
erro do tipo L.

5. Resultados

Os resultados sdo apresentados por dataset e por protocolo de avaliacdo. No dataset Pima,
a analise enfatiza a preservagdo de estrutura continua e a utilidade preditiva em um con-
texto biomédico. No dataset Adult, avalia-se a robustez da proposta em um dominio
misto, com varidveis categdricas de maior cardinalidade e maior complexidade combi-
natoria. A analise qualitativa € utilizada apenas como evidéncia exploratoria complemen-
tar, enquanto as conclusdes principais se apoiam nas métricas quantitativas de fidelidade,
utilidade e privacidade. Por restricado de espaco, as Tabelas 2—7 apresentam os métodos
principais reportados no desenho experimental, enquanto resultados complementares com
Gaussian Copula permaneceram restritos as andlises auxiliares.

5.1. Avaliacao qualitativa do Hy-Synergy

Antes da comparagdo quantitativa, realizou-se uma inspecao visual dos dados sintéticos
por meio de t-SNE e UMAP. As Figuras 1 e 2 comparam amostras reais e sintéticas nos
dois dominios analisados.

No dataset Pima, observa-se sobreposi¢do visual consistente entre amostras reais
e sintéticas em diferentes agrupamentos locais. No dataset Adult, a cobertura é menos ho-
mogénea, mas as amostras sintéticas ainda se concentram em regides compativeis com a
estrutura dos dados reais. Essas projecoes devem ser interpretadas apenas como evidéncia
exploratoria e sdo complementadas, nas subsecoes seguintes, pelas métricas quantitativas
de fidelidade, utilidade e privacidade.

5.2. Fidelidade

As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados de fidelidade para os datasets Pima e Adult.
Nesta andlise, o C2ST quantifica a separabilidade entre amostras reais e sintéticas, de
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Figura 2. Projecoes bidimensionais por t-SNE e UMAP comparando dados reais

modo que valores mais proximos de (.5 indicam maior indistinguibilidade entre os con-
juntos. A JSD mede a divergéncia entre distribuicdes marginais, sendo desejaveis va-
lores menores. Em conjunto, essas métricas permitem avaliar em que medida os dados
sintéticos preservam simultaneamente a estrutura global e o comportamento univariado
das varidveis, em consonancia com os eixos de avaliacdo discutidos pela revisdo sis-

tematica de (de Boni et al. 2025).

(azul) e sintéticos gerados pelo Hy-Synergy (laranja) - dataset Adult.

Tabela 2. Fidelidade sintética no dataset Pima. Para o C2ST, o valor ideal é 0.5;
para a JSD, valores menores indicam melhor alinhamento marginal

Método

C2ST

JSD (D)

Hy-Synergy

ADASYN

SVMSMOTE
SMOTE

Borderline-SMOTE

TVAE

CTGAN

0.5478 £+ 0.0456
0.8640 £ 0.0242
0.8642 + 0.0159
0.8723 + 0.0213
0.9018 +0.0154
0.9806 + 0.0076
0.9857 £ 0.0076

0.0312 4+ 0.0033
0.0433 £ 0.0037
0.0462 £ 0.0043
0.0514 £ 0.0045
0.0475 £ 0.0048
0.1429 4+ 0.0201
0.1418 £ 0.0242

portamento intermedidrio.

No dataset Pima, o Hy-Synergy apresentou o melhor desempenho nas duas
métricas, com C2ST = 0.5478+0.0456, proximo do ideal teérico e JSD = 0.03124-0.0033.
Em contraste, CTGAN e TVAE produziram C2ST superior a 0.98, indicando alta separa-
bilidade entre dados reais e sintéticos, enquanto os métodos geométricos exibiram com-

Tabela 3. Fidelidade sintética no dataset Adult. Para o C2ST, o valor ideal é 0.5;
para a JSD, valores menores indicam melhor alinhamento marginal

Método

C2ST

JSD (D)

Hy-Synergy
SVMSMOTE

SMOTE

ADASYN
Borderline-SMOTE

CTGAN

TVAE

0.8844 + 0.0089
0.9621 £ 0.0242
0.9644 £+ 0.0020
0.9677 £+ 0.0017
0.9717 + 0.0019
1.0000 =+ 0.0000
1.0000 + 0.0000

0.0125 £ 0.0020
0.0675 £+ 0.0015
0.0778 + 0.0010
0.0692 £+ 0.0011
0.0679 £+ 0.0013
0.2796 £ 0.0227
0.3353 £ 0.0169

No dataset Adult, o Hy-Synergy também alcancou o menor C2ST = 0.8844 +



0.0089 e a menor JSD = 0.0125 £ 0.0020 entre os métodos avaliados. Embora o C2ST
obtido permaneca distante de 0.5, ele representa uma reducao relevante de separabilidade
frente aos demais, uma vez que os métodos generativos profundos atingiram C2ST =
1.000, com divergéncias marginais maiores. Pode-se afirmar que os resultados desse
dataset refletem a maior dificuldade de reproduzir com precisdo a estrutura conjunta de
um dominio misto, mas ainda assim, o ganho relativo frente aos baselines foi consistente.

5.3. Utilidade

As metricas de utilidade, também descritas na literatura como métricas de ML efficiency,
avaliam em que medida os dados sintéticos preservam a capacidade preditiva de modelos
treinados com dados reais acrescidos de amostras artificiais (de Boni et al. 2025). Neste
estudo, a utilidade foi analisada no protocolo HybridTR, no qual os classificadores sao
treinados sobre a combinagdo de dados reais e sintéticos e avaliados em um conjunto
de teste exclusivamente real. O desempenho foi quantificado por meio de ROC AUC,
que mede a capacidade de discriminagdo entre classes ao longo de diferentes limiares de
decisao, e de F1-Optimal, que resume o equilibrio entre precisdo e revocagao no limiar
que maximiza esse Compromisso.

Tabela 4. Utilidade preditiva no protocolo HybridTR para o dataset Pima. Valores
maiores indicam melhor desempenho.

Meétodo ROC AUC (1) F1-Optimal (1)
Hy-Synergy 0.8270 4+ 0.0287 0.6689 £ 0.0381
CTGAN 0.5491 +0.1067 0.5181 £ 0.0061
SVMSMOTE 0.5482 +0.1183 0.5174 4 0.0054
SMOTE 0.5441 +0.1280 0.5147 4+ 0.0126
ADASYN 0.5341 +0.1275 0.5150 £ 0.0107
Borderline-SMOTE  0.5334 £ 0.1241 0.5163 =+ 0.0052
TVAE 0.5157 £ 0.1026  0.5137 £ 0.0192

Quanto ao dataset Pima (tabela 4), o Hy-Synergy apresentou vantagem sobre todos
os métodos comparados, alcangando ROC AUC = 0.8270 £ 0.0287 e F1-Optimal =
0.6689 4+ 0.0381, enquanto os demais permaneceram entre 0.51 e 0.55 em ROC AUC.
Esse contraste indica que a interpolacdo geométrica e a geracao global da distribui¢ao
nao foram suficientes, nesse dominio, para preservar o sinal preditivo util ao classificador
downstream.

Tabela 5. Utilidade preditiva no protocolo HybridTR para o dataset Adult. Valores
maiores indicam melhor desempenho.

Método ROC AUC (1) F1-Optimal (1)
Hy-Synergy 0.9122 +0.0111 0.6946 £ 0.0240
SVMSMOTE 0.6413 +0.0386 0.4182 £ 0.0343
ADASYN 0.6392 +0.0395 0.4183 £ 0.0340
SMOTE 0.6391 +0.0398 0.4195 £ 0.0356
Borderline-SMOTE  0.6389 £ 0.0397 0.4179 4+ 0.0335
CTGAN 0.6382 £ 0.0412 0.4194 £ 0.0341
TVAE 0.6374 £ 0.0310 0.4180 £ 0.0229

A tabela 5 mostra que no dataset Adult, o Hy-Synergy atingiu ROC AUC =
0.9122 £ 0.0111 e F1-Optimal = 0.6946 £ 0.0240, ao passo que os métodos de refe-
rencia permaneceram concentrados em torno de 0.64 de ROC AUC e 0.42 de F1-Optimal.



O ganho indica que a modelagem por clusters favoreceu a preservacdo de padrdes uteis
para classificagdo mesmo em um dominio notoriamente mais complexo.

5.4. Privacidade

A avaliagdo de privacidade buscou verificar se a fidelidade e a utilidade observadas pode-
riam estar associadas a retencdo excessiva de informag¢des do conjunto original, ao invés
de refletirem um aprendizado distribucional genuino (de Boni et al. 2025). Para isso,
utilizou-se a acurdcia de um Membership Inference Attack (MIA), cuja interpretacao é
direta: valores proximos de 0.5 indicam comportamento proximo ao aleatorio e, portanto,
menor a evidéncia de memorizagdo, valores mais altos sugerem maior vulnerabilidade a
inferéncia de pertencimento.

Tabela 6. Risco de privacidade medido por MIA Accuracy no dataset Pima. O
valor ideal é 0.5, correspondente a decisao aleatoria.

Método MIA Accuracy ({)
Hy-Synergy 0.5242 £ 0.0439
ADASYN 0.6610 £ 0.0473
SVMSMOTE 0.6915 £ 0.0509
Borderline-SMOTE 0.6921 £ 0.0358
SMOTE 0.6992 £ 0.0475
TVAE 0.9172 £+ 0.0268
CTGAN 0.9190 £+ 0.0328

Os resultados da tabelab mostram que no dataset Pima, o Hy-Synergy obteve o
menor risco relativo, com MIA Accuracy = (0.5242 4 0.0439, préximo do limite de aleato-
riedade, enquanto CTGAN e TVAE superaram 0.91 e os métodos geométricos situaram-se
entre 0.66 e 0.70. O resultado € consistente com a hipdtese de que a sintese guiada por
estrutura local reduz a vulnerabilidade a inferéncia de pertencimento.

Tabela 7. Risco de privacidade medido por MIA Accuracy no dataset Adult. O
valor ideal é 0.5, correspondente a decisao aleatoria.

Método MIA Accuracy ({)
Hy-Synergy 0.6637 £ 0.0240
ADASYN 0.7485 £+ 0.0084
SVMSMOTE 0.7492 £+ 0.0120
Borderline-SMOTE 0.7535 £ 0.0070
SMOTE 0.7687 £ 0.0083
CTGAN 0.9986 £+ 0.0011
TVAE 0.9995 £ 0.0004

No dataset Adult, os resultados da tabela 7 mostram que o Hy-Synergy apresentou
o menor valor entre os geradores comparados (MIA Accuracy = 0.6637 + 0.0240), mas
ainda distante do ideal de 0.5. Os modelos generativos profundos exibiram acuricias pra-
ticamente unitarias. Esses resultados indicam que o método apresentou o melhor compro-
misso relativo entre os trés eixos, mas que hé espaco para avangos adicionais na prote¢cao
contra memoriza¢do em dominios mistos.

5.5. Estudo de ablacao e analise de estabilidade

Testes de postos sinalizados de Wilcoxon confirmam que a remogdo da politica 7(s)
e do undersampling reduz a ROC-AUC média em 0,22% e 0,12%, respectivamente



(p < 0,05). O impacto € mais acentuado no Log Loss, onde a auséncia de undersam-
pling causou uma piora de 3,44% (de 0,5116 para 0,5292; p < 0,01). Crucialmente, a
remogdo desses componentes disparou o mecanismo Watchdog em 4% dos folds devido
a colapsos de modo, evento inexistente na configuragao completa. Em contrapartida, as
variantes sem cleaning ou post-processing nao apresentaram diferencas estatisticas signi-
ficativas (p > 0, 05). Esses resultados evidenciam que a eficicia do Hy-Synergy reside na
coordenacdo entre o diagndstico topoldgico e a intervengao seletiva, que atua como um
regulador de robustez para o processo generativo.

6. Discussao

No dataset Pima, o Hy-Synergy preservou a estrutura distribucional necesséria para sus-
tentar a utilidade sem elevar a vulnerabilidade a inferéncia de pertencimento (MIA). O
C2ST préximo ao ideal e a menor JSD indicam sucesso na captura de correlacdes em
dominios biomédicos continuos. Ja no Adult, o contraste entre a baixa JSD e o C2ST
elevado sugere que, em alta cardinalidade, a preservacdo de distribuicdes marginais €
alcancada mais facilmente que a reconstru¢cdo multivariada completa, evidenciando que a
fidelidade estrutural absoluta permanece um desafio em dados mistos complexos.

A leitura conjunta dos resultados indica que o ganho do Hy-Synergy decorre da
sinergia entre diagndstico topoldgico e politica de decisdo local. O estudo de ablacdo
reforca que a remogéo da politica 7(s) e do undersampling degrada o desempenho, vali-
dando a hipétese de que a intervengdo regionalizada baseada em clusters informativos e
zonas de sobreposi¢do € superior a reamostragem uniforme indiscriminada.

As implementacdes usadas no estdgio de geracdo profunda operaram sob
configuracOes conservadoras. Experimentos em andamento para o refinamento de hi-
perparametros de treinamento (e.g., batch size e learning rate) sugerem que os resultados
aqui apresentados constituem uma estimativa conservadora do potencial do framework. A
evolugdo dessas parametrizacdes tende a elevar o teto de desempenho tanto do Hy-Synergy
quanto dos baselines avaliados.

A aplicagdo em sadde exige cautela quanto a equidade algoritmica. Embora o
Hy-Synergy mitigue riscos de reidentificacdo, ele permanece suscetivel a propagacao de
vieses histéricos das bases originais. E imperativo que a sintese de clusters nio mascare
disparidades demogréficas em subgrupos minoritarios, demandando a integracdo de audi-
torias de justica diagndstica (fairness) para assegurar a aplicabilidade ética em populagcdes
heterogéneas.

Do ponto de vista aplicado, esses achados favorecem contextos de saide com da-
dos escassos e sensiveis. Em bases clinicas restritas, onde a replicacdo indiscriminada
amplifica ruido, a abordagem orientada por estrutura local propicia a construcdo de mo-
delos mais robustos para apoio ao diagndstico e estratificacdo de risco.

7. Conclusao

O Hy-Synergy demonstrou ser uma abordagem resiliente para a sintese de dados sob es-
cassez e desbalanceamento, superando baselines consolidados. Sua contribuicdo reside
na orquestracao regionalizada da sintese e na integracdo sinérgica de técnicas de topolo-
gia e diagnéstico local, suprindo a lacuna de avaliagdes conjuntas de utilidade, fidelidade
e privacidade (de Boni et al. 2025).



Embora o método tenha apresentado o melhor compromisso relativo entre as
métricas nos dominios avaliados, reconhecem-se limitagdes quanto a validacdo em
cendrios clinicos reais e ao conjunto restrito de datasets. A avaliacdo de privacidade
via MIA, conquanto relevante, constitui uma caracterizacao parcial do risco em dados
sensiveis.

Trabalhos futuros focardo na expansdo da avaliagdo para bases de maior escala
e no refinamento das arquiteturas generativas para mitigar o colapso de modo, além de
investigar e desenvolver um médulo especifico de avaliagdo de equidade e a inclusdo de
protocolos de Differential Privacy, garantindo que a geracdo sintética promova a justica
algoritmica e a protecao rigorosa da privacidade em sistemas de satide.

8. Agradecimentos

This work has been partially funded by the project Startups development supported by
Advanced Knowledge Center in Immersive Technologies (AKCIT), with financial resour-
ces from the PPI IoT of the MCTI grant number 057/2023, signed with EMBRAPII. The
authors are also grateful to the Fundacao de Amparo a Pesquisa do Estado de Goids (FA-
PEGQ) for the financial support provided for this research (Grant 64448878/2024).

Referéncias

Alshantti, A., Varagnolo, D., Rasheed, A., Rahmati, A., and Westad, F. (2024). Castgan:
Cascaded generative adversarial network for realistic tabular data synthesis. [EEE
Access, 12:13213-13232.

Apellaniz, P. A., Parras, J., and Zazo, S. (2024). An improved tabular data generator
with VAE-GMM integration. In Proceedings of the 32nd European Signal Processing
Conference (EUSIPCO). 1IEEE.

Becker, B. and Kohavi, R. (1996). Adult. UCI Machine Learning Repository.

Chawla, N. V., Bowyer, K. W, Hall, L. O., and Kegelmeyer, W. P. (2002). Smote:
Synthetic minority over-sampling technique. Journal of Artificial Intelligence Rese-
arch, 16:321-357.

de Boni, M. H. L., Sene Junior, I. G., and Costa, R. M. d. (2025). Tabular data augmenta-
tion using artificial intelligence: A systematic review and taxonomic framework. IEEE
Access, 13.

Demsar, J. (2006). Statistical comparisons of classifiers over multiple data sets. Journal
of Machine Learning Research, 7:1-30.

Eckardt, J.-N., Hahn, W., Rollig, C., Stasik, S., Platzbecker, U., Miiller-Tidow, C., Serve,
H., Baldus, C. D., Schliemann, C., Schifer-Eckart, K., Hanoun, M., Kaufmann, M.,
Burchert, A., Thiede, C., Schetelig, J., Bornhéduser, M., Wolfien, M., and Middeke,
J. M. (2023). Mimicking clinical trials with synthetic acute myeloid leukemia patients
using generative artificial intelligence. Blood, 142:2268-2268.

Han, H., Wang, W.-Y., and Mao, B.-H. (2005). Borderline-smote: A new over-sampling
method in imbalanced data sets learning. In Advances in Intelligent Computing, vo-
lume 3644 of Lecture Notes in Computer Science, pages 878—-887. Springer.



He, H., Bai, Y., Garcia, E. A., and Li, S. (2008). Adasyn: Adaptive synthetic sampling
approach for imbalanced learning. In Proceedings of the IEEE International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), pages 1322-1328. IEEE.

Inan, M. S. K., Hossain, S., and Uddin, M. N. (2023). Data augmentation guided breast
cancer diagnosis and prognosis using an integrated deep-generative framework based
on breast tumor’s morphological information. Informatics in Medicine Unlocked, 377.

Kang, H. Y. J., Batbaatar, E., Choi, D. W., Choi, K. S., Ko, M., and Ryu, K. S. (2023).
Synthetic tabular data based on generative adversarial networks in health care: Genera-
tion and validation using the divide-and-conquer strategy. JMIR Medical Informatics,
11.

Napierala, K. and Stefanowski, J. (2016). Types of imbalanced data, differentiation of
methods, and appropriate strategies. Information Sciences, 330:223-244.

Nguyen, H. M., Cooper, E. W., and Kamei, K. (2011). Borderline over-sampling for
imbalanced data classification. International Journal of Knowledge Engineering and
Soft Data Paradigms, 3(1):4-21.

Panfilo, D., Boudewijn, A., Saccani, S., Coser, A., Svara, B., Chauvenet, C. R., Mami,
C. A., and Medvet, E. (2023). A deep learning-based pipeline for the generation of
synthetic tabular data. IEEE Access, 11:63306-63323.

Patki, N., Wedge, R., and Veeramachaneni, K. (2016). The synthetic data vault. In 2016
IEEE International Conference on Data Science and Advanced Analytics Workshops
(DSAAW), pages 399—410. IEEE.

Rodriguez-Almeida, A. J., Fabelo, H., Ortega, S., Deniz, A., Balea-Fernandez, F. J., Que-
vedo, E., Soguero-Ruiz, C., Wagner, A. M., and Callico, G. M. (2023). Synthetic
patient data generation and evaluation in disease prediction using small and imbalan-
ced datasets. IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, 27:2670-2680.

Smith, J. W., Everhart, J. E., Dickson, W., Knowler, W. C., and Johannes, R. S. (1988).
Pima indians diabetes database. UCI Machine Learning Repository.

Smith, M. R., Martinez, T., and Giraud-Carrier, C. (2014). An instance level analysis of
data complexity. Machine Learning, 95(2):225-256.

Wang, W. and Pai, T. W. (2023). Enhancing small tabular clinical trial dataset through
hybrid data augmentation: Combining smote and wcgan-gp. Data, 8.

Xu, L., Skoularidou, M., Cuesta-Infante, A., and Veeramachaneni, K. (2019). Modeling
tabular data using conditional GAN. In Advances in Neural Information Processing
Systems, volume 32.



