Aula 7 - Tratamento de Outliers

Bem-vindos a Aula 7 do nosso Curso de Modelagem Preditiva Avancada! Hoje, vamos mergulhar em um tépico
que, embora muitas vezes subestimado, é crucial para a robustez e a precisao de qualquer modelo preditivo: o
tratamento de outliers. Imagine que vocé esta construindo uma casa, e o0s outliers sdo como rachaduras invisiveis
na fundacao; se nao forem identificados e corrigidos, toda a estrutura pode ser comprometida.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar o universo dos dados discrepantes. Vocé aprendera a identificar o que sao
outliers, entendera o impacto silencioso que eles podem ter em seus modelos e, 0 mais importante, dominara as
principais técnicas para detecta-los e trata-los de forma eficaz. Ao final, vocé estara apto a tomar decisdes
informadas sobre como lidar com esses "pontos fora da curva", garantindo que seus modelos sejam mais
confiaveis e generalizaveis.

A jornada de hoje nos levara desde a conceituacao basica até métodos estatisticos avancados, passando por
estratégias praticas de intervencao. Veremos como as tendéncias atuais em Machine Learning, como AutoML e
XAl, se relacionam com essa etapa fundamental do pré-processamento de dados. Prepare-se para aprimorar suas
habilidades e construir modelos mais resilientes.



Desvendando os Outliers: O que sao e por
que se importam?

[) Definicao: Outliers sdo observacodes que se destacam significativamente do padrao geral dos dados,
podendo surgir por erros de medicao, falhas na entrada de dados, ou representarem eventos raros e
genuinos.

No mundo dos dados, nem tudo é o que parece. Muitas vezes, nos deparamos com observacoées que se destacam,
gue parecem nao pertencer ao padrao geral. Essas sao as anomalias, os pontos discrepantes, ou como 0s
chamamos tecnicamente, os outliers. Eles podem surgir por diversos motivos: erros de medicao, falhas na entrada
de dados, ou simplesmente representarem eventos raros e genuinos que fogem a norma. Ignora-los € como deixar
uma peca defeituosa em um motor complexo; o sistema pode até funcionar, mas sua performance e durabilidade
serao seriamente comprometidas.

Exemplo Pratico Impacto na Média Consequéncia

Tempo de viagem: 30-45 min Um unico outlier pode inflar Previsdes imprecisas e
(normal) vs. 3 horas (pneu artificialmente a média, conclusdes equivocadas em
furado = outlier) distorcendo a realidade modelos preditivos

O impacto dos outliers é particularmente notavel em algoritmos sensiveis a média e a variancia, como a regressao
linear ou o K-Means. Eles podem aumentar o erro padrao, reduzir a significancia estatistica de variaveis
importantes e até mesmo alterar a direcao de uma relacao. Por isso, antes de alimentar qualquer modelo com
dados, é fundamental entender a natureza desses pontos e decidir a melhor forma de lidar com eles, garantindo
que o modelo aprenda com o padrao real, e nao com o "ruido".



Metodos de Deteccao: A Lupa Estatistica

Agora que compreendemos a importancia de identificar os outliers, a proxima pergunta
natural é: como fazemos isso? Felizmente, a estatistica nos oferece ferramentas poderosas
para atuar como verdadeiros detetives de dados.

Z-score IQR (Intervalo Interquartil)

Uma métrica que nos diz quantos desvios padrao uma Uma abordagem mais robusta e menos suscetivel a
observacao esta da média. Pense no Z-score como um valores extremos, baseada na mediana e nos quartis
termémetro que mede o quao "anormal" um ponto de que dividem o conjunto de dados em quatro partes
dado é em relacao a sua vizinhanca. iguais.

e |deal para distribuicbes normais e |deal para distribuicbes assimétricas

e Baseado em média e desvio padrao e Baseado em mediana e quartis

e Valores |Z| > 2 ou 3 indicam outliers e Menos afetado por outliers extremos

Calculo do Z-score

D Férmula:Z=(X-p)/o

Onde X é o valor observado, 1 é a média e ¢ € o desvio padrao

Para calcular o Z-score de um ponto de dado, subtraimos a meédia do conjunto de dados desse ponto e dividimos o
resultado pelo desvio padrao. Por exemplo, se a média das notas de uma turma € 7 e o desvio padrao € 1,5, um
aluno com nota 10 teria um Z-score de (10-7)/1.5 = 2. Isso significa que sua nota esta 2 desvios padrao acima da
média. Geralmente, valores de Z-score acima de 2 ou 3 (em modulo) sdo considerados potenciais outliers. No
entanto, o Z-score € sensivel a outliers, o que significa que um outlier extremo pode distorcer a média e 0 desvio
padrao, mascarando outros outliers ou fazendo com que pontos normais parecam anémalos.



IQR: Uma Abordagem Robusta para
Deteccao

Embora o Z-score seja uma ferramenta valiosa, ele tem uma limitacao importante: é sensivel a presenca de outliers.
Se houver um outlier muito extremo, ele pode "puxar" a média e o desvio padrao, tornando-0s menos
representativos e, paradoxalmente, dificultando a deteccdo de outros outliers. E aqui que entra o Intervalo
Interquartil (IQR), uma abordagem mais robusta e menos suscetivel a esses efeitos.

01 02
Calcular Q1e Q3 Determinar o IQR
Q1 marca os 25% inferiores dos dados, Q3 marca os IQR = Q3 - Q1 (amplitude dos 50% centrais dos dados)

75% inferiores

03 04
Definir limites Identificar outliers
Limite inferior: Q1 - 1.5 x IQR Valores fora dos limites sao considerados outliers

Limite superior: Q3 + 1.5 x IQR

Exemplo Pratico: Precos de Imoveis

) Um imovel que custe R$ 1,5 milhdao seria claramente um outlier, pois excede o
O Q1 R$ 300 mil - q $ P
limite superior:

Q3: R$ 600 mil o ,
Limite Superior = Q3 + 1.5 x IQR = 600Kk + 1.5 x 300k = 1.05M

IQR: R$ 300 mil o ) '
Isso pode indicar uma mansao ou um erro de registro.

O IQR baseia-se na mediana e nos quartis, que sao medidas de posicao que dividem o conjunto de dados em
quatro partes iguais. Essa medida é robusta porque nao € afetada por valores extremos, focando na dispersao da
parte central da distribuicdo. Essa metodologia € amplamente utilizada e visualmente representada em graficos de
boxplot.



Comparando os Metodos de Deteccao

A escolha entre Z-score e IQR nao é arbitraria; ela depende fundamentalmente das
caracteristicas dos seus dados e dos objetivos da sua analise. Ambos sao excelentes
ferramentas, mas cada um brilha em contextos especificos.

Z-score IQR
Quando usar: Quando usar:
o Distribuicbes aproximadamente normais e Distribuic6es ndo normais ou assimétricas
e OQutliers sao eventos raros e extremos e Necessidade de robustez a valores extremos
e Distribuicoes simétricas e Presenca esperada de alguns valores muito
. . - altos/baixos
Limitacoes: /
Sensivel a outliers extremos que podem distorcer Vantagens:
meédia e desvio padrao Baseado em mediana e quartis, menos afetado por
outliers
Tabela Comparativa
Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo de Uso
Z-score Distribuicbes normais Media e Desvio Padrao Deteccao de anomalias
ou simétricas em processos de
controle de qualidade
(medidas de pecas)
IQR Distribuicdes nao Mediana e Quartis Andlise de salarios ou
normais ou assimétricas precos de imoveis

(dados frequentemente
assimeétricos)

Entender suas nuances é crucial para aplicar a técnica correta e evitar conclusdes erréneas sobre a presenca de
outliers.



Estrategias de Tratamento: Removendo o
"Ruido"

Detectar outliers é apenas metade da batalha; a outra metade, e talvez a mais delicada, € decidir como trata-los. A
decisao de intervir e a escolha da estratégia dependem de uma analise cuidadosa do contexto, da natureza do
outlier e do objetivo do seu modelo.

[J) Principio fundamental: Nao existe uma solucdo Unica para todos os casos, e uma abordagem inadequada
pode ser tao prejudicial quanto ignorar os outliers.

Remocao de Outliers

Conceito Quando é apropriado:
Pense nisso como podar uma arvore: se e Erro de medicao confirmado
um galho esta doente e pode « Erro de entrada de dados

comprometer a saude de toda a planta,

) ) e Anomalia extrema que distorce o padrao real
remové-lo pode ser a melhor opcgao.

Q W

Identificacao Validacao Remocao
Detectar o outlier usando Z-score Confirmar se é erro ou evento Eliminar apenas se justificado
ou IQR genuino

I, Cuidados Importantes

A remocao deve ser feita com cautela. Cada ponto de dado, mesmo um outlier, contém alguma informacao.
Remover um outlier genuino — ou seja, um evento raro, mas real — pode levar a perda de informacdes valiosas e
subestimar a variabilidade natural do fenédmeno.

Por exemplo, se em um conjunto de dados de altura de pessoas, um valor de 300 cm aparece, € quase certo que
se trata de um erro e sua remocao é justificada. Além disso, se muitos outliers forem removidos, o conjunto de
dados pode ficar pequeno demais para uma analise robusta. E um equilibrio delicado entre limpar o "ruido" e
preservar a integridade dos dados.



Estrategias de Tratamento: Transformacao
de Dados

Nem sempre a remocao € a melhor resposta para outliers. Em muitos cenarios,
especialmente quando os outliers representam eventos reais, mas extremos, simplesmente
descarta-los pode significar perder informacoes valiosas.

O que sao Transformacoes de Dados?

A ideia por tras da transformacao é aplicar uma funcao matematica aos dados para alterar sua distribuicao,
tornando-a mais simétrica e reduzindo o impacto dos valores extremos.

= 4 =

Transformacao Logaritmica Raiz Quadrada Reciproca

Eficaz para dados com distribuicao Reduz a dispersao de valores Inverte a escala dos dados, util para
assimétrica a direita. Comprime extremos de forma moderada, util taxas e proporgoes.

valores maiores e expande valores para contagens.

menores.

Exemplo Pratico: Distribuicao de Salarios

() Cenario: Analise de salarios em uma empresa

Antes da Transformacao Apds Transformacao Logaritmica
e Maioria: salario médio e Cauda "achatada"

e Executivos: valores muito elevados e Distribuicao mais simétrica

e Resultado: cauda longa na distribuicao e Modelo captura melhor as relacdes

e Problema: distorcao do modelo linear e Reducao da influéncia dos extremos

Imagine que vocé esta analisando a distribuicao de salarios em uma empresa. A maioria dos funcionarios ganha
um saldrio medio, mas alguns executivos de alto escalao recebem valores muito elevados, criando uma cauda
longa na distribuicdo. Essa técnica nao apenas ajuda a mitigar o efeito dos outliers, mas também pode melhorar a
linearidade das relacées entre variaveis, um pré-requisito para muitos modelos estatisticos.



Estrategias de Tratamento: Winsorizacao

Quando a remocao é muito drastica e a transformacao nao é suficiente ou apropriada, a winsorizacao surge como
uma alternativa elegante e menos invasiva. Em vez de eliminar os outliers ou alterar a escala de todos os dados, a
winsorizacao opta por "limitar" os valores extremos, substituindo-os por valores menos extremos, mas ainda
dentro da distribuicao.

1. Definir Percentis 2. Substituir Valores 3. Substituir Valores

Escolha percentis superior e Baixos Altos

inferior (ex: 5% e 95%) Valores abaixo do percentil Valores acima do percentil
inferior = valor do percentil superior = valor do percentil
inferior superior

Vantagens da Winsorizacao

v Preserva informacao v Reduz impacto
Mantém a ordem relativa dos dados e a presenca de Diminui a influéncia desproporcional dos outliers sem
valores extremos (limitados) elimina-los

Caso de Uso: Tempo de Resposta de Servidor Web

Cenario: A maioria das respostas ocorre em milissegundos, mas ocasionalmente, devido a picos de trafego ou
falhas temporarias, algumas respostas podem levar varios segundos.

Resultado
Probl daR - So.luga? corf' Modelo considera tempos mais
r m m .
oblema da kemocao Winsorizagao longos sem ser excessivamente
Perda da informacao de que o Tempos que excedem o influenciado por falhas extremas
servidor pode ter esses atrasos percentil 99 sao limitados ao

valor desse percentil

E como aparar as pontas de um cabelo muito longo para que ele se encaixe melhor no penteado, sem corta-lo
completamente. A winsorizacao € uma técnica valiosa para manter a robustez do modelo sem sacrificar
completamente a informacao sobre a variabilidade dos dados.



Outliers no Contexto Moderno: AutoML e
XAl

A medida que o campo de Machine Learning avanca, novas ferramentas e conceitos surgem, e é fundamental
entender como o tratamento de outliers se encaixa nesse cenario dinamico. Duas tendéncias proeminentes em
2025 sao a Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).

AutoML XAl

[J Objetivo: Automatizar o processo de ponta a [ Objetivo: Interpretabilidade de modelos
ponta da aplicacao de Machine Learning complexos
Caracteristicas: Caracteristicas:

Explica "por que" uma previsao foi feita

e Pré-processamento automatico de dados

Investiga classificagao de outliers

Técnicas: SHAP, LIME

e Rotinas automaticas para deteccao de outliers

e Selecao e otimizacao de modelos

Revela influéncia de caracteristicas

e Acelera o desenvolvimento

| Atencao: v Beneficios:
A automacao nao dispensa a compreensao humana. E Constroéi confianca, garante justica e transparéncia
crucial saber quais métodos estao sendo aplicados e dos sistemas de |IA, especialmente em areas reguladas
por qué, para evitar que a "caixa preta" do AutoML como saude e financas.

tome decisoes subotimas.

Integracao: AutoML + XAl + Tratamento de Outliers

AutoML - XAl
Detecta outliers automaticamente B @ Explica por que um ponto € outlier
. o Analista
Validacao 6
e O Toma decisao informada sobre
Verifica impacto no modelo H
tratamento

No contexto de outliers, a XAl nos ajuda a investigar se um ponto foi classificado como outlier por uma razao
genuina (um evento raro) ou por um erro no modelo ou nos dados. Compreender a razao por tras de um outlier e
seu tratamento € essencial para construir confianca e garantir a justica e a transparéncia dos sistemas de IA.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final da nossa jornada sobre o tratamento de outliers. Vimos que esses
pontos discrepantes, sejam eles erros ou eventos raros, tém o potencial de distorcer nossos
modelos e levar a conclusdes equivocadas.

— o — 0 —

Deteccao Tratamento Contexto
Métodos robustos: Z-score e Remocao, transformacao e Analise informada e decisao
IQR winsorizacao contextualizada

Em Pratica

() Lembre-se: O tratamento de outliers ndo € uma etapa mecanica, mas um processo de investigacao.

Questione sempre Visualize seus dados

"Este outlier € um erro ou uma informacao Use boxplots e graficos de dispersao para
valiosa?" entender a natureza dos dados

Comece com métodos robustos Considere o impacto

Prefira IQR para distribuicbes assimétricas Avalie como o tratamento afeta interpretabilidade

e generalizacao do modelo



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos sobre o tratamento de outliers:

Questao 1

Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve um outlier em um conjunto de dados?
1 e a) Um valor que esta sempre proximo da média.
e b) Um valor que ocorre com alta frequéncia.

e ¢) Um valor que se desvia significativamente da maioria das outras observacaoes.

e d) Um valor que é irrelevante para a analise estatistica.

Questao 2

Qual método de deteccao de outliers é mais sensivel a valores extremos e pode ter suas estatisticas
(média e desvio padrao) distorcidas por eles?

2 e a) Intervalo Interquartil (IQR)
e b)Z-score
e ) Winsorizacao

e d) Transformacao Logaritmica

Questao 3

Ao lidar com uma distribuicao de dados fortemente assimétrica a direita (como salarios ou tempo de

espera), qual estratégia de tratamento de outliers é frequentemente utilizada para tornar a distribuicao
mais simétrica e reduzir o impacto dos valores extremos?

3 e a) Remocao direta dos outliers
e b) Winsorizacao nos percentis 1% e 99%
e ) Aplicacao de transformacao logaritmica
e d) Aumento do numero de outliers para balancear a distribuicao
Questao 4
Em um contexto de Machine Learning Explicavel (XAl), qual a principal vantagem de entender por que
um ponto foi identificado e tratado como outlier?
4 e a) Acelerar o processo de treinamento do modelo.
e b) Reduzir a necessidade de pré-processamento manual.
e ) Aumentar a interpretabilidade do modelo e justificar suas previsoes.
e d) Diminuir a complexidade computacional dos algoritmos.
Questao 5 (Dissertativa)
5 Explique a diferenca fundamental entre a remocao de outliers e a winsorizacao, e em que tipo de
situacao cada uma seria mais apropriada.
Gabarito

J 1.0 J 2.Db) J 3.¢) J 4.c)



Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula: Aula 8
Codificacao de Variaveis Categoricas (Encoding)

Aprenderemos como transformar informacdes textuais em um formato numérico que os modelos de Machine
Learning podem entender e processar, abrindo caminho para a inclusao de dados qualitativos em suas
analises preditivas.

Recursos Adicionais

@ Artigos Académicos %!J%] Documentacao Scikit- @ Livros Especializados
Explore métodos mais learn Visao abrangente sobre pré-
avancados sobre deteccao Exemplos praticos de processamento de dados
de anomalias em implementacao de Z-score, em Machine Learning.
publicacées cientificas IQR e transformacdes em
especializadas. Python.

(JJ NOTAIMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.

"O tratamento adequado de outliers € a diferenca entre um modelo que funciona em
teoria e um modelo que funciona na pratica."



