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Resumo

O meio eletronico tem se tornado mais presente na vida da sociedade e cada vez mais
os consumidores buscam por comodidade e praticidade ao realizar suas compras.
Surge entao o e-commerce, um modelo de negécio tdo moderno que, associado a outras
tecnologias, traz consigo a possibilidade de utilizagao de algoritmos de aprendizado de
maquina para alavancar vendas e melhorar a experiéncia do usuario. Em um contexto
atual, onde existem iniimeras empresas que entram em um modelo de negdcio tao
novo quanto o e-commerce e encontram um ambiente extremamente competitivo,
um processo eficaz de precificacdo de produtos é a chave entre o sucesso e o fracasso.
Torna-se extremamente interessante a utilizacdo da inteligéncia artificial para sanar
tal problema. Tépicos de aprendizado de maquina sao amplamente estudados na
literatura e, na pratica, treinar algoritmos com conjunto de dados que possuem um
nimero significativo de anomalias (outliers) pode levar a resultados indesejados. Este
trabalho tem como principal objetivo realizar uma anélise exploratéria para predizer
o preco de itens vendidos por meio do e-commerce, analisando o desempenho do
aprendizado de um algoritmo antes e apds a remocao de outliers. Neste trabalho foi
utilizado um modelo de Floresta Aleatéria (Random Forest) associado a algoritmos
de deteccao de outliers, verificando e comparando os resultados obtidos através da
técnica de validacio cruzada. Por fim, foi possivel concluir que existe uma melhora
significativa quando se associa algoritmos de detec¢ao de outlier a um modelo de
Floresta Aleatoria.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Mdquina, Arvores Aleaté-
rias, deteccao de outliers e e-commerce.



Abstract

The electronic medium has become more present in society’s life and consumers are
increasingly looking for convenience and convenience when shopping. Then comes
e-commerce, a business model so modern that, associated with other technologies,
brings with it the possibility of using machine learning algorithms to leverage sales
and improve the user experience. In a current context, where there are numerous
companies that enter a business model as new as e-commerce and find an extremely
competitive environment, an effective product pricing process is the key between
success and failure. It becomes extremely interesting to use artificial intelligence
to solve this problem. Machine learning topics are widely studied in the literature
and, in practice, training algorithms with data sets that have a significant number of
anomalies (outliers) can lead to undesired results. The main objective of this work
is to carry out an exploratory analysis to predict the price of items sold through
e-commerce, analyzing the performance of learning an algorithm before and after
removing outliers. In this work, a Random Forest Random Forest model associated
with outlier detection algorithms was used, verifying and comparing the results
obtained through the cross-validation technique. Finally, it was possible to conclude
that there is a significant improvement when associating outlier detection algorithms
to a Random Forest model.

Key-words: machine learning, artificial intelligence, algorithms, outliers, e-commerce.
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1 Introducao

Sempre foi inerente a concep¢ao humana a ideia de que comodidade e avancos
cientificos sao indissociaveis. A internet, produto de avancos tecnolégicos da humanidade
ao decorrer de sua evolugao cientifica e bélica, trouxe aos seres humanos a possibilidade de
um mundo extremamente interconectado. Desde celulares, tablets, notebooks até lampadas,
dispositivos médicos e relogios de pulso, todos podem ser conectados a internet. Vivemos
em um mundo onde tudo é extremamente rapido e pratico e, claro, essa afirmativa nao

poderia ser diferente quando se trata do setor comercial.

Segundo [Moura et al.| (2015), o e-commerce ¢ um modelo de negdcio adaptado a
uma realidade onde existem conexoes intermitentes a internet e ha grande necessidade,
por parte dos clientes, de presteza durante o processo de compra e economia de tempo
quando se trata de translado do cliente até a loja fisica. Trata-se, portanto, de uma nova
experiéncia que proporciona ao cliente nao so a possibilidade de um acompanhamento do
seu pedido em tempo real, desde a compra até a entrega, mas uma melhor qualidade de

vida e melhores precos.

De acordo com uma pesquisa realizada pela empresa brasileira (Conversion| (2021),
o e-commerce no Brasil bateu recordes surpreendentes no més de Abril de 2021, quando
comparado ao mesmo més do ano anterior. Com mais de 1,66 bilhdo de acessos e um
crescimento superior a 40%, ele vem se provando um modelo de negbcio extremamente

importante no cotidiano dos brasileiros, especialmente em tempos de pandemia.

Assim como afirma (Chiavenato| (2019), a internet proporciona as empresas a
capacidade de tornar-se cada vez mais agil em seus processos internos, reformulando seu
modelo logistico e proporcionando aos clientes um novo modelo relacional, o0 B2C (business
to customer) onde o foco é modelar as relagbes entre o negdcio e o cliente, como um

consumidor final.

O novo modelo relacional proporcionado pela internet entre empresa-cliente criados
a partir do e-commerce traz ao cliente uma comunicacado com mais presteza e elimina
a necessidade de deslocamento até o local onde o vendedor se encontra. De acordo com
Ramos| (2015)), ao se analisar pela perspectiva das empresas, que agora entram em um novo
mercado, este se mostra extremamente promissor quanto a reducao de custos operacionais.
No entanto, também faz-se necessario acentuar que, para essas empresas, trata-se de um

mundo repleto de novos desafios logisticos, relacionais e comerciais.

Pode-se dizer que agora, como nunca antes visto, o mercado consumidor procura se
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basear nos minimos detalhes para apoiar seu processo decisorio. Durante uma compra cada
detalhe torna-se extremamente importante, tais como: um comentario negativo realizado
por um cliente ap6s uma compra que nao foi satisfatoria, um prego entre produtos que se
diferem na casa das unidades e um frete que se apresenta com prego mais elevado quando

comparado aos concorrentes.

Ao se tracar uma linha de raciocinio por todos os exemplos que foram citados
anteriormente, pode-se perceber que ha um ponto em comum entre eles: todos podem apre-
sentar caracteristicas que se destoam do comum quando comparado aos seus semelhantes

e, portanto, sao chamados de outliers.

Segundo [Behgounia e Zohuri (2020), em um mercado tao competitivo e que caminha
de maos dadas com a tecnologia, nao ¢ estranho observar o emprego de aprendizado de
maquina no e-commerce. Ha alguns anos, estao presentes por toda a internet empresas
que utilizam inteligencia artificial para alavancar suas vendas e até mesmo prevenir
perdas. Podem-se colocar & luz desta narrativa os famosos sistemas de deteccao de
fraudes, que se baseiam na detecc¢ao de anomalias durante o processo de compra de um
determinado cliente. Existem ainda sistemas de recomendagao de produtos que se baseiam
em pesquisas anteriores feitas por um usudrio; sistemas de andlise de sentimento que
utilizam Processamento de Linguagem Natural (N LPED para verificar quao satisfeitos os
clientes estdao quanto a compra que fizeram ou sistemas que por meio de Geragao de
Linguagem Natural (NLGED atuam como atendentes e, com presteza, conseguem resolver
problemas de produtos com defeito e atraso em entregas, evitando, assim, que o comprador

precise esperar por minutos ou até horas em uma fila telefonica para ser atendido.

Ao se falar sobre aprendizado de maquina (machine learning), sempre hé espago
para discussao quando se trata de otimizagao do desempenho de um algoritmo. Neste
trabalho, visando um melhor desempenho do algoritmo de aprendizado de maquina, sao
empregados métodos de detec¢ao de outliers. Segundo |Liu, Ting e Zhou (2008), outliers
podem ser definidos como um ou mais dados que apresentam caracteristicas muito diferentes
dos demais dados de uma dada amostra enquanto que, segundo |[Hawkins| (1980), um outlier
é um dado que se desvia de tamanha forma dos demais dados a ponto de levantar suspeitas
de que este dado foi gerado por um mecanismo diferente. Ademais, pode-se acrescentar
que treinar um algoritmo com um conjunto de dados onde exista um nimero consideravel

de outliers deteriora o seu aprendizado.

Existem muitas variaveis que devem ser analisadas antes da venda de um produto,
especialmente no e-commerce, um ramo tao prospero e com o crescimento acelerado. Ao se
perceber que uma loja nao vende somente uma mercadoria, é facil notar que o problema

s

é ainda mais complexo. Segundo Dotto, Moyano et al.| (2008), sao diversos os custos

Do original, em Inglés, Natural Language Processing

2 Do original, em Inglés, Natural Language Generation
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a serem levados em consideragao antes de se precificar uma mercadoria, sendo alguns
deles: o custo de mercadoria adquirida, custo de armazenamento, custo da distribuicao,
despesas financeiras e tributarias, despesas com o pés-venda e despesas administrativas.
Torna-se, entao, um processo extremamente trabalhoso e as vezes, inviavel, que, sem
sombra de davidas, existe uma necessidade de ferramentas ageis que auxiliem no processo

de precificacao.

Em vista do que foi dito e em como existe uma grande lacuna de ferramentas que
consigam ajudar novos e antigos players no mercado do e-commerce, o presente trabalho
tem como principal finalidade desenvolver um modelo de aprendizado que consiga auxiliar

no processo de precificagao de itens vendidos no meio eletrénico.

1.1 Objetivos

A proposta deste trabalho de conclusao de curso consiste na criacado de um modelo
de uma ferramenta que auxilia na precificacao de mercadorias vendidas via e-commerce
utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina. Durante os estudos foi realizada
uma comparacao de técnicas de deteccao de outliers quando associadas ao algoritmo de

aprendizado a fim de analisar os impactos desses dados na qualidade do modelo encontrado.

Por objetivos especificos, este trabalho busca:

o Avaliar o desempenho da predicao apds empregar algoritmos de deteccao de outliers;

e Avaliar a influéncia dos outliers na assertividade do modelo.

1.2  Justificativa

Em um mercado com crescimento acelerado e demandas cada vez maiores, a entrada
de novos empreendedores sem experiéncia neste ramo de mercado torna-se cada vez mais
comum. Neste sentido, nao é estranho encontrar empresas que cometem erros fatais a
sustentabilidade economica do seu negdcio e acabam declarando faléncia. Como grande
exemplo disso, tem-se a pesquisa feita por Souzal (2019)), que mostra que de um universo de
10.000 empresas, cerca de 8.900 acabam vendendo seus produtos no prejuizo, resultado de
um processo de precificacdo que nao condiz com um valor sustentavel de um determinado

produto.

Portanto, este trabalho justifica-se em duas principais frentes. A primeira, traduz-se
na criacdo de uma ferramenta inicial que consiga ajudar tanto novos e antigos empre-
endedores do ramo a precificar corretamente seus produtos, com base em informagoes
basicas sobre o produto e em valores competitivos ofertados por concorrentes. A segunda

justificativa, esta relacionada ao conhecimento mais amplo que o trabalho traz ao discente
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acerca de algoritmos de aprendizado de maquina e de deteccao de outliers, bem como uma
experiéncia mais robusta em manipulacao e andlise de dados, que sdo areas em crescente

ascensao no mundo da tecnologia e inovacao.

1.3 Organizacao e estrutura

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo [2| traz uma
revisao bibliogréafica sobre todos os métodos de deteccao de outliers que foram empregados
neste trabalho, bem como uma breve introducao sobre o que sao outliers e aprendizado de
maquina. O Capitulo [3| apresenta as ferramentas e como o passo a passo do trabalho foi
desenvolvido. No Capitulo[d]sao apresentados os resultados de todas as técnicas empregadas
neste trabalho, bem como algumas discussoes relevantes acerca dos resultados obtidos. Por

fim, o Capitulo |5| traz uma conclusao sobre o trabalho e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta alguns conceitos, os algoritmos e as tecnologias utilizadas no

trabalho, fornecendo um entendimento mais profundo de como funcionam.

2.1 Trabalhos Relacionados

Como grandes referéncias de trabalhos similares, é importante ressaltar que sao
diversas as areas em que se visa utilizar de algoritmos de aprendizado de maquina para a
precificacao de itens, desde precos de carros, casas, acoes e entre outras coisas. Como este
trabalho ird focar especificamente em produtos vendidos em e-commerce, selecionou-se

dois principais trabalhos.

O primeiro trabalho, denominado “Deep end-to-end learning for price prediction of
second-hand items” realizado por Fathalla et al. (2020)), procura tentar predizer o prego de
itens de segunda mao utilizando aprendizado de maquina. Para isso, os autores alimentam
um modelo de deep learning com uma analise de sentimento de respostas de usuarios de
compras passadas, caracteristicas especificas de cada elemento fisico e por fim, fotos de
cada um dos produtos. Como resultado da juncao de todos esses elementos, os autores
conseguiram obter 80,95% dos resultados desejados dentro da faixa de preco nas quais
cada item foi vendido. Mais informagoes acerca da obra podem ser encontradas seguindo
as referéncias deste trabalho. Como proposta de trabalhos futuros, os autores sugerem que
exista um foco maior na extracao das imagens dos itens vendidos, de forma que possa ser
feita uma analise acerca da qualidade do produto, visto que por se tratarem de produtos
de segunda mao, o prego pode variar de acordo com a condi¢ao do produto. Neste ponto,
torna-se interessante que sejam utilizados algoritmos de deteccao de outlier para evitar
que imagens que nao correspondam aos itens que estao em venda sejam introduzidas na

inteligéncia artificial de tal forma a deteriorar seu desempenho.

O segundo trabalho, intitulado “Predicting the final prices of online auction items”,
desenvolvido por Xuefeng et al. (2006), procura tentar precificar itens vendidos em leildes
online, para isso, os autores criaram um algoritmo extremamente especifico para coletar
dados de leiloes realizados pelo Fbay e preparam um dataset final que contém informagoes
sobre o vendedor do item (como sua reputagao), detalhes do item e um histérico do prego
de cada um dos lances dados nos leiloes. Com isso feito, o autor utiliza duas formas de
tentar predizer os valores dos itens: a primeira consiste em tratar o processo de precificacao

como um problema de regressao linear e utilizar de coeficientes de regressao para tentar
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predizer os pregos, obtendo como resultado, um coeficiente de determinacao de 0.7944,
e o segundo consiste em tratar a precificacdo como um problema de classificacao, para
isso, os autores dividiram os possiveis precos dos itens em intervalos de diferentes valores,
totalizando nove intervalos que foram numerados de 1 a 9 & medida em que a grandeza
da classe se tornava maior. Para encontrar os valores preditos nesta segunda forma de
enxergar o problema, o autor utilizou-se de redes neurais, obtendo como resultado, um

coeficiente de determinagao igual a 0.9129.

Apesar de ambos os trabalhos realizarem algum tipo de tratamento dos dados
que serao usados em seus respectivos algoritmos de aprendizado de maquina, nenhum

algoritmo de deteccao de outlier foi utilizado durante o desenvolvimento dos trabalhos.

2.2 Outlier

A percepcao do significado da palavra outlier, de forma intuitiva, ja dispoe ao
leitor a ideia de algo que nao pertence a um determinado conjunto ou agrupamento de
informagoes. De maneira mais técnica, como dito por Hawkins (1980)), um ponto pode
ser considerado como outlier quando se desvia muito dos demais pontos, de maneira a
levantar suspeitas de que este ponto pode ter sido gerado por outros mecanismos. Ja
pela perspectiva de Barnett e Lewis (1984), outlier é uma observacao, ou até mesmo um

conjunto de observacoes, que parecem ser incosistentes com o restante do conjunto de

dados.

2.3 Algoritmos de deteccao de outliers

Segundo (Campos| (2015)) em sua dissertacdo, existem duas grandes classes em que
se pode dividir os algoritmos de deteccao de outliers: algoritmos globais e algoritmos locais.
Os algoritmos globais, partem do pressuposto que todo o conjunto de dados teve sua
origem por meio de um Unico mecanismo e, portanto, nao se preocupam com a localizagao
de um dado ponto em um conjunto de dados. Os algoritmos locais, diferentemente dos
globais, se preocupam com a localizacao de um ponto em um espaco amostral, partindo do
conceito de que um conjunto de dados pode ter sido gerado por um ou mais mecanismos
e buscam analisar o comportamento da vizinhanca ao redor do ponto que esta sendo
analisado. Nesta subsecao, serao apresentados alguns algoritmos de deteccao de outliers

que foram empregados neste trabalho.

O critério de escolha para a selecao dos algoritmos utilizados neste trabalho baseou-
se na ideia de utilizacdo tanto de algoritmos locais como algoritmos globais, de forma
que ao se apresentar os resultados, diferencas pudessem ser percebidas em relacao a

como as grandes classes (globais e locais) se comportam e percebem os outliers. Além
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disso, com o crescente interesse em topicos de aprendizado de maquina, cada um dos
algoritmos utilizados neste trabalho acabaram tornando-se extremamente populares entre
a comunidade de Ciéncia de Dados, ganhando publicagoes e tutoriais de implementagoes

em sites de renome internacional, como Towards Data Sciencel, por exemplo.

2.3.1 Local Outlier Factor - LOF (Local)

Pode-se dizer que o Local Outlier Factor (LOF) foi um dos primeiros algoritmos de
deteccao de outliers locais que foi criado. Baseados nele, diversos outros algoritmos de
detecgao local foram criados e, surpreendentemente, até hoje, o LOF consegue demonstrar

otimo desempenho quando comparado a algoritmos mais recentes.

O LOF identifica um ponto p como outlier com base na densidade de sua vizi-
nhanca. Isto é, este ponto p, serd considerado outlier se a densidade ao seu redor for

consideravelmente menor do que a densidade ao redor do seus pontos vizinhos.

Antes de explicar o funcionamento do algoritmo, é importante descrever algumas

defini¢oes levantadas por Breunig et al.| (2000).

Definicao 1: Seja, p e o, dois objetos distintos em um espaco de amostras,k
qualquer valor natural positivo e D um conjunto amostral. Segundo Breunig et al.| (2000),
a k — distance de um objeto p, denotada pelos autores como k — distance(p), é descrita
como a distdncia entre o objeto p e o objeto o, d(p,0) € D, de maneira que atenda a duas

condigoes:

« Existam, no minimo, k objetos o' € D, de tal maneira que d(p,0’) < d(p, 0);

« No méaximo, k — 1 objetos o’ € D possuem d(p,0’) < d(p, o).

Definicao 2: Dada uma k — distance de um ponto p, a vizinhanca do ponto p ira
conter todos os objetos dos quais a sua distancia até o ponto p nao for superior ao valor

de k — distance.

O autor nomeia a definicao 2 de k — distance neighborhood e é denotada como
Ni—distance(p)(P). A Figura [l}ilustra o que foi apresentado nas Defini¢oes 1 e 2, mostrando
que os pontos B, D e C sao considerados vizinhos do ponto A, uma vez que a distancia do

ponto A até cada um deles nao é maior do que k — distance(A) de 2.


https://towardsdatascience.com
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Figura 1: Exemplo de k — distance com valor de k = 2.
Fonte: Saul| (2020))

Definicao 3: A distancia de alcancabilidade de um objeto o ou reachability distance,
¢é dada como a verdadeira distancia entre o ponto p e o ponto o caso este se encontre muito
distante do ponto p. Neste caso, considera-se um ponto distante todo o ponto que supere o
valor de k — distance(p). No caso em que os objetos sao suficientemente préximos, ou seja,
d(p,0) < k —distance(p), a distancia de alcancabilidade assume o valor de k — distance(p).

Formalmente, esta defini¢cao é escrita como:

reachDisty(p, 0) = max{k-distance(p), d(p,0)} (2.1)

Definicao 4: A densidade de alcancabilidade local de um objeto p é definida por:

1

> reachDist yrinpis (P, 0))

OENM'LnPts (p)

l?"deptS<p) = ( s (22)

onde Nyinpes significa um niimero minimo, inteiro e positivo objetos préximos do ponto p.
Por meio dessa formula, é possivel concluir que, quanto menor for o valor da densidade de
alcancabilidade local, menor vai ser a densidade de pontos ou, em Inglés, clusters perto do

objeto p, ou seja, significa dizer que o cluster mais proximo esta longe do objeto p.

Definicao 5: O fator de outlier local ou Local Outlier Factor (LOF') de um objeto
p é dado por:

reachDistyrinpes(p)
reachDist npin pts(0)

N in s
LOFtinpis(p) = = P[]i;j/[- pis(P)|

(2.3)

A Equagao [2.3| captura o grau em que se pode afirmar que o ponto p é considerado
como um outlier. O LOF é, entao, a razao entre a média da densidade de alcancabilidade

local do ponto p e os seus Nyinpes Vizinhos mais proximos.
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Com as defini¢oes explicadas nesta subsecao, é possivel perceber que para esse
método, um ponto nao serd considerado como outlier quando a propor¢ao da densidade de
alcancabilidade local do ponto p e a proporcao da densidade de alcancabilidade local dos
seus Nrinpts Vizinhos mais proximos forem aproximadamente iguais. Neste caso, o valor
de LOF sera proximo a 1. Geralmente, quando LOF > 1, um ponto é entao considerado

como outlier.

2.3.2  Isolation Forest - iForest (Local)

Diferentemente da maioria dos algoritmos de deteccao de outlier que utilizam o
principio de arvores de decisao para encontrar observagoes que de fato pertencam a uma
base dados e, ao fim de sua execucao, considera que todas as demais observacoes que nao
foram selecionadas sao consideradas como outlier, o Isolation Forest ou iForest, foca-se em
isolar os outliers. De acordo com |Liu, Ting e Zhou (2008), o algoritmo proposto tende
a apresentar uma capacidade de lidar com bases de dados extremamente grandes e com
inimeros atributos irrelevantes, o que o torna extremamente interessante de ser aplicado a

este trabalho.

O funcionamento do algoritmo iForest parte do entendimento de que como outliers
sao a minoria e se destoam em um conjunto de dados, estes sao mais suscetiveis a serem
isolados, ou seja, sao mais suscetiveis a serem separados dos demais pontos. Para isso,
o algoritmo iForest busca particionar um determinado conjunto de dados de maneira
aleatéria, selecionando aleatoriamente um atributo e por fim, definindo um valor também
aleatério da propor¢ao da divisao a ser feita sobre o conjunto de dados. Este valor, no
entanto, ird variar entre o valor maximo e minimo do atributo selecionado. Esse processo

acontece recursivamente, até que todos os pontos consigam ser isolados.

X
'-\‘n

Figura 2: Exemplo de como o iForest isola objetos
Fonte: Liu, Ting e Zhou| (2008]).
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Como esta destacado na Figura [2| o ponto x;, que é considerado como um inlier,
requer que o algoritmo particione muito mais vezes quando comparado ao ponto x,, que é

tido como um outlier.

Em um aspecto um pouco mais profundo, o iForest é um algoritmo que utiliza
arvores de decisao binarias. De maneira simples, pode-se dizer que arvores de decisao
binarias sdo arvores em que cada né tem, no maximo, dois filhos. Dito isso, uma arvore de
decisdo no iForest ird crescer até conseguir isolar cada ponto de um determinado conjunto
de dados. Outro ponto a ser levantado é que, como ele particiona o conjunto de dados de
forma aleatéria, as arvores sao geradas com diferentes conjuntos de particoes. Portanto,
define-se que um caminho médio até um ponto p, como a distancia média entre o niimero
de arestas que sao atravessadas desde a raiz da arvore de decisao até o n6é mais externo

que, no caso, ¢ o ponto p.

A funcao que determinara se um ponto p em um conjunto de dados com n instancias

serd considerado como outlier ou nao, ¢ dada por:

_E((p)
s(p,n) =2 zon (2.4)
onde E(h(p)) é o caminho médio até o ponto p entre uma cole¢ao de arvores ou, como o
proprio autor as cita, isolation trees e (¢(n)) é o caminho médio até p dadas n instancias.

Pode-se calcular (¢(n)) por:

(2.5)

n

c(n) = 2H(n — 1) — (

onde H é o nimero harmonico e pode ser estimado por In(n) = 0.5772156649. Com isso, é

possivel dizer que por meio da equacao um ponto p serd considerado outlier se:

e Se s for um valor préximo a 1, entdo é provavel que este ponto seja um outlier;

e Se s for um valor muito menor que 0.5, entao é possivel afirmar com certa seguranca

que o ponto é um inlier;

 Se s for um valor préximo de 0.5 (s ~ 0.5), entdo toda a amostra nao possui nenhuma

anomalia distinta.

2.3.3 Copula-Based Outlier Detection - COPOD (Global)

Antes de se iniciar o estudo sobre o Copula-Based Outlier Detection (COPOD),
existem algumas defini¢goes que sao de suma importancia para o completo entendimento

do funcionamento do algoritmo.
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Definigao 1: Segundo Whapole e Ye (2009), define-se como funcao de distribuicao
acumulada a funcao que descreve a probabilidade de uma variavel aleatéria X assumir um

valor menor ou igual a x. Matematicamente, descreve-se por:

F(z) = P(X < ) (2.6)

Definigao 2: De acordo com (Cortivo (2019), uma distribui¢ao marginal de um

vetor aleatério X; com j =1,2,...,n pode ser definida matematicamente por:
Pe,; (1) = P(X; = 25) = ZP(%) = Z P(Xi=x1,...X, =1z,) (2.7)
Em outras palavras, uma distribuicao marginal de varidveis pode ser vista como

a distribuicao de probabilidade de cada uma das varidveis contida em um conjunto de

multivaridveis.

Definigao 3: Na visao de |Li et al| (2020)), cépulas sdo fungées que permitem a
separacao entre a distribuicao marginal e a estrutura de dependéncia de um conjunto
de dados com multivariaveis. Ao se fazer esse processo para cada uma das varidveis, é
possivel descrever a dependéncia entre cada uma delas. Em uma visao matematica, o autor
descreve que uma copula pode ser descrita como uma fungao de distribuicao cumulativa
de um vetor aleatério, por exemplo, Uy, Us, Us..., Uy com marginais uniformes (entre 0 e

1). A equagdo abaixo ilustra a visdo matematica do autor:

Cu(u) =P(Uy <uy,...,Us < ug), (2.8)

onde para uma copula com d-variaveis, a probabilidade de um vetor j serd dada por
P(U; <wuj) =wuj,onde j €[1,...d] e u; €[0,1].

Definigao 4: Uma cépula empirica ou empirical copula, € uma copula que é ajustada
de acordo com uma fung¢ao de distribuicao cumulativa empirica, matematicamente expressa

por:

F=P((~o0,4]) = - > T[(%: < 2) (29)

Com essas definigoes, é possivel avancar na descricao do algoritmo. O COPOD
baseia-se em um processo de trés estagios, dos quais, no primeiro, espera-se um conjunto
de dados com d-dimensoes, sendo escrito por X = (X ;, Xo,, X3, Xg;) onde i =1,....,n .
Uma vez que o conjunto de dados seja recebido, sdo construidas as fungoes de distribuicao
acumulada. Como um segundo estagio, constrdi-se as copulas empiricas. O terceiro e
ultimo passo possui alguns pontos que tornam-se interessantes em ser explicados, por

tanto, passa-se a um detalhamento mais aprofundado sobre ele.

A 1ltima etapa de execucgao do algoritmo parte do principio de que outliers sao

considerados um evento de cauda. Em outras palavras, como um exemplo, toma-se uma
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determinada observagao z; , assumindo que esta observacao atende a uma determinada
funcao de distribuigao, F}., objetiva-se encontrar uma outra observagao tao distante quanto
x;. Como outliers sao tratados como eventos de cauda, entdo é necessario calcular a
probabilidade de eventos a esquerda, F,(x;) = P(X < z;), e a direita, 1 — F,(x;) = P(X >

Como base de dados de grandes dimensoes sofrem interferéncias de diversos fendme-
nos, os autores descrevem uma ferramenta auxiliar chamada de fator correcao de distorgao.
Esta ferramenta procura verificar a concentragao de pontos para uma determinada dis-
tribuicao, quer ela esteja na cauda direita ou esquerda. Matematicamente, descreve-se

por:

3
(2

—_ 2’
\/n 1 ‘1.1)

onde n é o nimero de observagoes do conjunto de dados. Em termos praticos, para valores

(2.10)

negativos de b, tem-se que a cauda direita é maior do que a cauda esquerda e, nesse caso,
faz mais sentido utilizar a cépula empirica da cauda esquerda. De maneira analoga, para
valores positivos de b, faz mais sentido utilizar a copula empirica da cauda direita. Desta
forma, uma cépula sera composta por trés componentes: a cauda esquerda, a cauda direita
e o fator de correcao de distor¢cdo. Outro ponto importante a se destacar é que, ainda
visando a diminui¢ao das interferéncias sofridas por grandes conjuntos de dados, o autor

trabalha com o somatério negativo das probabilidades. Entao, da equacao[2.9] tem-se que:

—log(C Zlog z;), (2.11)

onde d é dimensao do conjunto de dados.

Apos fazer todos os cdlculos quanto ao fator de correcdo, a probabilidade de cauda
a esquerda e a direita, o COPOD retorna o valor maximo entre o logaritmo negativo
obtido nas caudas a direita, a esquerda e o fator de corregao. Este retorno é chamado de
score e, para este algoritmo, quanto maior o score de uma determinada observagao, maior

sera a probabilidade que esta seja um outlier.

2.3.4  Kernel Density Estimation Outlier Score - KDEOS (Local)

O Kernel Density Estimation Outlier Score (KDEOS) é um algoritmo que pode ser
classificado como um algoritmo local, uma vez que ele busca detectar outliers por meio
de estimativas de densidade do kernel. Antes de aprofundar sobre o tema, é importante

pontuar algumas definigoes.

Defini¢ao 1: Segundo [Siegel e Jr (1975]), métodos estatisticos ndo paramétricos

sao métodos que se baseiam em suposigdes gerais acerca da informagao de uma dada
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amostra extraida. Nestas situagoes, ndo existem informagoes especificas sobre a populagao

da qual a amostra foi extraida.

Definigao 2: De acordo com Scott e Longuet-Higgins (1990), um estimador de
densidade por kernel baseia-se no conceito de matrizes de afinidade. Estas matrizes sao
compostas por um vetor que representa a afinidade entre variaveis, normalmente definido
por A, onde cada elemento a;; contido em A, representa uma medida de similaridade

entre duas observacoes de uma base de dados.

O estimador de densidade por kernel é calculado por meio de uma funcao chamada
de fungao de kernel (PARZEN| |1962)), podendo ser descrita de acordo com o tipo de
problema com que se esta lidando. Esta funcao centraliza-se em cada uma das observagoes
de uma base de dados. Segundo Wanderley e Barbosal (2013), uma estimativa de densidade
de uma observacao x; é descrita por meio de uma determinada relacdo espacial. Esta
estimativa é denotada como f (x;). Como dito anteriormente, a relagdo espacial entre as

observagoes de um conjunto de dados é embutida por meio de uma funcao de kernel.

Apos serem esclarecidas as defini¢oes citadas nesta secdo, é possivel compreender
alguns aspectos utilizados no desenvolvimento do algoritmo. O KDEOS pode ser dividido
como um algoritmo que tem duas fases, a primeira responsavel por realizar a estimativa

de densidade e a segunda, responsavel por comparar a densidade com os vizinhos locais.

A primeira fase, consiste na escolha de uma funcao de kernel. Conforme [Schubert!
Zimek e Kriegel (2014)), a escolha entre o tipo de kernel a ser adotado deveria ser tratado
como um input, onde fica a critério de quem ira utilizar o algoritmo escolher aquele de
sua preferéncia. Ainda na primeira parte, apos a escolha da funcao de kernel, é aplicado
a estimativa da densidade do kernel. Como se estd tratando de kernels fixos, de acordo
com os autores e também por uma pesquisa feita por Terrell e Scott| (1992), a melhor
estimativa de densidade do kernel é chamada de ballon estimation. Ao se transformar o

ballon estimation em um problema com multiplas observacoes, tem-se:

1
KDEballoon,h(O) = Z Kh(o) (0 - p)a (212)

" ) € KNN(o)
onde o é o ponto que esta sendo analisado, n é o tamanho da amostra e p sao os vizinhos
proximos a esse ponto. O célculo da largura de banda sugerida neste método baseia-se na
seguinte equacao:
h(o) = min{mean,crnnd(p,0)}, (2.13)
onde para a escolha dos k-vizinhos mais proximos, que pode ser uma tarefa extremamente
dificil de se realizar, é definido um range de valores de que serdo testados um a um, de

forma a produzir uma série de estimativas de densidade.

Na segunda etapa da execucao do algoritmo, aplica-se uma normalizagao para

padronizar os dados. Neste método, emprega-se a técnica do Z-score, matematicamente
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descrita por:
o, X) = T ) (2.14)

Oy
onde u, é a media de X e g, ¢ o desvio padrao.
Como existem multiplos valores de densidade uma vez que existe uma série k de
densidades para um mesmo ponto, usa-se a média do valor do Z-score para retornar um

score para uma dada observagao. Entao, a equacao [2.14] se torna:

s(o) = mean 2(KDE(0),{KDE([D)}pcknn(o))- (2.15)

min;s--fimazx

Apbs serem atribuidos a cada uma das observagoes um score, é feita mais uma
normalizacao de cada um desses valores, de maneira que o novo range desses valores fiquem

entre [0,1], onde 0 significa que o ponto é considerado como inlier e 1 como outlier.

2.3.5 Hierarchical Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise
- HDBSCAN (Local)

De maneira similar aos outros métodos de deteccao de outliers apresentados nesta
se¢do, apresentamos alguns aspectos tedricos do HDBSCAN antes de explicar o seu

funcionamento.

Defini¢ao 1: Conforme Morais (2018), uma arvore geradora minima ou minimum
spanning tree (MST), pode ser representada como um algoritmo que constréi grafos,
conectando dois vértices, de forma a identificar as conexdes mais importantes (com o
menor peso). Ao final da execugao do algoritmo, espera-se um grafo que possua um nimero

minimo de ligagoes que consigam manter os vértices conectados com o menor custo possivel.

O HDBSCAN é considerado um algoritmo de clusterizacao, ou seja, pode-se dizer
que o algoritmo procura agrupar elementos que possuem caracteristicas comuns entre
si, isolando-os dos demais outros elementos. A ideia, ao final do algoritmo, ¢ conseguir
conectar cada um desses clusters por meio de observacoes, de forma a construir, com o
menor peso possivel, uma MST que ligue todo o conjunto de dados, elencando cada um
dos clusters de forma hierdrquica e ndo paramétrica, ou seja, nao existe a necessidade
de definir parametros. Com esta visao generalista sobre o funcionamento do algoritmo, é
possivel prosseguir para uma explicacao mais profunda sobre como funciona cada etapa de

seu funcionamento.

O primeiro passo na execug¢ao do algoritmo consiste na estimativa da densidade
das observagoes presentes no conjunto de dados. Como nos outros métodos citados nesse
trabalho, o HDBSCAN utiliza da técnica dos k-vizinhos mais préximos, que consiste
na criacao de circulos de diferentes raios, que contenham pelo menos uma determinada
quantidade de observagoes, denotado por min,. A Figura [3] ilustra o que foi explicado

neste paragrafo para uma quantidade de 7 vizinhos mais proximos.
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Figura 3: Exemplo com 7 vizinhos mais proximos.

Fonte: Adaptado de (2020).

Retomando a etapa de construcao da conexao entre os pontos de uma determinada
base de dados, a intencao ¢ construir uma MST. Para isso, as observacoes de cada conjunto
de dados serao vistas como vértices e uma ligagao entre dois vértices tera um peso igual a

sua distancia de alcangabilidade entre os dois pontos.

Partindo para a construcao de um cluster organizado hierarquicamente, agora o
algoritmo passa a conectar os vértices da base de dados. Para isso, a métrica de distancia
torna-se importante, uma vez que os vértices serao ordenados em uma fila de maneira
crescente de acordo com sua respectiva distancia de alcangabilidade mutua. Em seguida, é
feita uma iteracao por essa fila, ligando dois vértices que irao formar um cluster. Durante o
processo de ligacao entre os vértices, existem alguns pontos que nao se conectam a nenhum
vértice, estes sdo chamados de ruidos. Esse processo é feito até que toda a arvore hierarquica
consiga ser construida. A Figura [4] ilustra um exemplo de uma arvore hierarquica feita

para uma determinada base dados com 100 amostras aleatérias.
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Figura 4: Construcao de uma &arvore hierarquica.

Fonte: .

O que se espera agora é que exista uma corte horizontal entre os niveis hierarquicos
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da arvore, de maneira que este corte seja feito e consiga representar dados significativos.
Para que isso seja feito, o algoritmo passa por um processo de condensacao dos clusters,
onde um parametro do algoritmo chamado de minimum cluster size torna-se importante.
Este parametro ird definir o nimero minimo de observagoes que um cluster deve conter
para que ele possa se ramificar, caso contrario, aquele cluster nao devera gerar filhos, ou
clusters hierarquicamente inferiores, e sera considerado como um né final. Ao final deste
processo de condensacao, é possivel imaginar que grande parte dos clusters gerados pela
Figura [4] principalmente em distancias extremamente baixas, irdo comegar a se aglutinar

em clusters maiores.

Depois da condensacao dos clusters, o algoritmo busca por cortes na nova arvore
hierarquica para selecao de grupos significativos. Para isso, cria-se uma nova métrica que
determina o quao representativo um determinado cluster é. Para isso, define-se a seguinte

equagao:
1

= 2.16
distance ( )

Com esta nova métrica, serao definidos dois novos termos: A\, € Aygscimento- O Ap
representa o momento em que eventualmente um ponto p, existente em um cluster, iré se
desvincular desse. Este processo de desvinculagao acontece porque a medida com que a
arvore vai sendo construida, acontece o processo de iteragao entre a fila que contém os
valores de alcancgabilidade mutua construida na fase anterior. O \,qscimento, Pode ser visto
como o valor em que um novo cluster é formado. Com isso, pode-se definir o que se chama

de estabilidade de um cluster por:

s = Z ()‘p - )\nascimento) (217)
pE cluster
Agora, parte-se para a etapa final do algoritmo, os cortes na arvore (prunning). O

algoritmo entao podera tomar duas decisoes, sendo elas:

1. Se a soma das estabilidades dos clusters filhos forem maiores que a estabilidade do
cluster que os originou, entao a estabilidade daquele cluster serd o somatorio das

estabilidades dos clusters filhos e todos eles serao mantidos.

2. Em caso contrario, onde a estabilidade do cluster pai for maior que a soma da
estabilidade dos clusters filhos, entao todos os clusters filhos serdo cortados e s

sobrard o cluster pai.

Depois de realizar todo o processo de clusterizacao do algoritmo, é possivel fazer
a detecgao dos outliers. O HDBCAN utiliza o algoritmo Global-Local Outlier Score from



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 28

Hierarchies (GLOSH), idealizado por |Campello et al.| (2015), para conseguir identificar
outliers. A equagao que define GLOSH pode ser descrita como:

€ .
GLOSH =1 — ~maxlz) (2.18)

e (zi)
Onde €(,,) representa o menor raio ao qual uma observagao z; ainda serd considerada
pertencente ao cluster que esta sendo analisado pelo algoritmo no momento e €4z(a;)
serd o valor do menor raio ao qual o cluster ou qualquer um de seus clusters filhos ainda

existirao durante o processo de podagem da arvore.

O algoritmo criado por (Campello et al. (2015), no entanto, retorna um score
para cada observacao presente em uma base de dados, ranqueando todas as observagoes
presentes. Com este ranking, quanto mais proximo de 0 uma observagao for classificada,
maior a chance da mesma ser considerada como um inlier. De forma analoga, quanto mais
distante de 0 e maior for o score de uma observagao, mais provavel de ser considerada

como um outlier ela é.

Para um estudo mais aprofundado acerca do HDBSCAN e como o algoritmo
utiliza de formulas matematicas para performar os seus processos, mais informagoes estao

disponiveis na obra de Campello et al. (2015)).

2.4 Aprendizado de maquina

Nesta secao, ¢ apresentado o método de aprendizado de méaquina utilizado neste
trabalho.

2.4.1 Arvores de decisio

Idealizadas por Breiman et al.| (1984), arvores de decisoes sao modelos de aprendi-
zado de méaquina supervisionados, ou seja, para que funcionem de maneira adequada, sao
necessarios que antes sejam fornecidos dados prévios contendo todos os atributos de um
conjunto de dados, bem como os resultados da variavel na qual se deseja avaliar. Nesta

secao, descreve-se sobre o modelo de arvores de regressao.

2.4.1.1 Arvore de regressio

Os problemas de regressao em arvores de decisao sao problemas onde se deseja
predizer valores de uma varidvel numérica alvo, dado um conjunto de atributos. Para este
tipo de problema, denomina-se por Regression Tree, uma arvore de decisao que se baseia

em modelos de regressao.
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Uma arvore de regressao, de forma simples, pode ser dito como um método que
estratifica um conjunto de dados e por meio de uma sequéncia de iteragoes e de decisoes
que visam maximizar a assertividade do algoritmo, continua a dividir um conjunto de
dados em parcelas menores até chegar a um valor final que mais se adéque ao desejado;
chama-se esse resultado final de folha (leaf). Ou seja, esse método tenta aprender por
inferéncia regras que constituem cada decisao tomada durante a construgao da arvore de

regressao.

O algoritmo, em sua aplicagao para uma base de dados que possui um conjunto
multivariado de atributos, busca primeiramente decidir qual serd o melhor atributo que
definira o primeiro estado da arvore de decisdo, chamado de raiz. A raiz nada mais é do
que a base da arvore de decisao e a etapa inicial de todo o processo de “escolhas” que o

algoritmo ira realizar.

Pode-se dizer que arvores de regressao fazem parte de um processo iterativo de
escolhas, que sempre buscam encontrar os melhores valores possiveis para tentar predizer
a variavel alvo. Neste processo, o algoritmo sempre busca, por meio de diversos critérios,
isolar observagoes presentes no conjunto de dados e a cada iteracao, refinar cada vez mais
a acuracia da predicao da variavel alvo.

Para fins explicativos, a Figura [5| mostra parte de uma arvore de decisdo, de cima
para baixo. Ao se observar bem, pode-se perceber que a raiz da arvore é o primeiro balao
e que, assim como os outros, possuem quatro caracteristicas, sendo elas: customer_city,

mse,samples e values.

customer_city <=-0.1
mse = 0.64
samples = 13565
value = -0.21

customer_city <= -4.56 customer_city == 1.65

mse = 0.69 mse =052
samples = 7473 samples = 6092
value = -0.34 value = -0.04

product_id <= -0.82 product_id == -0.69
mse = 0.58 mse = 0.5
samples = 7446 samples = 5599
value = -0.33 value = -0.08

product_id == -3.02 distancias <= -0.32 review_score <= -0.46 review_score == -0.46

mse =091 mse = 0.38 mse = 0.52 mse = 0.45
samples = 2565 samples = 4881 samples = 2256 samples = 3343
value = -0.53 value =-0.23 value = -0.24 value = 0.03

Figura 5: Construgdo de uma arvore de decisao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro elemento da linha presente em cada balao, representa um dos atributos

presentes no conjunto de dados onde o algoritmo esta sendo aplicado. Este atributo é
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sempre selecionado de maneira comparativa, ou seja, o algoritmo sempre vai realizar
métricas de selecao que comparem cada um dos atributos de maneira com que o melhor
atributo sempre seja escolhido de acordo com o ramo em que se encontra na arvore de
decisdo. Este primeiro elemento serve como um critério, demonstrado por uma inequacao,

que separa as observagoes presentes no conjunto de dados.

A medida em que a drvore se ramifica, o algoritmo objetiva tentar encontrar os
melhores valores possiveis de mse, uma métrica de avaliagao que mede o erro quadratico
médio entre as observacoes e que sera explicada posteriormente neste Capitulo. De forma
simples, quanto menor o valor de mse, mais préoximo do valor desejado a predicao se

encontra.

Por fim, tem-se o pardmetro samples que indicam quantas observacoes estao
contidas naquela ramificagdo de acordo com o critério de divisao adotado pelo algoritmo e

disposto na primeira linha do balao.

Como dito anteriormente, o algoritmo tentara isolar amostras visando obter me-
lhores predigoes e, quando o algoritmo chega a uma resposta final, este segmento sera
chamado de folha. E importante ressaltar que, & medida com que acontecem as iteragdes, o
numero de samples nunca vai ser menor do que o valor estabelecido por um dos parametros
do algoritmo chamado de min__samples split. Isto acontece para que o algoritmo nao
encontre respostas enviesadas e nao ocorra um processo de sobreajuste (overfit) durante a

fase de aprendizado da arvore.

2.4.2 Floresta Aleatéria

Uma floresta aleatoria ou random forest, ¢ um algoritmo que se baseia no conceito
de aprendizado em conjunto e utiliza de arvores de decisao para fazer isso. Este algoritmo
parte do principio de que ha grandes vantagens em se aprender por meio de um conjunto

de diferentes arvores de decisdo.

Como é possivel observar por meio da Figura[6] o algoritmo, a partir de um conjunto
de dados, cria diferentes arvores de decisao, onde cada uma delas é alimentada por uma
amostragem diferente de atributos/observagoes. Isso permite obter a diversidade de regras

que podem ser utilizada na definicdo de um rétulo.
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EEE
Arvore de decisdo - 1 Arvore de decisdo - 2 Arvore de decis3o - 3
Resultado - 1 Resultado - 2 Resultado - N

l

Média dos resultados

Resultado final

Figura 6: Construcao de uma random forest.
Fonte: Adaptado de Ampadu| (2021)).

Neste sentido, é importante ressaltar que o processo de alimentar cada uma das
arvores com diferentes amostras aleatorias nao significa dizer que se esta sub dividindo o
conjunto de dados em diferentes partes que serdao designadas para cada uma das arvores,
mas sim, significa dizer que para um conjunto de dados contendo X observacgoes para
treino, cada arvore sera alimentada com X observacoes, no entanto, algumas dessas
observacoes poderao ter seus valores substituidos por outros valores repetidos. Este
conceito é conhecido como bagging e fica mais claro com um exemplo: um conjunto de
dados de treino N que contém as observagoes de valores {1,2,3,4,5,6} alimenta duas
arvores, uma arvore aleatéria A; serd alimentada com {1,2,3,5,5,2} enquanto uma outra
arvore A, serd alimentada com {1,3,3,4,5,6}. O que acontece é que as duas arvores
recebem a mesma quantidade de observacoes presentes na base de dados de treino, no

entanto, sao passados valores repetidos para que hajam diferencas entre as arvores.

Além disso, o algoritmo também trata os atributos presentes no conjunto de
dados de maneira diferente. Para cada arvore aleatéria gerada, sao distribuidos diferentes
atributos para cada uma, de maneira a conseguir captar ainda mais diferentes perspectivas

de aprendizado.

A partir deste ponto, todo o processo de execucgao de cada arvore é exatamente igual
a arvores de regressao comuns. Cada arvore, ao fim de sua execugao ira gerar diferentes
resultados de predi¢ao. O resultado final de predi¢cao do algoritmo serd entao a média
de todas as predigoes realizadas pelas arvores aleatérias. Para uma visao matematica
mais descritiva sobre como o algoritmo funciona, mais informagoes estao disponiveis em

Breiman, (2001)).
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Pode-se dizer que a simplicidade de implementacao de uma Floresta Aleatéria, bem
como a sua capacidade de conseguir lidar com a maioria dos problemas aos quais lhes sao
propostos, faz com que este seja um algoritmo muito utilizado por cientistas de dados.

Desta forma, optou-se por utilizar este algoritmo para o desenvolvimento deste trabalho.

2.5 Técnicas de validacao cruzada

Quando se fala sobre implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina, nao
¢ de se estranha ouvir falar sobre técnicas de validacao cruzada. Estas técnicas objetivam
avaliar a assertividade de modelos, evitando que ocorra resultados indesejados, como por
exemplo, um determinado modelo conseguir predizer bem sobre os dados de treino e deixar

a desejar predizendo sobre os dados de teste, este fendmeno é conhecido como overfitting.

Neste trabalho, a técnica de validagao cruzada implementada é conhecida como
K-Fold. Este método consiste em primeiramente misturar todo o conjunto de dados de

maneira aleatéria e entao dividi-lo em k partes diferentes.

Como é possivel observar pela Figura [7] para um valor de k = 5, todo o conjunto
de dados sera dividido em 5 partes. Apés fazer a divisao, o algoritmo entao ira iterar
sobre cada uma das k partes divididas, de maneira que, a cada iteragdo, o subconjunto de
dados em que a iteracdo se encontra, destacado como a parte vermelha na Figura [7], serd
considerada como a base de dados onde o algoritmo iréa ser testado com base na métrica
de avaliacao selecionada e as demais outras partes divididas pelo K-Fold, destacado pela
cor azul, serao consideradas como a base de dados onde o algoritmo sera treinado. Ao fim
da execucao de todo o processo, para cada uma das iteracoes, serao obtidos resultados que

indicam a assertividade com base na métrica de avaliacao do algoritmo.

Figura 7: Exemplo de cross validation

Fonte: Adaptado de Santana| (2020).
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2.6 Técnica de padronizacdo dos dados

Neste trabalho, utilizou-se a técnica de padronizacao de dados Z-score. De acordo
com Kirkwood e Sterne, (2010)), o Z-score expressa o quao longe um valor estd da média da
populacao, ou, no caso deste trabalho, da base de dados. Esta técnica pode ser expressa

matematicamente por:
r —p
o

Z — score = (2.19)

Onde z é o ponto observado, p e o sao a média e o desvio padrao da populagao, respecti-

vamente.

2.7 Meétricas de avaliacao

Para a avaliacao da assertividade dos algoritmos de aprendizado de maquina
utilizados neste trabalho, foram usadas duas métricas: coeficiente de determinacao e erro

quadratico médio.

2.7.1 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacao ou, como é mais conhecido, R?, é uma métrica que
diz quao bem os dados preditos por um algoritmo podem ser explicados por um modelo
linear. Nesta métrica, o valor de R? pode variar de (0, 1], onde quanto mais préximo de
1 melhor o modelo consegue predizer os dados do problema. Matematicamente, pode-se

descrever a equacao desta métrica por:

S (i — )
o (yi — @2

Onde ¢; é o valor predito de y para a observacgao i, y; é o valor da observacgao i, y € a

R =

(2.20)

média dos valores de y e n é a quantidade de observagoes.

2.7.2 Erro Quadratico Médio

Segundo |Glen| (2021), o Erro Quadratico Médio (EQMED ¢ uma métrica que busca
mostrar o quao préximo um conjunto de pontos esta de uma reta de regressao. Para
isso, chama-se de erro a distancia entre estes pontos e a linha de regressao e, em seguida,
eleva-se o erro ao quadrado. Entao, quanto mais proximo de 0, mais assertivo o modelo é.

Matematicamente, o Erro Quadratico Médio é descrito por:

n

FQM = 3" (i — )’ (2.21)

=0

1 Do oringinal, em Inglés, Mean Squared Error.
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Onde ¢; é o valor predito e y; é o valor real da observacdo 7 e n é a quantidade de

observagoes presentes no conjunto de dados.
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3 Desenvolvimento

Nesta secao serao apresentadas as etapas do desenvolvimento do projeto.

3.1 Linguagem de Programacao e ambiente de execucao

Todo o processo de codificacao usado nos experimentos deste trabalho foi feito
através da linguagem de programacao Python na versao 3.7.12. Python é uma linguagem de
programacao de alto nivel, dinamica, interpretada, modular, multiplataforma e orientada a
objetos (ROVEDA] 2021)). Sendo uma linguagem que esté em crescente ascensao, junto com
outras linguagem emergentes, como Julia, o Python apresenta um alto nivel de facilidade
para que novos usuarios a aprendam. Estas linguagens vém fazendo, cada vez mais, parte

do cotidiano de ambientes que utilizam tépicos de aprendizado de maquina e ciéncia de
dados.

O ambiente de execugao para a elaboracao desse trabalho foi o Jupyter, uma vez
que trata-se de um ambiente de desenvolvimento que permite a utilizacao de marcadores
de texto e codificacao, facilitando o processo de documentacao e organizacao do trabalho.

As Figura [8] ilustra o ambiente do Jupyter.

: Jupyter TCC_versaofinal-prego Last Checkpoint 05/09/2021 (autosaved) Pl Logout

File  Edit View Inset Cel  Kemel  Widgets  Help Not Trusted | Python3 O

B+ 3 @ B A ¥ PRin B C P Makdown v | @

Inicializando o dataset

In [1]: import pandas as pd
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import math

#importanto o cross_val_score

#Importanto KFOLD
from sklearn.model_selection import KFold

import warnings

from datetime import date

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn import preprocessing

###Inportando médulos de deteccdo de outlier

from sklearn.neighbors import LocalOutlierFactor
from sklearn.ensemble import IsolationForest

#Importando Sharp
1pip install shap
import shap

Figura 8: Ambiente de execucao Jupyter
Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 Base de dados

Para a realizacao deste trabalho foi utilizada a base de dados Brazilian E-Commerce
Public Dataset by Olislﬂ disponibilizada no site Kaggle. Neste sentido, é importante ressaltar
que esta base de dados contém mais de 100 mil pedidos com informagoes do produto,
vendedor e avaliagoes dos compradores. Como é possivel perceber, um dataset com tantas
informagoes acerca dos produtos traz consigo uma grande quantidade de features. Por
isso, a base de dados fornecida pelo ambiente foi disponibilizada em pequenos datasets, de
maneira que houvesse um arquivo diferente para cada tipo de informacao registrada. A

Figura[J] ilustra as features presentes em cada uma das unidades de dados fornecidas pelo

Kaggle.
Sellers Order_items
r Customers ] +seller_id 1 +order_id
+seller_zip_code_prefix +order_item_id

+customer_id +seller_city +product_id
+customer_unique_id +seller_state +se!ler7idl
+customer_zip_code_prefix +5 h}p_llmlt_date
+customer_city +price
+customer_state +freight_value y

) SR
Order payments — -
= —_— Order_reviews
+prder_id QOlist —
+payment_sequential Datacal :L?;E:Vi_dld
+payment_type = atase s
+payment_installments +review_score
+payment_value 2 +rev!ew_{:omglentanlessage
=review_creation_date

+review_answer_fimestamp

+product_id
+product_category_name
+product_name_lenght

+order_id
+oustomer_id
+order_status

+order_purchase_timestamp +product_description_lenght
+order_approved_at +product_photos_gty
+order_delivered_carrier_date +product_weight_q
+order_delivered_customer_date +product_lenght_cm
\-order_estimated deliveg date +product_height_cm

+product_widht_cm

Figura 9: Base de dados Olist.
Fonte: Elaborado pelo autor

1" Disponivel em: https://www.kaggle.com/olistbr/brazilian-ecommerce
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3.3 Tratamento dos dados

3.3.1 Agrupamento dos datasets

Uma vez que todos estes arquivos encontravam-se separados e que o interesse deste
trabalho é obter a maior quantidade de informacoes possiveis sobre os itens vendidos no
e-commerce, foi realizada a junc¢ao entre cada um dos datasets utilizando como chave de
identificagao as features que eram comuns a dois ou mais datasets. A Figura [10] mostra

como foi feito o processo de concatenacao de cada uma das bases de dados de forma a

chegar a base de dados final desejada.

Chave: order_id .
Orders Orders_items

b

Chave: order_id r
Dataset 1 LDrders_reviews

Chave: product_id |
* Dataset 2

Chave: customer_id
Dataset 3

Sellers

Customers

Chave: seller_id

Dataset 4

Dataset Final

Figura 10: Agrupamento dos datasets.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Com todo o processo de concatenacao dos dados, foi obtido uma base de dados
final que foi utilizada para a realizagao deste trabalho. Esta base de dados é composta
por 119.151 observagoes e 38 features que caracterizavam cada uma delas. Para que seja
possivel um melhor entendimento sobre o dataset final, a Figura [L1] ilustra cada um dos

seus atributos.

[ Dataset Final A

+order_id

+customer_id

+order_status
+order_purchase_timestamp
+order_approved_at
+order_delivered_carrier_date
+order_delivered_customer_date
+order_estimated_delivered_date
+order_item_id

+product_id

+seller_id
+shipping_limit_date

+price

+reight_value
+payment_sequential
+payment_type
+payment_installments
+review_id

+review_score
+review_comment_message
+review_creation_date
+eview_answer_timestamp
+product_category_name
+product_name_lenght
+product_description_lenght
+product_photos_gty
+product_weight_g
+product_lenght_cm
+product_height_cm
+product_widht_cm
+customer_unique_id
+customer_zip_code_prefix
+customer_city
+Customer_state
+seller_zip_code_prefix
+seller_city

+zeller_state

- _J

Figura 11: Features do dataset final.
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.2 Manuseio dos dados

O manuseio dos dados é um dos processos mais importantes na execugao de
atividades relacionadas ao aprendizado de maquina. Segundo (2020, este processo
consiste em transformar e manipular os dados de um dataset de forma a trazé-los para um
contexto mais conveniente de acordo com o tipo de aplicacao desejada. Dessa forma, nesta

subsecao serao apresentados os tratamentos que foram aplicados aos dados deste trabalho.
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3.3.2.1 Dados nulos

Antes de se treinar algum algoritmo de aprendizado de méaquina é necessario que
seja feita uma limpeza dos dados nulos presentes na base de dados, uma vez que estes
dados nao serao uteis no processo de aprendizado. A biblioteca Pandaﬂ, amplamente
usada para a manipulagao de datasets em Python, dispoe de uma funcao que retira todas
as linhas da base de dados que possui alguma de suas colunas com valor nulo.

Ao analisar a Figura [12] para cada uma das colunas do dataset, existiam diversos
dados nulos. Neste ponto, antes de se excluir todas as linhas que possuiam algum tipo de
dado nulo, é importante que features que nao serao usadas no trabalho sejam apagadas

para que informagdes que possam ser importantes para o aprendizado nao sejam perdidas.

In [267]: |df_final = df
df final.isna().sum()

Out[267]: order_id e
customer_id 5]
order_status 2]
order_purchase_timestamp a
order_approved_at 177
order_delivered_carrier_date 2086
order_delivered_customer_date 3421
order_estimated_delivery_date a
order_item_id 833
product_id 833
seller_id 833
shipping_limit_date 833
price 833
freight_value 833
payment_sequential 3

payment_type 3
payment_installments 3
payment_value 3
review_id 2]
review_score a

review_comment_message 67981
review _creation_date 5]
review_answer_timestamp 2]
product_category_name 2542
product_name_lenght 2542
product_description_lenght 2542
product_photos_gty 2542
product_weight_g 853
product_length_cm 853
product_height_cm 853
product_width_cm 853
customer_unique_id a
customer_zip_code_prefix 5]
customer_city 5]
customer_state 2
seller_zip_ code_prefix 833
seller_city 833
seller_state 833

dtype: inted

Figura 12: Dados nulos presentes no dataset final
Fonte: Autoria prépria.

Quando analisado, o dataset apresentava diversas features que se mostravam como

2 Pacote disponivel em: https://pandas.pydata.org/
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cddigos criptografados para que a identidade de itens, clientes e outras coisas pudessem sem
preservados quando divulgados e que, para o ambito desse trabalho, nao teria utilidade.
Entao, colunas com features como: order_item id, customer unique_id e review id

foram apagadas utilizando a fun¢ao drop().

Por outro lado, comentarios deixados por compradores que adquiriram produtos
estavam disponiveis na base de dados e muitos deles eram comentarios nulos, como pode

ser visto na Figura [I2] Neste sentido, esta coluna também foi apagada.

3.3.2.2 Dados duplicados

Decorrente da grande base de dados disponibilizada no ambiente Kaggle, nao é sur-
presa que existam dados duplicados presentes. Neste dataset em especifico, existiam dados
de compras que foram realizadas pelo mesmo comprador, através de um mesmo vendedor
e com o mesmo produto. Para excluir estes dados, foi utilizada a fun¢ao drop_ duplicates(),
definindo os parametros da func¢ao que compara cada uma das linhas que possuem valores
iguais para as colunas : order item_ id, review comment_message, customer unique_ id,

review_id e payment_ sequential.

3.3.2.3 Categorias redundantes

A base de dados utilizada neste trabalho nominava cada tipo de item em uma dada
categoria. No entanto, muitas delas eram redundantes, pois diziam respeito ao mesmo
segmento de objetos que, ao fim da construcao da base de dados, segmentava em diversas
categorias cada um dos produtos. Para que o algoritmo de aprendizado de maquina pudesse
ter um melhor desempenho, todas as categorias que diziam respeito a um mesmo segmento
de objetos, foram agrupadas de maneira a preservar o maximo possivel cada singularidade
de cada categoria.

A Figura [I13| mostra os agrupamentos feitos para diminuir a segmentacao presente
na base de dados. Em negrito, é destacado o nome da nova classificacdo dada pelo
agrupamento e cada tépico dentro do quadrado representa uma feature que foi utilizada

para sua construcao.
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moveis casa
* moveis_decoracac + ulilidades_domesticas
* Moveis_escritono * casa_conforto

* moveis_cozinha_area_de_servico_jantar_e_jardim * la_cuisine

»moveis_sala * casa_conforto_2
* moveis_colchao_e_estofado  portateis_casa_forno_e_cafe
* moveis_guario * cama_mesa_banho
beleza_saude « portateis_cozinha_e preparadores_de_alimentos
* perfumaria » eletrodomesticos
» beleza_saude informatica_e_telefonia
+ fraldas_higiene » informatica_acessorios
| comercio * telefonia
- industria_comercio_e_negocios * lablels_impressao_imagem
« agro_industria_e_comercio *pes

| CONSITUCa0 - telefonia_fixa

+ construcao_ferramentas_construcao * pc_gamer

» casa_consirucao + dvds_blu_ray

» construcao_ferramentas_iluminacao * cds_dvds_musicais

» construcao_ferramentas_jardim - audio

| fashion
» construcao_ferramentas_seguranca

* fashion_underwear_e_moda_praia
» construcao_ferramentas_ferramentas

. ] + fashion_bolsas_e_acessorios
bebidas_e_alimentos

) » fashion_calcados
+ alimentos

) ) » fashion_roupa_masculina
» alimentos_bebidas

) + fashion_esporte
* bebidas

+ fashion_roupa_infanto_juvenil

* fashion_roupa_feminina

Figura 13: Composicao das categorias apds o reagrupamento.
Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.2.4 Variaveis Categoricas

O tratamento dos dados categéricos presentes na base de dados foi feita utilizado o
procedimento chamado de one-hot-encoding. Este procedimento consistiu em transformar
cada variavel categérica em uma coluna e atribuir valores binarios a ela, de forma que
o valor de 1 quer dizer que uma determinada observagao possui a caracteristica daquela
determinada variavel categérica. Neste sentido, esta técnica foi aplicada as features :

payment_type e categoria

3.3.2.5 Normalizacao

Antes da aplicacao dos algoritmos de detecgao de outlier e também do algoritmo

de aprendizado de méaquina, todos os dados foram normalizados. Este procedimento de



Capitulo 3. Desenvolvimento 42

normalizagao justifica-se pela grande diferenca de escala entre as grandezas de cada uma
dos atributos da base dados, de tal forma que, no momento do treinamento do modelo de
aprendizado de maquina, nao haja nenhuma interferéncia causada por essa disparidade de
valores. Neste trabalho, foi utilizada a técnica de normalizagao Z-score, com o auxilio da

fungdo estatistica stats.zscore da bibilioteca Scipy [l

3.4 Separacao dos dados e treinamento do algoritmo

A base de dados foi inicialmente dividida em 70% das observagoes para um conjunto

de treino e os outros 30% para um conjunto de teste.

3.4.1 Configuracao do experimento

Os algoritmos de deteccao de outlier utilizados neste trabalho possuem um pa-
rametro denominado de contaminacao. Este pardmetro diz respeito a porcentagem de
observagoes presentes em um determinado conjunto de dados que devem ser consideradas
como outlier. Nesta linha de raciocinio e pensando que nao hé, nos algoritmos, métodos
implementados que calculem diferentes porcentagens de contaminagao de um conjunto
de dados e selecione a melhor, para cada um dos algoritmos, variou-se a porcentagem de

contaminagao entre 2%, 5% e 10%.

Durante a execucao deste trabalho, optou-se pela metodologia de se retirar os outli-
ers percebidos por um determinado algoritmo de deteccao antes da etapa de treinamento
da Floresta Aleatoria. Além disso, a Floresta Aleatéria foi utilizada tanto nos casos onde
era associada a algoritmos de deteccao de outlier, como também no caso onde foi criado o

baseline, explicado posteriormente neste trabalho.

Sobre o conjunto de treino, aplicou-se a técnica de validacao cruzada K-Fold, com
um K igual a 30. Desta forma, cada um dos algoritmos de deteccao de outlier, sendo eles:
LOF [ HDBSCAN P| KDEOS [} iForest [, COPOD [}, ao serem associados as taxas de
contaminagao, a técnica de validagao cruzada e a técnica de aprendizado de maquina de
Floresta Aleatoria [’} geraram diferentes resultados com base nas métricas de avaliagio R

e de erro quadratico médio.

Para que se pudesse ter uma percepcao sobre como os algoritmos de deteccao

de outlier impactam sobre a assertividade em um processo de aprendizado de maquina,

Disponivel em: Scipy.Stats

Disponivel em: Local Outlier Factor

Disponivel em: Hierarchical Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise
Disponivel em: Local Outlier Factor

Disponivel em: Isolation Forest

Disponivel em: Copula Based Outlier Detector

Disponivel em: Random Forest

> W

© 0w N o w


https://bityli.com/c3Es0e
https://bityli.com/zopuAd
https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://rdrr.io/cran/DDoutlier/man/KDEOS.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.IsolationForest.html
https://bityli.com/OLUSM1
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aplicou-se somente a técnica de validacao cruzada K-Fold, com um valor de K igual a 30,
a Floresta Aleatoria, sem nenhum outro algoritmo de detecgao de outlier, criando uma
baseline para o problema. Como neste trabalho, o conjunto de dados foi separado em
conjunto de treino e teste, criou-se duas baselines, uma referente ao conjunto de treino e

outra referente ao conjunto de teste.

Para cada um dos resultados obtidos neste trabalho, decorrentes das aplicagoes dos
algoritmos, das taxas de contaminacao e também da baseline, houveram 30 amostras de
R? e de erro quadratico médio, gracas a técnica de validacdo cruzada. Visando identificar
o melhor resultado obtido, retirou-se a média e a variancia de cada conjunto-resposta das
métricas de avaliacdo, de maneira a classificar a melhor solugao que possuiria a maior
média e a menor varidncia para a métrica de avaliacio R? e, no caso do EQM, a menor

média e a menor variancia.

A melhor solugao obtida no conjunto de treino foi entdo aplicada ao conjunto de
testes para que se pudesse validar a assertividade do modelo. Neste momento, aplicou-se
novamente uma Floresta Aleatoria associada ao algoritmo de deteccao de outlier que trouxe
melhor resultados ao modelo, utilizou-se as 30 amostras provenientes de cada uma das
métricas de avaliacao para o calculo da média e da varidncia. Por fim, buscou-se investigar
quais foram as caracteristicas que mais influenciaram no algoritmo de aprendizado de

maquina e seus respectivos pesos para esse processo.
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4 Resultados

Neste capitulo, serdao apresentados os resultados obtidos através da metodologia
descrita no Capitulo [3

4.1 Conjunto de treino

Como mencionado no Capitulo de desenvolvimento, o conjunto de treino utilizado
neste trabalho teve por finalidade identificar qual o algoritmo de deteccao de outliers
que, ao ser associado ao algoritmo de aprendizado de maquina, gerou a melhora mais
significativa de assertividade. Nesta secao, irdo ser discutidos cada um dos resultados
obtidos.

Analisando-se um conjunto amostral de 30 resultados obtidos através da aplicagao
do algoritmo de deteccao de outlier seguidos pelo treinamento e validagao do algoritmo de
aprendizado, tornou-se interessante aplicar técnicas que mostrem visualmente quais sao as

caracteristicas de cada um dos conjunto-resposta.

Nas Figuras[14] e [15] nas colunas a esquerda, tem-se um boxplot com o resultado
do algoritmo baseado na métrica R? e, nas colunas a direita, o resultado baseado na
métrica EQM. Gracas as caracteristicas do grafico boxplot é possivel perceber resultados
interessantes sobre o conjunto-resposta. Neste sentido, torna-se interessante analisar a
faixa dos resultados obtidos, destacando-se o algoritmo iForest, mostrado pela Figura [14c
que apresentou resultados de R? que vao desde, aproximadamente, 0.82 até 0.95. Esta
caracteristica mostra-se por meio dos eixos que perfuram a ilustracao dos quartis da caixa

e que, quanto mais alongados forem, maior variabilidade o conjunto-resposta possuiu.

Neste caso em especifico, por meio da Figura é possivel perceber que hé uma
variacdo do R? de cerca de 0.14. Este resultado representado por uma grande variancia,
pode ser explicada por diversos motivos. Aqui, destaca-se dois: o primeiro trata-se da
maneira na qual arvores do Isolation Forest sao geradas, uma vez que 0s ramos sao
criados a partir de uma estrutura de decisao baseada em valores de corte que, assim
como mostrado na Figura [2| geram cortes horizontais e verticais que servem para isolar
determinadas observacoes. Estes cortes podem acabar gerando regides enviesadas que

assinalam observagoes de maneira erronea.

O segundo motivo, de cardter mais generalista e que atinge nao somente o iForest

mas boa parte dos algoritmos de deteccao de outlier, trata-se da taxa de contaminacao do
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conjunto de dados, isto é, necessita-se que sejam fornecidos ao algoritmo a porcentagem de
outliers existentes no conjunto de dados do problema. Desta forma, com base no método de
procura do algoritmo e em como ele enxerga outliers, a medida com que se varia a taxa de
contaminacao, o algoritmo passa a tentar isolar observagoes que nao seriam consideradas

como outliers, fazendo com que o desempenho do modelo seja degradado.

Em contrapartida, é possivel perceber pelas Figuras e[I4b]que, quando associado
ao algoritmo LOF, o modelo conseguiu nao s6 dispor resultados contidos em uma pequena
faixa de valores como também uma maior assertividade. Outro ponto interessante a ser
levantado é que, a medida com que se aumenta a contaminagao do conjunto de dados, o
modelo consegue obter resultados melhores. Estes resultados sdo mostrados pela Figura
quando o bozplot é uma figura mais achatada e estd préximo a 1 e, pela Figura

que, da mesma forma, apresenta uma figura mais achatada e valores proximos a 0.

O motivo mais provavel pelo qual o algoritmo conseguiu fazer com que o modelo
obtivesse melhores resultados pode ser justificado pela vantagem na qual o LOF conse-
gue identificar outliers locais mesmo que, apesar de proximas a clusters, determinadas
observagoes possam ser identificadas e classificadas como outliers. O aumento da taxa
de contaminacao associado a melhora dos resultados induz a uma provavel presenga de
observagoes que sao consideradas como outliers locais, ja que o algoritmo LOF é um
algoritmo de busca local, que ao serem retiradas do conjunto de dados, fazem com que
o modelo seja mais assertivo. Por se tratar de um problema com miultiplas dimensoes, é

dificil visualizar clusters formados pelas observacoes.
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Figura 14: Box plot obtido dos 30 resultados gerados pelo cross validaton, para cada uma
das métricas de avaliagdo e os algoritmos LOF, iForest e HDBSCAN para deteccao de

outliers

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15: Box plot obtido dos 30 resultados gerados pelo cross validaton, para cada uma
das métricas de avaliagdo e os algoritmos KDEOS e COPOD
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para fins comparativos e analiticos, escolheu-se plotar somente os resultados médios
de R? do modelo gerados pela Random Forest, uma vez que ambas as métricas de avaliacao
tendem a apresentar resultados semelhantes. Neste sentindo, foi feito um grafico de barras
demonstrado na Figura[16] Na Figura estao dispostos os valores referentes a média de
R? para cada dos resultados dos modelos quando associado aos algoritmos de deteccao de
outlier. E possivel perceber que, comparado ao baseline, o modelo quando associado ao LOF
consegue uma melhora na média de resultados obtidos pelo modelo, principalmente quando
se usa um indice de contaminacao de 10% . A Figura demonstra que a variabilidade
dos resultados do modelo também sofre uma melhora, isto é, pequenos valores de variancia
corroboram com a tese de que os valores de R? para os diferentes conjuntos de treino e teste
criados pelo K-Fold nao sofrem grandes variacoes. Por outro lado, é possivel perceber que
quando se olha para o algoritmo HDBSCAN, principalmente com 10% de contaminagao,

existe uma grande variabilidade entre os resultados do modelo, que também pode ser vista
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nas Figuras e ilustrada pelos pontos assinalados fora da drea de abrangéncia das

caixas e que acabam gerando esse resultado de variabilidade.
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Figura 16: Grafico de barras feito por meio dos 30 resultados de R? gerados pelo cross
validaton e cada um dos algoritmos de deteccao outlier
Fonte: Elaborada pelo autor.

O possivel motivo pelo qual o algoritmo HDBSCAN nao conseguiu trazer melhores
resultados pode se resumir ao parametro minimum cluster size. Neste trabalho, adotou-se
o valor padrao da biblioteca de 5, permitindo com que existissem clusters extremamente
pequenos que, durante a etapa na qual o algoritmo busca conectar dois clusters para que se
forme uma hierarquia, fizeram com que nao fossem atendidos os requisitos minimos, desta
forma, sendo considerados como outliers. Outro parametro, chamado de min__samples,
um pouco menos intuitivo, mas que afeta significativamente o resultado do algoritmo,

procura determinar o nimero minimo de observacoes presentes na vizinhanga para que um
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determinado ponto possa ser definido como um ponto central de um cluster. Em outras
palavras, quanto maior o valor deste parametro, mais observacoes serao considerada como
outliers e cada um dos clusters serdao consequentemente mais densos. Como é definido
por padrao da bibioteca, nao existe um valor minimo de observacoes que precisam estar
ao redor de um ponto para que ele seja considerado como central, o que pode levar o

algoritmo a criar clusters pouco densos e que contenham outliers.

Outro ponto interessante a ser analisado diz respeito a importancia a qual o
algoritmo estd dando para cada um dos atributos presentes na base de dados para a
predicao dos precos. A Figura [17] mostra, por meio de uma escala de cores, a importancia
de cada atributo, de forma que é possivel identificar que existe uma grande importancia para
os atributos freight_value e payment_installments bem como também para atributos que
foram criados a partir da técnica de one-hot-encoding, mostrando que um bom tratamento

dos dados impacta positivamente no resultado do modelo.

High
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SHAP value (impact on model output)

.‘
1
H
Feature value

Low

Figura 17: Importancia dos atributos.
Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.1 Escolha do algoritmo de deteccao de outliers

Com base no que foi discutido nesta secao, procurou-se selecionar o algoritmo de
deteccao de outlier que aparentou trazer nao s6 uma melhora nos resultados mas como
também agregar menor variabilidade de resultados do modelo. Desta forma e conforme os
argumentos expostos, o algoritmo LOF foi selecionado para ser aplicado no conjunto de

testes do problema.
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4.2 Conjunto de testes

Para validar os resultados obtidos no conjunto de testes e confirmar que nao houve
um overfit do modelo, os 30% restantes das observagoes do dataset foram utilizados para

validar o modelo.

A Figura [1§] mostra os resultados obtidos no conjunto de teste de forma a comparar
os resultados nos conjuntos de treino e também a um baseline. Como pode ser observado,
apesar de que quando comparados aos resultados do conjunto de treino, o conjunto de
teste apresente uma piora nos resultados, ha uma melhora significativa nos valores das
métricas de avaliagdo quando se comparados & um modelo em que nao foi aplicado nenhum
algoritmo de detecgdo de outlier. Outro ponto importante a se destacar é que a variancia
dos resultados obtidos pelo modelo ainda se apresenta como valores menores quando se
comparado ao baseline. Estes resultados obtidos no conjunto de teste mostram que nao
houve um overfit sobre o modelo e que a inteligéncia artificial estd conseguindo generalizar

de forma satisfatoria os pregos dos produtos vendidos no e-commerce.



Capitulo 4. Resultados

ol

0.94278

0.91732
0.84477
0.8
0.6
o~
<
o
0.4
0.2
0.0

Treino Teste Baseline

(a) Média de valores obtidos em R? para o con-
junto de testes
0.16 0.15663
0.14
0.12
0.10
)
20.08
0.0641

0.06
0.04821

Treino

0.04

0.02

Teste

Baseline

(c¢) Média dos valores de EQM para o conjunto
de testes

0.01126

0.010

0.008
< 0.006
-4

0.004

0.00253
0.002

0.00037

0.000

Treino Teste Baseline

(b) Variancia dos valores de R? para o conjunto
de testes

0014 0.01418

0.012

0.010
w 0.008
@

0.006

0.004

0.002
0.00098
0.00028

0.000
Treino

Teste Baseline

(d) Variancia valores de EQM para o conjunto
de testes

Figura 18: Grafico de barras feito sobre o conjunto de testes do dataset com base nas

métricas de avaliacao

Fonte: Elaborada pelo autor.



52

5 Conclusao

A proposta deste trabalho de conclusao de curso consistiu na criagdo de um modelo
de uma ferramenta que auxilia na precificagao de mercadorias vendidas via e-commerce

utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina.

Ao fim deste trabalho, foi possivel concluir que métodos de deteccao de outlier
conseguem trazer grandes beneficios para modelos de aprendizado de maquina, por vezes
aumentando a sua assertividade bem como diminuindo a variabilidade dos dos seus
resultados. No entanto, torna-se interessante levantar que ha uma grande necessidade
de que sejam feitos testes, aplicando-se diretamente algoritmos de deteccao de outlier
sobre o conjunto de dados e escolhendo-se aquele que melhor identifica a distribuicao das
observagoes e melhora o resultado do modelo.

Além disso, o modelo obtido para precificacao de itens em e-commerce, mostrou-se
como uma poderosa ferramenta para que vendedores consigam ingressar neste mercado
que conecta tecnologia e empreendedorismo em um s6 lugar. Desta forma, através dessa
ferramenta, vendedores conseguirao se resguardar contra erros de precificacao e conseguirao

elevar o seu negdcio a um novo nivel.

Por fim, este trabalho proporcionou ao discente um conhecimento nao sé sobre o
funcionamento tedrico de algoritmos de detecgao de outlier, como também proporcionou a

experiéncia de sua aplicacao e seus beneficios para um modelo de aprendizado de maquina.

5.1 Sugestbes para trabalho futuros

Como sugestao para trabalhos futuros, pode-se alterar os hiperparametros da
Floresta Aleatdria e realizar um comparativo entre eles, bem como aplicar algoritmos que
se utilizam de redes neurais para e verificar se ha uma melhora significativa no processo de
precificacao ou, também, adicionar imagens ao conjunto de dados e avaliar caracteristicas

individuais dos itens, como marca, cor, etc
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