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O sucesso nada mais € que ir de fracasso em fracasso sem que se perca o entusiasmo.
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Resumo

A presenca de dados que apresentam uma distribuicao de caudas pesadas € mais comum do
que se espera em determinadas dreas, pois um nimero considerdvel de casos no mundo real
apresenta esse tipo de comportamento. O uso de técnicas de aprendizado de maquina tradicionais
nesses tipos de distribuicdo pode ndo ser satisfatério o suficiente para gerar um modelo com
acurdcia considerdvel. O objetivo deste trabalho € criar uma abordagem que possa ser usada em
distribuicoes de caudas pesadas, e que possa melhorar a acurdcia dos modelos de aprendizado
de maquina. Portanto, este trabalho propde um método chamado "Cut the Tails", que, em sua
metodologia, separa a distribui¢do da varidvel alvo de suas caudas pesadas e produz modelos
de aprendizado de mdquina separadamente para cada parte da distribui¢cdo. Ao comparar essa
estratégia com as abordagens tradicionais de aprendizado de mdquina, observou-se uma melhoria
no erro absoluto médio percentual nos casos particulares que apresentaram curtose e assimetria
elevados, sendo o melhor caso uma redugdo de erro de aproximadamente 48% ao usar a estratégia

proposta.

Palavras-chave: Distribuicao de Caudas Pesadas. Aprendizado de Mdquina. Estatistica.
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1 Introducao

Em muitos modelos estatisticos, assume-se que dados seguem uma distribui¢do normal.
No entanto, estes dados podem apresentar um comportamento diferente da normalidade, exibindo
assimetria em sua distribui¢cdo com valores distantes aparecendo mais frequentemente. Este
comportamento da distribuicdao € denominado "Cauda Pesada"(SUN; FREES; ROSENBERG,
2008).

Contudo, uma distribuicdo de cauda pesada pode apresentar outras caracteristicas, a mais
importante sendo que esse tipo de distribuicdao ndo € exponencialmente limitada, isto €, ao ser
comparada com uma distribui¢do da familia exponencial (por exemplo, a distribuicdo normal
ou exponencial), as suas caudas apresentam uma probabilidade de ocorréncia maior do que as
caudas da familia exponencial, sendo possivel observar visualmente caudas com valores mais

elevados.

Existe uma necessidade de tratamento deste tipo de distribuicao, ja que ela ocorre em
diversos problemas no mundo real, quando a normalidade ndo se aplica devido a quantidades
significativas de valores extremos. Um exemplo sao em dados de assisténcia médica, onde um
pequeno nimero de pacientes requerem um custo mais elevado de recursos para tratamentos
(MANNING; BASU; MULLAHY, 2005).

Neste trabalho, examinaremos abordagens para tratar dados com distribuicdao de cauda
pesada em problemas reais. Este trabalho tem como objetivo testar uma adaptacao da abordagem
de Felix (2022) em outros conjuntos de dados com presenca de caudas pesadas e verificar se
pode haver melhoras na acuricia nos casos estudados. A versdo adaptada é denominada Cut
the Tails, onde, em lugar de um método de separagdo de inliers e outliers utilizando os quartis
propostos por Felix (2022), sdo utilizados quantis para realizar um corte inferior e superior na
distribuicao, separando o pico da distribuicao e a(s) cauda(s) da distribuicao. Apds o corte das
caudas, sdo feitos os modelos de aprendizado de maquina para as caudas e o pico, para predizer
os valores da varidvel alvo. Além disso, serd observado como este algoritmo se comporta ao
ser aplicado em diferentes tipos de distribuicdes com cauda pesada, comparando o desempenho
com técnicas tradicionais de aprendizado de mdquina, como Regressdo Linear, Redes Neurais e

Random Forests.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

* Implementar um algoritmo de corte de caudas pesadas, com o uso de algoritmos de

otimizacao para a selecao dos percentis.

* Elaborar uma metodologia de aprendizado de mdquina para a predicdo das varidveis

objetivo;
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¢ Fazer um levantamento de bases de dados com diferentes indices de curtose e assimetria

para observar o comportamento do algoritmo;

* Comparar os resultados com abordagens de aprendizado de médquina tradicionais, para

verificar se houve um aumento na acurécia da predicao.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira:
O segundo capitulo se trata da revisao bibliografica e trabalhos relacionados com este. O capitulo
3 se define o referencial tedrico, onde sera descrito os conceitos e métodos utilizados no trabalho.
O capitulo 4 remete a metodologia/desenvolvimento do trabalho, onde sera descrito os méto-
dos e materiais utilizados para reproduzir os resultados. O capitulo 5 se trata da metodologia
experimental do trabalho, descrevendo as bases de dados que foram utilizadas. O capitulo 6 se
refere aos resultados obtidos e as discussdes que foram levantadas com os resultados do artigo. O

capitulo 7 contém a conclusdo do artigo e trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo discutidos alguns métodos que sao utilizados para tratar problemas

que apresentam caudas pesadas.

A distribuicao de cauda pesada pode ser tratada com diversas estratégias para a modelagem
de problemas de regressdo. Uma dessas estratégias (FELIX, 2022) é elaborada para a predicao
do tempo de manutencao de vagoes de trens utilizando uma abordagem de separagdo de inliers e
outliers, gerando dois modelos de regressdo independentes. Utilizando esses dois modelos e um
algoritmo de detec¢do de outliers, foi notada uma melhora na acuricia na predi¢cao nos tempos

de manuten¢do dos vagdes em comparacdo com a técnica padrao na industria, a cronoandlise.

Uma abordagem utilizando cépulas para modelar dados longitudinais com cauda pesada
foi criada em (SUN; FREES; ROSENBERG, 2008). Uma cépula € uma distribuicao multivariada
com distribuicdo marginal uniforme no intervalo (0, 1). Essa abordagem utiliza as copulas para
modelar as dependéncias de dados e a distribuicdao de cauda pesada para modelar as margens,

possibilitando a modelagem de dados que tenham caudas pesadas positivas ou negativas.

Bourguignon, Santos-Neto e Castro (2021) desenvolveram um modelo de regressdao onde
€ possivel modelar caudas pesadas e assimétricas, mas com a desvantagem de que a varidvel de
interesse tem de estar restringida a um intervalo de valores reais positivos, e se relacionar com as
outras varidveis por meio de parametros de média e precisdo. Uma vantagem deste modelo € sua
flexibilidade ao ser utilizado com dados com alta assimetria em sua distribuicao, sendo uma boa

alternativa a ser considerada em comparagao com os modelos ja existentes.

Takeuchi, Bengio e Kanamori (2002) propdoem um método de regressao linear e nao
linear robusto que pode ser aplicado em distribuicdes com caudas pesadas, o Robust Regression
for Asymmetric Tails (RRAT), onde ela pode ser aplicada em diversos problemas desse tipo de
distribui¢do, como na drea de seguros. O método € comparado com o Least Squares Regression
(LS) com uma andlise assintdtica e com bases de dados artificiais. Na andlise assintética, o RRAT
se provou melhor do que o LS quando o grau de assimetria da distribuicao € elevado, e testes
com dados artificiais e dados de seguros apontam que o método proposto tem maior desempenho

que o Least Squares Regression.



3 Referencial Teorico

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos por trds dos métodos e algoritmos selecio-

nados para este trabalho.

3.1 Estatistica e Probabilidade

Esta sec@o apresenta conceitos de estatistica e probabilidade que serdo utilizados no
trabalho.

3.1.1 Distribuicao Normal

Segundo o livro de Silva, Fernandes e Almeida (2015), uma distribui¢cao normal com

média u, desvio padrio o e varidncia o2 tem as propriedades a seguir:

* f(z)integraal;

* Os limites de f(x) quando z tende a +00 e —o0, sdo iguais a zero;

s f(z)®> > 0 sempre;

* A densidade N (u,c?) é simétrica em torno de u, ou seja, f(u + ) = f(u — z);
* O valor mdximo de f(z) ocorre em x = w.

* Os pontos de inflexdo de f(z) sdox =u+oex =u—o.

E possivel observar na Figura 3.1 as caracteristicas visuais de trés distribuicdes normais,
com sua variancia igual a 1, 2 e 4 respectivamente e com média zero. O eixo vertical representa a

probabilidade de ocorréncia e o eixo horizontal representa os valores que a funcio pode assumir.

Figura 3.1 — Distribui¢cdes normais, com variancia 1, 2 e 4.

045 —
044
035 4
034
025 4
024
015 4
01l
0,05

—m— N(0,1)
—0— N(0,2)
—— N(0,4)

-3 26 -22 -18 -14 -1 06 -02 02 06 1 14 18 22 26 3

Fonte: (SILVA; FERNANDES; ALMEIDA, 2015).
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3.1.2 Distribuicao com Cauda Pesada

Segundo os artigos de Sigman (1999) e Goldie e Kliippelberg (1998), uma distribui¢ao de
cauda pesada pertence a um grupo de distribui¢des denominado distribui¢cdes sub-exponenciais.
Este grupo de distribui¢des € caracterizado por possuirem caudas que demonstram uma pro-
babilidade de ocorréncia significantemente maiores que qualquer distribuicdo exponencial. As
distribui¢des de cauda pesada tem como sua maior representante a distribuicdo de Pareto, de-
monstrada na Figura 3.2 em azul, onde € possivel observar a diferenga de frequéncia de valores
nas caudas de ambas as distribuicdes, e como a distribuicdo de Pareto apresenta uma cauda mais

pesada em comparagdo com uma distribuicao exponencial, em vermelho.

Figura 3.2 — Comparacao entre distribuicoes de Pareto e Exponencial.

1.00 A

0.75 4

0.50 —— Pareto

—— Exponential

0.25 4

0.00 ] ! :

4 8 12
X

Fonte: Vincenzo Coia and Michael Gelbart.

3.1.3 Curtose

DeCarlo (1997) define a curtose como um indice de *peso’ das caudas de uma distribui-
¢do em comparacdo com a distribuicdo normal. Distribuicoes com curtose positiva, indicam
caudas mais pesadas em compara¢ao com uma distribui¢do normal e um dpice mais ’pontudo’
(peakedness), mas distribuicdes com curtose negativa, indicam caudas mais leves e uma apice

mais 'plano’ (flatness). Um exemplo prético pode ser visto na Figura 3.3.

Existem classificagdes da curtose, estas sendo:

* Mesoctrtica (curtose = 0): A distribuicdo tem uma curtose préoxima de zero, o que indica

que suas caudas e a regido central se assemelham a curva normal.

* Leptocurtica (curtose > 0): Uma distribuicdo com curtose positiva tem uma concentracao
maior de valores na regido central, o que significa que as caudas da distribuicdo sdo mais

pesadas do que a curva normal.
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Figura 3.3 — Ilustracdo de curtose, representada pela expressao 2 — 3. As linhas pontilhadas
denotam uma distribui¢cao normal, e as linhas continuas denotam uma distribuicao
com curtose positiva (esquerda) e negativa (direita).

B2—3(0

Probability density

Fonte: (DECARLO, 1997).

* Platicurtica (curtose < 0): Uma distribuicdo com curtose negativa tem uma dispersao maior
de valores em relagc@o a média, resultando em caudas mais leves e uma regido central menos

concentrada.

3.1.4 Assimetria

Doane e Seward (2011) discute sobre a assimetria de uma distribui¢do, definindo assime-
tria como a falta de simetria em uma distribui¢cao qualquer. Enquanto uma distribuicao simétrica
tem uma média, mediana e moda alinhadas, uma distribuicio assimétrica € tem a tendéncia de se
inclinar para um lado, dependendo do valor do indice de assimetria. A Figura 3.4 demonstra as

caracteristicas visuais de uma distribuicao assimétrica.

Figura 3.4 — Ilustracdo demonstrando a posi¢ao da média, mediana e moda de uma distribuicao
com assimetria negativa (esquerda), nula (meio) e positiva (direita).

Skewed Left Symmetric Normal Skewed Right
Long tail points left Tails are balanced Long tail points right
/T /T
f/ \1 }/ \\ /
/ \ }.-fj \ / \
) / \
\ / % / k
_/// l‘\ /,/ \ f \\\E
Mean < Median < Mode Mean = Median = Mode Mode < Median < Mean

Fonte: (DOANE; SEWARD, 2011).

Existem classificacdes da assimetria, estas sendo:

* Assimetria positiva (a direita, maior que 1): A cauda da distribuicdo se estende mais para
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a direita (valores maiores) em relacdo a média. A mediana e a moda geralmente estdo a

esquerda da média;

* Assimetria proxima de zero (entre 1 e -1): A distribuicdo tem uma simetria razodvel, mas

ndo necessariamente perfeita;

* Assimetria negativa (a esquerda, menor que -1): A cauda da distribui¢do se estende mais
para a esquerda (valores menores) em relacdo a média. A mediana e a moda geralmente

estao a direita da média.

3.1.5 Percentis

De acordo com o livro de Silva, Fernandes e Almeida (2015), os percentis sdo medidas
estatisticas que dividem um conjunto de dados ordenados em 100 partes iguais. Eles sdo usa-
dos para avaliar a posicao relativa de um valor dentro de um conjunto de dados, indicando a

porcentagem de valores que estdo abaixo desse valor especifico.

3.1.6 Erro Percentual Absoluto Médio

O Erro Percentual Absoluto Médio (em inglés, Mean Absolute Percentage Error - MAPE)
¢ uma medida estatistica utilizada para avaliar a eficdcia de previsdes. Segundo o artigo de Kim e
Kim (2016) O MAPE € expresso como uma porcentagem e fornece uma indicagdo da magnitude
média dos erros percentuais entre as previsoes e os valores reais, Um MAPE baixo significa
que as previsdes estdo proximas dos valores observados, enquanto um valor alto indica que
as previsoes estdo longe dos valores observados. O cdlculo do MAPE pode ser expressado da

seguinte equacao:

N t— ¢
MAPE = L3, [

Onde N € o nimero de dados, A; € o valor atual do dado e F; é o valor da predicao do

modelo de aprendizado de mdquina.

3.2 Aprendizado de Maquina Supervisionado

O aprendizado de méquina supervisionado tem como objetivo capacitar sistemas com-
putacionais a aprender a partir de dados de entrada, a fim de realizar tarefas especificas com
acuricia e autonomia. Este método de aprendizado € definido por sua abordagem guiada por
exemplos previamente rotulados, onde um algoritmo € treinado com um conjunto de dados de
treinamento contendo pares de entrada e saida desejada. A partir desse treinamento, a maquina
pode generalizar seu conhecimento para fazer previsdes ou tomar decisdes em dados ndo vistos

anteriormente.
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3.2.1 Decision Tree

Segundo Kotsiantis (2013), uma decision tree, ou arvore de decisdo, € um tipo de modelo
sequencial que utiliza uma série de testes simples de forma logica. Cada teste envolve a compara-
¢do de um atributo numérico com um valor limite ou de um atributo nominal com um conjunto
de valores possiveis. O algoritmo tenta encontrar padroes nos dados de entrada e tenta dividir as
instancias em classes, com base nos testes que o algoritmo formula, dando a forma de arvore.
Diferentemente de modelos complexos como redes neurais, as decision trees sao classificadores

simbdlicos e se destacam por sua compreensibilidade.

Além disso, elas podem ser utilizadas para identificar as caracteristicas mais importantes
para a previsao, o que € util para a selecao de recursos. No entanto, as decision trees tendem a

ser instdveis e sensiveis a pequenas variagdes nos dados, o que pode levar a overfitting.
Um exemplo de decision tree pode ser observado na Figura 3.5:

Figura 3.5 — Uma arvore de decisao.

atl

al bl cl

a? b2 c2

@ at3 atd

VA PAN

Fonte: (KOTSIANTIS, 2013).

Na decision tree da Figura 3.5, € possivel observar os nés atl, at2, at3 e at4 representados
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pelas caixas na Figura 3.5 que representam os atributos dos dados que serdo testados, e os valores
nos nos folhas representados por elipses, representam os testes feitos nos valores dos atributos.
Ao se realizar todos os testes € um no folha for encontrado, a instancia serd classificada com o

valor que o né contém.

3.2.2 Random Forest

Random Forest € um algoritmo de aprendizado de mdquina que combina vérias decision
trees em um modelo preditivo robusto e preciso. Cada drvore depende de valores de um vetor
aleatério amostrado independentemente e com a mesma distribuicao para todas as drvores na
floresta (BREIMAN, 2001). Uma das principais vantagens da Random Forest é que ela é capaz
de lidar com dados de alta dimensionalidade e com uma grande quantidade de amostras de dados,
enquanto mantém uma boa precisao preditiva. Ela também € resistente a overfitting, pois utiliza

a média ou votacao majoritdria de vdrias arvores de decisdo em vez de depender de uma tnica

arvore.
Figura 3.6 — Esquematica de uma Random Forest.
Dataset
v
. HE RN
Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

l

Majority Voting / Averaging

Final Result
Fonte: Analytics Vihdya.

A Figura 3.6 demonstra como um algoritmo de random forest funciona. Sao criadas
diversas decision trees, cujo nimero € definido pelo usudrio, e cada uma dessas arvores gera o

seu proprio resultado. Os resultados entdo sdo computados para gerar o resultado final da random
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forest, que pode ser decidido em ser a média dos resultados das decision trees ou por voto da

maioria, onde o resultado mais frequente nas decision trees € escolhido para ser o resultado final.

3.2.3 XGBoost

O algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) criado por Chen e Guestrin (2016), é
uma biblioteca de cédigo aberto de gradient boosting otimizada, usada para desenvolver modelos
de aprendizado de maquina em tarefas como classificagdo, regressao e ranking, sendo muito
utilizado por conta de sua escalabilidade em diversos cendrios diferentes. Este algoritmo usa
um técnica denominada ’gradient boosting’, o que significa que no momento de combinar os

modelos gerados, € utilizado um algoritmo de descida de gradiente para minimizar as perdas.

A Figura 3.7 ilustra o funcionamento do algoritmo:

Figura 3.7 — Funcionamento do algoritmo XGBoost.
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Fonte: Medium.

O XGBoost funciona treinando uma quantidade de decision trees, onde cada arvore é
treinada num subconjunto de dados da base de dados original, gerando varios modelos ’fracos’ e
as predi¢des de cada arvore sdo combinadas para gerar um modelo ’forte’ e a previsao final mais

precisa.

3.2.4 Opverfitting

O overfitting em aprendizado de maquina, € um fendmeno critico que ocorre quando um

modelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, resultando em um modelo que se
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torna especifico para predizer o conjunto de treinamento e que ndo consegue realizar predi¢des

com precisdo para novos dados.

3.3 Otimizacao

Esta secdo descreve conceitos e algoritmos de otimizagao.

3.3.1 Conceitos
3.3.1.1 Funcao Objetivo

A funcdo objetivo é uma expressao matematica que quantifica a medida de desempenho
ou qualidade de uma solucdo candidata em um problema de otimizagdo. Ela representa o critério

do problema a ser maximizado ou minimizado.

3.3.1.2 Soluciao Otimizada

Uma solucao otimizada € um conjunto de valores que satisfazem todas as restricoes do

problema e atendem ao critério definido pela fungdo objetivo.

3.3.1.3 Otimo Global

O 6timo global € o valor mais alto ou mais baixo que a fungdo objetivo pode atingir em
todo o espacgo de busca, que inclui todas as possiveis solugdes. O 6timo global € o valor mais

alto se o problema é de maximizagao e € o valor mais baixo se € um problema de minimizacao.

3.3.2 Forca Bruta

O algoritmo de otimiza¢do Brute Force, ou for¢a bruta, ¢ uma abordagem simples e direta
para resolver problemas de otimizagao. Ele consiste em testar todas as possiveis solu¢cdes em um
espacgo de busca para encontrar a solucdo 6tima. Esse método é conhecido por sua abordagem
exaustiva, pois avalia todas as combinacdes possiveis. Embora seja eficaz para problemas de
tamanho pequeno, o tempo de execu¢do do algoritmo cresce exponencialmente a medida que o

tamanho do problema aumenta.

3.3.3 Direct

De acordo com o artigo de Jones, Perttunen e Stuckman (1993) O algoritmo de Dividing
Rectangles, também conhecido como Direct, € um método iterativo para resolver problemas
de otimizacao. Este método foi criado como uma alternativa a otimizagdo Lipschitziana sem
expressar a constante de Lipschitz, uma constante que descreve a taxa maxima de variacao de

uma fun¢do em relagdo a distancia entre os pontos no dominio da func¢ao.



Capitulo 3. Referencial Teorico 12

Figura 3.8 — Funcionamento do algoritmo Direct utilizando a func@o de Branin em suas trés
primeiras iteracoes.
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Fonte: (JONES; PERTTUNEN; STUCKMAN, 1993).

Com base na Figura 3.8, a primeira coluna representa o espaco de busca no inicio de cada
iteracdo. O algoritmo Direct divide o espaco de busca em retdngulos menores e avalia a funcao
objetivo em cada um desses retangulos, de acordo com a segunda coluna da Figura 3.8, na drea
destacada. Com base nos resultados, o algoritmo identifica a drea que possui maior potencial de
conter a solu¢do 6tima e continua a dividir essa drea em retangulos ainda menores, como Visto
na terceira coluna. Esse processo € repetido até que uma solucdo otimizada seja encontrada ou

um nimero méaximo de iteracdes € atingido.

3.3.4 Differential Evolution

O algoritmo Differential Evolution, ou Evolucao Diferencial, € uma técnica de otimizacao
baseada em populagdes criada por Storn e Price (1997). Ele simula o processo de evolug¢ao natural
para buscar solugdes otimizadas em um espago de busca multidimensional. O algoritmo utiliza
uma populacao de individuos que representam solu¢des candidatas. Cada individuo € avaliado
de acordo com uma fungao objetivo e, em cada iteracao, sdo realizadas operacdes de mutagao,

recombinacao e selecdo para gerar novas solucoes.
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Figura 3.9 — Fluxograma demonstrando o funcionamento do algoritmo Differential Evolution.
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O Differential Evolution é executado de acordo com a Figura 3.9, onde € gerado uma
populagdo inicial aleatoriamente e sdo gerados novos vetores de pardmetros ao adicionar um vetor

de diferenga ponderada entre dois individuos da populagdo a um terceiro membro. Se o vetor

Fonte: ResearchGate.

resultante produzir um valor de fung¢do objetivo mais baixo do que o de um membro predefinido

da populacgdo, o vetor recém-gerado substituird o vetor com o qual foi comparado na geracao

seguinte. O algoritmo continua a ser executado até que se encontre o minimo global da func¢ao

objetivo.
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4 Cut the Tails

4.1 Os Cortes

No artigo de Felix (2022), € utilizado um método de separagao simples utilizando quartis,
que dividem o conjunto ordenado de dados em quatro partes iguais de 25% (vinte e cinco
porcento) cada. Para realizar a separacdo de inliers e outliers sdo calculados os quartis e intervalo

interquartil da varidvel objetivo para separar os outliers.

Neste trabalho, em vez de quartis, serdo selecionados percentis, que dividem o conjunto
de dados em 100 (cem) partes. Serdo selecionados uma dupla de percentis referentes a distribuicdo
da varidvel alvo. Os percentis selecionados serdo denominados ’Corte Inferior’ e *Corte Superior’
e tem finalidade de separar os dados do conjunto em diferentes classes. A Figura 4.1 exemplifica

o uso dos cortes em uma distribuicao:

Figura 4.1 — Corte das caudas da distribuicao de Cauchy
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Fonte: De autoria prépria.

Na Figura 4.1 € possivel observar a separagdo da distribuicdo ao se aplicar os cortes
inferior e superior. Todos os dados que se situam abaixo do corte inferior sio classificados como
pertencentes a ’cauda inferior’, e todos os dados que se situam acima do corte superior sao
classificados como pertencentes a ’cauda superior’. Os dados que se situam entre os cortes sao

classificados como pertencentes ao ’pico’ da distribuicao.
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4.2 Aprendizado de maquina com o Cut the Tails

Para se fazer um modelo de aprendizado de maquina com a técnica Cut the Tails, este
procedimento requer que o conjunto de dados de treinamento sejam previamente classificados de
acordo com os cortes. Este conjunto de dados serd dividido para o treinamento do respectivo

modelo, gerando até trés modelos independentes.

Para construir os modelos para a predi¢ao, € necessdrio seguir os seguintes passos, que
também sao ilustrados na Figura 4.2:
1. Dada uma base de dados de treinamento ¢, classificada de acordo com os cortes;

2. Separar a base t em uma base de treinamento da cauda superior t,, da cauda inferior ¢; e

do pico t,, seguindo a classifica¢@o realizada na fase de corte das caudas;
3. Construir o modelo do pico M, a partir de t,,.
4. Construir o modelo da cauda superior M, a partir de .

5. Construir o modelo da cauda inferior M;, a partir de ¢,.

Figura 4.2 — Metodologia do Cut the Tails
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Fonte: De autoria propria.

4.3 Classificador de caudas

Um classificador € treinado com o objetivo de identificar a classificagdo de cada amostra
no conjunto de teste do experimento. Segundo a Figura 4.3, o classificador pode denominar a
amostra como pertencente a cauda inferior, pico, ou cauda superior, para que no momento do
teste dos modelos treinados, sejam utilizados as amostras correspondentes ao tipo de cauda que

ela pertence.
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Figura 4.3 — Funcionamento do classificador de caudas
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Fonte: De autoria propria.

4.4 Otimizacao dos Cortes

Para selecionar os percentis referentes aos cortes superior e inferior das caudas de uma
maneira ndo arbitrdria, foram utilizados algoritmos de otimizacao global para encontrar os cortes
da cauda que remetem ao menor erro possivel no teste dos modelos treinados. Os algoritmos de
otimizagdo global utilizados para este trabalho tem a fun¢do de explorar as todas as possibilidades
de cortes na distribui¢ao da varidvel-alvo do base de dados, retornando os percentis respectivos

para o corte inferior e superior que tiveram menor MAPE.
A funcao objetivo dos otimizadores pode ser expressa na seguinte equagao:

Z = minimize(M APE)
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Figura 4.4 — Fluxograma do funcionamento dos otimizadores.
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Observando a Figura 4.4, € possivel ver os passos tomados pelo otimizador em sua
execucao para medir o MAPE de cada corte selecionado, onde apenas os cortes que gerarem o
menor mape no processo serdo retornados pelo algoritmo. O processo tem um limite de iteracdes
e tolerancia, onde se o algoritmo ultrapassar o maximo de iteracdes ou a diferenca dos MAPE’s

coletados se mostrarem inferiores a uma certa precisao, o algoritmo serd finalizado.

Foram testados trés otimizadores globais da biblioteca SciPy para selecionar os cortes e

analisar o MAPE de cada base de dados com seus respectivos parametros:

Forca Bruta;

— fulloutput = True

— finish = None

Direct;

— tol =1le —3

Evolucao Diferencial.

—eps=1le—3

Os otimizadores foram implementados com base nas seguintes restri¢oes:

Intervalo da solucao de corte inferior/superior (Bounds): Entre 0.0 e 1.0;

e Tolerancia relativa: 1le — 3

Para definir qual otimizador mais se adequa aos requisitos deste trabalho, um script
foi configurado para executar os respectivos otimizadores com as dez bases de dados, com
o classificador e regressor definidos como Random Forest, visto que este algoritmo gerou os
melhores resultados entre os outros. Para verificar se os cortes e erros sao consistentes, cada
base foi processada com um mesmo otimizador cinco vezes usando cada otimizador e o método
baseline. Os resultados deste experimento sao ilustrados na Figura 6.2, onde cada caixa do boxplot
representa a distribuicao do resultado das cinco execucdes de cada otimizador (e baseline) em

sua respectiva base.

4.5 O Algoritmo Cut the Tails

O algoritmo do método proposto nesta monografia serd executado da seguinte maneira:

Os experimentos sdo realizados particionando as bases de dados em conjuntos de trei-
namento e teste, onde 80% dos dados sdao dedicados para o treinamento do modelo, e os 20%

restantes sao dedicados ao teste do modelo treinado.



Capitulo 4. Cut the Tails 19

Considere:

b representa uma base de dados;
d é um dado/instancia de b;

x € o percentil referente ao valor da varidvel alvo de d na distribuicao do histograma da

variavel alvo;

C; e C; sao os cortes inferior e superior, respectivamente.

Algoritmo Cut the Tails:

. Dada uma base de dados b;

Selecionar os cortes C; e C da distribuicdo da variavel alvo de b com um algoritmo de

otimizac¢do global.

. Classificar as instancias da base b:

a) Se x < (}, d serd classificado como pertencente a cauda inferior;
b) Sexz > C; e x < (Y, d serd classificado como pertencente ao pico;

c) Se xz > (s, d sera classificado como pertencente a cauda superior.

A base b € partilhada para o treinamento e teste dos modelos e classificador;

. Os modelos de aprendizado de maquina das caudas M; e M, do pico M, e do classificador

sao treinados.

. Os dados destinados a teste s@o classificados pelo classificador.

Os dados de teste classificados sdo direcionados ao seu respectivo modelo e suas varidveis

alvo sdo preditas.
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Para que o método Cut the Tails seja testado, serdo utilizados os regressores e classifica-

dores, com seus respectivos parametros para este experimento:

* Random Forest:

— maxdepth = 5.
* Decision Tree:

— maxdepth = 5.
* XGBoost:

— nestimators = 100;

- mazxzleaves = 0.

A comparacdo serd feita utilizando um modelo baseline, que serd construido sem as
estratégias do método Cut the Tails, e um modelo que utiliza a estratégia supracitada. Para esta
parte do trabalho, a linguagem utilizada para os testes € Python no Jupyter Notebook, utilizando
a biblioteca Scikit-learn para usar os regressores e classificadores. A métrica utilizada para
comparar os modelos e abordagens € o Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE), onde serao
medidos o Erro Absoluto Médio Percentual de cada execucao de algoritmo, e serdo comparados

os erros para cada base de dados descrita.

Ap6s esta comparacdo de modelos, 0 modelo que apresentar melhor resultado serd
utilizado com os algoritmos de otimizacao global para encontrar os cortes 6timos de cada base.
Ap0s os cortes, serd comparado o MAPE do método baseline com cada um dos otimizadores

para determinar se houve uma melhoria significante entre eles.

5.1 Bases de dados

Neste capitulo serdo descritas e analisadas as bases de dados que serdo utilizadas neste
trabalho.

As bases apresentam diversos comportamentos em suas distribui¢des, que podem ser
vistos no histograma da varidvel alvo de cada base. Dez bases foram escolhidas com diversas
caracteristicas em suas distribui¢des e indices para que sejam executadas pelo algoritmo do Cut

the Tails e analisadas.

As métricas de curtose e assimetria serdo utilizadas para identificar as bases com caudas

pesadas e exibidas na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 — Tabela de indices de Curtose e Assimetria das bases de dados

Base Curtose  Assimetria
Blueberry Yield -0.382 -0.321
Employee Performance 0.413 -0.828
Financial Distress 1449.229 30.860
Car Price 20.620 4.156
Real Estate 2.138 0.597
Wind Speed 0.211 0.645
Bike Sharing 1.416 1.277
Solar Radiation 0.510 1.369
House Rent 840.220 21.403
Medical Cost 1.595 1.514

Fonte: De autoria prépria.

5.2 Blueberry Yield - Base de Predicao de Producao de Mirtilos

5.2.1 Descricao da Base de Dados

O setor agricultural tem investido em aprendizado de médquina para predizer de maneira
mais precisa a produgdo das colheitas, e quais fatores mais influenciam em maior producao. Esta
base de dados € gerado pelo Wild Blueberry Pollination Model, uma simulagdo construida a
partir de dados coletados do estado de Maine nos Estados Unidos, dos dltimos 30 anos (OBSIE;
QU; DRUMMOND, 2020). Os atributos da base relevantes para este trabalho sao:

1. Clonesize: Tamanho médio do arbusto de mirtilo, em metros quadrados;
2. Honeybee: Densidade de abelhas no campo, em abelhas por metro quadrado por minuto;

3. Bumblebee: Densidade de abelhdes no campo, em abelhdes por metro quadrado por minuto;

4. Andrena: Densidade de abelhas da famila Andrena no campo, em abelhas por metro

quadrado por minuto;

5. Osmia: Densidade de abelhas da famila Osmia no campo, em abelhas por metro quadrado

por minuto;
6. RainingDays: Numero total de dias que ocorreu precipitagdo, na temporada de floragdo;
7. AverageRainingDays: Média dos dias chuvosos na temporada inteira;

8. Yield (Alvo): Quantidade de produgdo de mirtilos da temporada;
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5.2.2 Comportamento da Variavel Yield
Figura 5.1 — Histograma ilustrando a distribui¢do dos valores da varidvel Yield.
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Fonte: De autoria prépria.

Visualizando o comportamento da varidvel Yield na Figura 5.1 e na Tabela 5.1, observa-se
a presenca de uma cauda a esquerda, e a presenca de assimetria com o valor de -0.321 e curtose

com -0.382, ambos os valores negativos proximos de zero.

5.3 Employee Performance - Base de Predicao de Performance

de Empregados

5.3.1 Descricao da Base de Dados

As industria téxtil necessita de muita mao de obra para saciar a demanda de roupas e
tecidos no mundo. Um problema enfrentado por essa industria € a produtividade dos empregados.
Por ser uma atividade laboriosa, muitos empregados ndo alcancam as metas definidas, resultando
em uma perda de producdo. Esta base apresenta dados de empregados no processo de manufatura
de uma empresa de vestudrio que foram validados por especialistas da industria, com o objetivo
de prever a produtividade dos empregados (DUTTA, 2022). Os atributos da base relevantes para

este trabalho sdo:

1. Day: Dia da semana;

2. Quarter: Uma por¢do do més, um més € dividido em quatro partes;
3. Teamno: Numero do time associado com a instancia;

4. Noofworkers: Numero de empregados em cada time;

5. Noofstylechange: Numero de mudancas de estilo de um produto;
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6. smv: Tempo alocado para uma tarefa;
7. overtime: Numero de horas extra de um time, em minutos;
8. Targetedproductivity: Produtividade esperada do time;

9. Actualproductivity (Alvo): Produtividade real do time, dada em um percentual da varidvel

Targetedproductivity.

5.3.2 Comportamento da Variavel Actualproductivity

Figura 5.2 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Actualproductivity.
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Fonte: De autoria prépria.

Analisando o histograma na Figura 5.2 e a Tabela 5.1, existe uma cauda prolongada a
esquerda, justificada pelo indice de assimetria em -0.828, sendo negativa e proximo a -1.0 e

curtose em 0.413.

5.4 Financial Distress - Base de Predicao de Crise Financeira

5.4.1 Descricao da Base de Dados

Grandes e pequenas empresas podem ser afetados por uma crise financeira, devido a
diversos fatores econdmicos, a predi¢do de uma crise em uma empresa pode ajudar na prevengdo
do pior caso. Esta base de dados tem o objetivo de predizer a crise financeira de uma amostra
de empresas com base em periodos de tempo e caracteristicas financeiras e ndo-financeiras
(EBRAHIMI, 2018). Os atributos relevantes para esta base de dados sdo:

1. Time: Periodo de tempo em que os dados foram retirados;

2. Financial Distress (Alvo): Varidvel que denomina a situacao de crise financeira da empresa,
se maior que -0,5. a empresa € sauddvel, ao contrdrio, a empresa estd financeiramente em

crise;
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3. x1 ... x83: Atributos que denominam as caracteristicas financeiras e ndo-financeiras tomadas
pela empresa.

5.4.2 Comportamento da Variavel Financial Distress

Analisando a distribui¢ao da varidvel Financial Distress em um histograma, € possivel

chegar na seguinte conclusao:

Figura 5.3 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Financial Distress.
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Fonte: De autoria propria.

Na Figura 5.3 e a Tabela 5.1, a distribuic@o apresenta valores extremos a direita, gerando
indices de assimetria e curtose elevados (1449.229 e 30.860) e positivos e possibilitando a

categorizacdo desta distribuicio como uma cauda pesada.

5.5 Car Price - Base de Predicao de Preco de Automaoveis

5.5.1 Descricao da Base de Dados

O valor de um automével usado pode variar consideravelmente, dependendo de varios
fatores, incluindo o nimero de proprietdrios anteriores, a quilometragem percorrida, o ano de
fabricacao e outros. Isso pode tornar desafiador para os proprietarios determinar o preco justo
do veiculo sem a ajuda de um profissional do setor ou de uma corretora (BIRLA; VERMA;
KUSHWAHA, 2023). Nesse contexto, a base de dados contém informagdes sobre carros usados

pode ser utilizada para prever o valor de um carro. Os atributos relevantes para este trabalho
incluem.

1. name: Nome do automovel;
2. year: Ano em que o automoével foi comprado;

3. km driven: Namero de quilometros que o automdvel percorreu;
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4. fuel: Tipo de gasolina;

5. seller type: Tipo de vendedor do automdvel;

6. transmission: Tipo de marcha do automdvel;

7. owner: Numero de donos anteriores do automovel;

8. selling price (Alvo): Preco de venda do automédvel, em rupias indianas;

5.5.2 Comportamento da Variavel Selling Price

Figura 5.4 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Selling Price.
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Fonte: De autoria propria.

O histograma da Figura 5.4 e a Tabela 5.1 definem uma distribui¢do que tem uma cauda
definida 4 direita e auséncia de uma cauda a esquerda. A presenca de valores extremos dao a
esta distribuicao indices de curtose e assimetria altos, assumindo valores respectivos de 20.620 e

4.156, classificando esta distribuicdo como uma cauda pesada.

5.6 Real Estate - Base de Predicao de Preco de Imobiliaria

5.6.1 Descricao da Base de Dados

Esta base de dados apresenta a avaliacdo do valor de casas de uma imobilidria tailandesa,
onde sao considerados os fatores externos e localidade da casa, como coordenadas e proximidade

a estacdo de metrd mais proxima (YEH, 2018). Os atributos relevantes para este trabalho sdo:

1. House Age: Idade da casa, em anos;

2. Distance to the Nearest MRT Station: Distancia da estacdo de metr6 mais proxima, em

metros;
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3. Number of Convenience Stores: Numero de lojas de conveniéncia proximas da casa;
4. Latitude: Latitude da localizacdo da casa, em graus;
5. Longitude: Longitude da localizag¢do da casa, em graus;

6. House Price (Alvo): Preco da casa por Ping (onde 1 ping = 3,3 metros quadrados), em
milhares ddlares tailandeses.

5.6.2 Comportamento da Variavel House Price

Figura 5.5 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel House Price.
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Fonte: De autoria prépria.

O histograma da Figura 5.5 e a Tabela 5.1 definem uma distribui¢do que tem uma cauda
pouco definida a direita, e seus indices de curtose e assimetria assumem os valores 2.138 e 0.597

respectivamente, mostrando uma curtose elevada.

5.7 Wind Speed - Base de Predicao da Velocidade do Vento

5.7.1 Descricao da Base de Dados

Eventos climéticos extremos como tornados, ventos fortes e tempestades podem ser
disruptivos para a vida didria de muitas pessoas e resultar em danos considerdveis. Mesmo que
a predicdo da velocidade do vento ainda € um desafio para meteorologistas do mundo inteiro,

ela é vital para que seja possivel se preparar ou prevenir futuros danos causados por condi¢des
extremas do clima no mundo (FEDESORIANO, 2022).

Esta base de dados apresenta 6574 instancias de varidveis do clima coletadas de sensores
de uma estacdo meteorolégica com o objetivo de prever a velocidade do vento. As principais

varidveis de interesse para este trabalho sdo:

1. Date: Data da coleta da informacao;
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2. Wind (Alvo): Velocidade média do vento em nos;
3. Rain: Quantidade de precipitacio em milimetros;
4. T:Max: Temperatura maxima em Celsius;

5. T:Min: Temperatura minima em Celsius.

5.7.2 Comportamento da Variavel Wind

Ao se analisar a varidvel Wind na base e transferir os respectivos valores para um histo-

grama, € observado o seguinte comportamento.

Figura 5.6 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Wind.
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Fonte: De autoria propria.

Com a Figura 5.6 e a Tabela 5.1, é possivel observar uma pequena assimetria de 0.645 e

curtose baixa de 0.211, mesmo tendo uma cauda bem definida a direita.

5.8 Bike Sharing - Base de Predicao de Sistema de Bicicletas

Publicas

5.8.1 Descricao da Base de Dados

O aluguel de bicicletas € um processo que € praticado em diversos paises do mundo,
onde se é possivel alugar uma bicicleta e devolvé-la em lugares diferentes automaticamente. O
objetivo da base em andlise € prever a quantidade de aluguéis de bicicletas publicas com base em
atributos como clima, esta¢do do ano, hora do dia, etc. Para entender em quais momentos existe
uma circulacdo maior de alugueis de bicicleta (PATEL, 2022). Os atributos relevantes para esta

base de dados sao:

1. Dteday : Data de quando os dados foram coletados;
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2. Season: Estacdo do ano;
3. Holiday: Determina se o dia em questdo € ou ndo um feriado;
4. Workday: Determina se o dia € um dia util;
5. Weathersit: Situagdo do clima;
6. Temp: Temperatura normalizada em Celsius;
7. Hum: Percentual da umidade normalizada;
8. Windspeed: Velocidade do vento, em nds;
9. Casual: Quantidade de usudrios casuais;
10. Registered: Quantidade de usudrios registrados;

11. Cnt (Alvo): Quantidade de aluguéis totais de bicicletas.

5.8.2 Comportamento da Variavel Cnt

Analisando a distribui¢ao da varidvel Cnt em um histograma, € possivel chegar na seguinte

conclusdo:

Figura 5.7 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Cnt.
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Fonte: De autoria propria.

A distribui¢do apresentada pela varidvel Cnt na Figura 5.7 e a Tabela 5.1 tem a presenca de
um indices de curtose e assimetria assumindo valores razodveis de 1.416 e 1.277 respectivamente,

mostrando uma tnica cauda elongada 4 direita.
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5.9 Solar Radiation - Base de Predicao de Radiacao Solar

5.9.1 Descricao da Base de Dados

Esta base de dados € um conjunto de dados meteorolégicos da estacdo climdtica HI-SEAS
por 4 (quatro) meses, com o objetivo de criar um modelo de predicao para prever o nivel de
radiacao solar em funcao dos dados do clima (ANDREY, 2017). Os atributos relevantes para
este trabalho sdo:

1. Time: Horario em que o dado foi recolhido;

2. Radiation (Alvo): Quantidade de radiagdo solar captada pela estagdo, em watts por metro

quadrado;
3. Temperature: Temperatura do ambiente, em Fahrenheit;
4. Pressure: Pressao atmosférica do ambiente, em polegadas de mercurio;
5. Humidity: Percentual de umidade do ambiente;
6. Wind Direction: direcdo do vento em graus;

7. Speed: Velocidade do vento em milhas por hora.

5.9.2 Comportamento da Variavel Radiation

Ao se analisar a varidvel Radiation na base e transferir os respectivos valores para um

histograma, € observado o seguinte comportamento:

Figura 5.8 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Radiation.
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Fonte: De autoria propria.

Mesmo que a uma quantidade considerdvel de valores extremos a direita do histograma,

na Figura 5.8, esta base apresenta curtose baixa de 0.510 e assimetria alta de 1.369.
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5.10 House Rent - Base de Predicao de Valor de Aluguel de

Casas

5.10.1 Descricao da Base de Dados
Esta base de dados contém informacdo de mais de 4700 casas e apartamentos para a

predicdo do valor de aluguel na India (BANERJEE, 2022). Os atributos relevantes para a predicdo
desta base de dados sdo:

1. BHK: Numero de Quartos, saldes e cozinhas do imédvel;

2. Rent (Alvo): Valor do aluguel da casa/apartamento, em Rupias Indianas;

3. Size: Tamanho do imdvel. em metros quadrados;

4. Area Type: Tipo de drea que o imdvel se situa;

5. Location: Localiza¢ao do imével,

6. Furnishing status: Situacado da presenga de mobilia no imével;

7. Bathroom: Quantidade de Banheiros do imdvel.

5.10.2 Comportamento da Variavel Rent

Figura 5.9 — Histograma ilustrando a distribui¢ao dos valores da varidvel Rent.
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Fonte: De autoria propria.

O comportamento da varidvel Rent ao ser distribuida em um histograma pode ser obser-
vada de acordo com a Figura 5.9 e Tabela 5.1. Sdo observados apresenta valores muito distantes
de uma distribuicdo normal, apresentando curtose e assimetria elevadas, com valores 840.220 e

21.403 respectivamente, portanto esta distribuicdo pode ser considerada uma cauda pesada.
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5.11 Medical Cost - Base de Predicao de Seguro Médico

5.11.1 Descricao da Base de Dados

A drea de seguros de satide costuma apresentar distribuicdes com caudas pesadas devido a
uma pequena porcentagem de pacientes que demandam mais recursos. A base de dados fornecida
contém informagdes sobre os beneficidrios de uma empresa de seguros, o que pode ajudar a
estimar o custo médio a ser cobrado pelo seguro de satde. Os atributos relevantes para este

trabalho sao:

1. age: Idade do beneficidrio principal;

2. sex: Sexo do contratante do seguro;

3. bmi: Indice de massa corporal, em quilogramas por metro quadrado;
4. children: Nuimero de criancas que seguro de saide cobre;

5. smoker: Indice se o beneficidrio principal fuma, ou nao;

6. region: Area residencial do beneficidrio nos Estados Unidos;

7. charges (Alvo): Custo médico individual cobrados pelo seguro de satide, em ddlares.

5.11.2 Comportamento da Variavel Charges

Figura 5.10 — Histograma ilustrando a distribuicdo dos valores da varidvel charges.
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Ao observar o histograma mostrado na Figura 5.10 e a Tabela 5.1, € perceptivel que a
distribuicao apresenta uma cauda definida a direita, justificada pelo seus indices razodveis de

curtose e assimetria (1.595 e 1.514).
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6 Resultados

A Figura 6.1 representa o resultado da média arimética entre o MAPE de todas as bases,
separando os resultados pelos algoritmos de regressao escolhidos. Cada regressor foi executado

e testado em cada base uma vez.

6.1 Comparacao de Desempenho Geral Por Modelo

Figura 6.1 — Barplot ilustrando o MAPE de dos modelos selecionados.
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Fonte: De autoria prépria.

Observando a Figura 6.1, € possivel observar uma diferenca do desempenho da abordagem
Cut the Tails, produzindo o MAPE em todos os modelos usados para o experimento. E possivel
notar a diferencga entre o erro dos modelos, onde 0 XGBoost se destaca exibindo uma maior média
de MAPE em comparagdo com os outros modelos, e o modelo Random Forest exibe a menor

média de MAPE entre todos os outros modelos.

6.2 Resultados dos Algoritmos de Otimizacao

A Tabela 6.1 ilustra as diferenca de MAPE de cada base de dados e otimizador em
comparacdo com o baseline. Para obter este resultado, foi realizada a média aritmética entre
todos os resultados das réplicas de cada otimizador, e subtraido do MAPE do método baseline.
Uma melhora positiva demonstra que a abordagem Cut the Tails se prova como superior em

comparacdo ao método baseline, caso contrario a melhora serd negativa.
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Tabela 6.1 — Tabela de melhoras dos otimizadores.

Base Otimizador Melhora de MAPE
Blueberry Yield Forga Bruta 0,0028
Blueberry Yield Direct 0,0042
Blueberry Yield Diff. Evol. 0,0030
Employee Performance Forca Bruta 0,0073
Employee Performance Direct -0,0053
Employee Performance  Diff. Evol. 0,0128
Financial Distress Forca Bruta 0,4294
Financial Distress Direct 0,4213
Financial Distress Diff. Evol. 0,4238
Car Price Forc¢a Bruta 0,0329
Car Price Direct 0,0338
Car Price Diff. Evol. 0,0345
Real Estate Forca Bruta 0.0044
Real Estate Direct 0.0048
Real Estate Diff. Evol. -0.0076
Wind Speed Forca Bruta 0,0102
Wind Speed Direct 0,0062
Wind Speed Diff. Evol. 0,0127
Bike Sharing Forca Bruta 0,0231
Bike Sharing Direct 0,0219
Bike Sharing Diff. Evol. 0,0280
Solar Radiation Forca Bruta 0,2100
Solar Radiation Direct 0,2017
Solar Radiation Diff. Evol. 0,2083
House Rent Forca Bruta -0,0114
House Rent Direct -0,0107
House Rent Diff. Evol. -0,0103
Medical Cost Forca Bruta 0,0360
Medical Cost Direct 0,0620
Medical Cost Diff. Evol. 0,0089

Fonte: De autoria propria.
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Figura 6.2 — Histograma ilustrando o MAPE de todas as bases de dados.
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Figura 6.3 — Histograma ilustrando a Curtose de cada Base.
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Figura 6.4 — Histograma ilustrando a Assimetria de cada Base.
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6.3 Analise dos Modelos

Ao analisar os resultados da Tabela 6.1, é possivel extrair as seguintes informagdes em

destaque:

Pode ser observado nos resultados dos modelos que o modelo Random Forest mostra o
menor MAPE em comparacio com os outros modelos de maneira consistente, mas nao significa
que sdo os melhores resultados dentre eles. Aparentemente o modelo Random Forest conseguiu
se adaptar as bases com mais €xito do que os outros métodos, sendo possivel concluir que, no

geral, ele € o melhor modelo para estes conjunto de bases de dados.

6.4 Analise dos Algoritmos de Otimizacao

Comparando os otimizadores da Figura 6.2, é possivel perceber que todos tem um
desempenho equipardvel em diversas bases de dados, portanto € seguro concluir que nenhum
otimizador tem vantagem clara sobre os outros e a escolha entre estes otimizadores fica a critério

do experimentador.

6.5 Analise Final

Ao analisar a Figura 6.2 e a Tabela 6.1, € possivel enumerar os cinco melhores resultados:

1. Financial Distress, com uma melhora de 42%;
2. Solar Radiation, com uma melhora de 20%;

3. Medical Cost, com uma melhora de 6%;

4. Car Price, com uma melhora de 3%;

5. Bike Sharing, com uma melhora de 2%.

Para se analisar mais profundamente a razao pelo qual os modelos se adaptaram melhor
a estas bases, foi necessario utilizar técnicas de estatistica denominadas de curtose e assimetria.

As Figuras 6.3 e 6.4 apresentam o valor de curtose e assimetria de cada base, respectivamente.

Ao observar a Figura 6.3, € possivel extrair a informacao de que as bases Financial
Distress, House Rent e Car Price tem indice de curtose elevado em comparacdo com as outras

bases.

Analisando a Figura 6.4, € possivel entender que mesmo que todas as bases possuam uma
assimetria elevada (com ressalva das bases Employee Performance e Blueberry Yield) as bases
que se destacaram com assimetria elevada foram: Financial Distress, Solar Radiation, Medical

Cost, House Rent, Car Price e Bike Sharing.



Capitulo 6. Resultados 37

Mesmo que a base House Rent tenha se destacado nas Figuras 6.3 e 6.4, apresentando
ambas curtose e assimetria elevadas, na Figura 6.2 ela ndo demonstrou nenhuma melhora signifi-
cativa em relacdo ao método baseline. Este caso foi considerado uma anomalia nos resultados,
pois na fase de otimizagdo, os cortes nao convergiram para um intervalo semelhante de percentis,
mas convergiram para diversos cortes diferentes com o MAPE semelhante que ndo condiziam

com a forma da distribuicao.



38

7 Consideracoes Finais

7.1 Conclusao

Neste trabalho € proposto uma abordagem de aprendizado de médquina para distribui¢des
de cauda pesada utilizando um método de selec@o de cortes para separar a distribuicao da varidvel
alvo. A abordagem foi implementada com o uso de algoritmos de otimizacao para selecionar os
percentis para os cortes. A abordagem proposta foi testada comparando seus resultados com outros
modelos de aprendizado tradicional sem nenhuma abordagem especial denominada baseline.
Quando implementado e testado, o algoritmo Cut the Tails resultou em melhoras em comparagdo
a sua versao baseline em casos particulares, onde as distribui¢des apresentaram indices de curtose
e assimetria elevados. Como um exemplo, a base de dados Financial Distress apresentou uma
melhora de 42% em relacdo a abordagem baseline com todos os algoritmos de otimizacao
selecionados. Em contrapartida, os resultados que ndo obtiveram melhoras apresentam uma

melhora de aproximadamente 1% a favor da abordagem baseline .

Considerando os resultados, a técnica Cut the Tails se prova superior a técnica baseline

em casos de distribui¢des com curtose e assimetria elevadas.

7.2 'Trabalhos Futuros

Ap6s o término deste trabalho, foram feitas algumas consideracdes para os trabalhos

futuros neste tema:

* Realizar validagcdo cruzada nos modelos das bases de dados;

* Classificar objetivamente as bases como distribui¢coes de cauda pesada.
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