
Aula 21 3 Avaliação de Modelos de 
Classificação (Avançado)
Desvendando a Avaliação Avançada: Além das Métricas Básicas

Bem-vindo à Aula 21 do nosso curso de Aprendizado de Máquina Estatístico! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreende a importância de construir modelos preditivos. Mas, tão crucial quanto construir um modelo, é saber 
avaliá-lo de forma rigorosa e, mais importante, de forma que faça sentido para o problema de negócio que você 
está tentando resolver. Afinal, um modelo que parece "bom" em uma métrica simples pode ser um desastre na 
prática.

Nesta aula, vamos mergulhar em aspectos mais sofisticados da avaliação de modelos de classificação. Você já 
deve estar familiarizado com métricas como acurácia, precisão, recall e F1-score, e talvez até a Curva ROC e AUC. 
Contudo, o mundo real raramente é perfeito, e muitas vezes nos deparamos com desafios que exigem uma 
compreensão mais profunda e ferramentas de avaliação mais robustas.

Ao final desta jornada, você será capaz de identificar e lidar com cenários de classes desbalanceadas, utilizando 
técnicas como Oversampling (SMOTE) e Undersampling. Além disso, aprenderá a interpretar e aplicar as Curvas 
de Precisão-Recall, uma ferramenta poderosa em contextos específicos. Compreenderá como os limiares de 
decisão (thresholds) impactam diretamente os resultados de negócio e, finalmente, desenvolverá a habilidade de 
comparar múltiplos modelos de forma justa e eficaz, escolhendo a melhor solução para cada desafio.

Prepare-se para expandir seu arsenal de avaliação e garantir que seus modelos de Machine Learning não apenas 
funcionem, mas gerem valor real e confiável. Vamos começar a desvendar esses conceitos avançados, 
conectando cada um deles à sua aplicação prática e ao impacto no mundo real.



Lidando com Classes Desbalanceadas: 
Quando a Realidade Desafia a Teoria
Imagine que você está desenvolvendo um sistema para detectar fraudes em transações financeiras. A boa notícia 
é que a maioria das transações é legítima. A má notícia é que, por isso mesmo, as transações fraudulentas são 
extremamente raras 3 talvez menos de 1% do total. Se você treinar um modelo de classificação padrão com esses 
dados, ele pode simplesmente aprender a classificar tudo como "legítimo" e ainda assim atingir uma acurácia de 
99%! Parece ótimo, certo? Mas na prática, ele não detectaria quase nenhuma fraude, tornando-o inútil para o 
negócio.

O Problema das Classes Desbalanceadas: Quando uma categoria de interesse (a classe minoritária) tem 
significativamente menos exemplos do que a outra (a classe majoritária). Em cenários como detecção de 
doenças raras, falhas em equipamentos industriais ou fraudes, a classe minoritária é geralmente a mais 
importante.

Este é o cerne do problema das classes desbalanceadas: quando uma categoria de interesse (a classe 
minoritária) tem significativamente menos exemplos do que a outra (a classe majoritária). Em cenários como 
detecção de doenças raras, falhas em equipamentos industriais ou, como no nosso exemplo, fraudes, a classe 
minoritária é geralmente a mais importante, e seu correto reconhecimento é crucial. Ignorar esse desequilíbrio 
pode levar a modelos que parecem ter um bom desempenho nas métricas gerais, mas falham miseravelmente 
naquilo que realmente importa.

Para lidar com essa situação, precisamos de estratégias que ajudem o modelo a "prestar mais atenção" à classe 
minoritária. Pense nisso como um professor que tem uma turma com 99 alunos excelentes e 1 aluno com 
dificuldades. Se o professor focar apenas na média da turma, o aluno com dificuldades será ignorado. Para ajudar 
esse aluno, o professor precisa dedicar um tempo extra ou fornecer materiais específicos para ele, mesmo que 
seja apenas um. No Machine Learning, fazemos algo parecido: ajustamos a distribuição dos dados para que o 
modelo tenha mais oportunidades de aprender sobre a classe minoritária.

Estratégias de Reamostragem: Undersampling e Oversampling

Quando nos deparamos com um conjunto de dados desbalanceado, uma das abordagens mais diretas é modificar 
a distribuição das classes através de técnicas de reamostragem. Essas técnicas buscam criar um conjunto de 
dados mais equilibrado, onde a classe minoritária tenha uma representação mais justa em relação à majoritária. As 
duas principais estratégias são o Undersampling (subamostragem) e o Oversampling (sobreamostragem).

O Undersampling consiste em reduzir o número de exemplos da classe majoritária para que se torne mais próxima 
do número de exemplos da classe minoritária. Imagine que você tem 1000 transações legítimas e 10 fraudulentas. 
Com undersampling, você poderia aleatoriamente remover 990 transações legítimas, ficando com 10 legítimas e 10 
fraudulentas. A vantagem é que o treinamento do modelo se torna mais rápido, pois há menos dados. No entanto, 
a grande desvantagem é a perda potencial de informações valiosas contidas nos exemplos descartados da classe 
majoritária, o que pode levar a um modelo menos robusto e generalizável.



Por outro lado, o Oversampling busca aumentar o número de exemplos da classe minoritária para que ela se 
aproxime da classe majoritária. Uma forma simples seria duplicar aleatoriamente os exemplos existentes da classe 
minoritária, mas isso pode levar a um overfitting, onde o modelo memoriza os exemplos duplicados em vez de 
aprender padrões gerais. É aqui que entra o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).

SMOTE: A Revolução Sintética
O SMOTE é uma técnica de oversampling mais sofisticada. Em vez de simplesmente duplicar exemplos 
existentes, ele cria novos exemplos sintéticos da classe minoritária.

Como ele faz isso? Para cada exemplo da classe minoritária, o SMOTE identifica seus vizinhos mais próximos 
(usando, por exemplo, o algoritmo k-NN). Em seguida, ele gera novos exemplos ao longo da linha que conecta o 
exemplo original a um de seus vizinhos. Pense nisso como "interpolando" entre os pontos existentes. Se você tem 
um ponto A e um ponto B da classe minoritária, o SMOTE pode criar um novo ponto C em algum lugar entre A e B. 
Isso ajuda a expandir a região de decisão da classe minoritária sem apenas copiar os dados existentes, reduzindo 
o risco de overfitting e introduzindo mais variabilidade.

A aplicação prática do SMOTE é vasta. Em sistemas de detecção de fraudes, onde a fraude é rara, o SMOTE pode 
gerar exemplos sintéticos de transações fraudulentas, permitindo que o modelo aprenda melhor os padrões sutis 
que as caracterizam. Em diagnósticos médicos, onde uma doença rara tem poucos casos confirmados, o SMOTE 
pode ajudar a criar um conjunto de dados mais equilibrado para treinar um classificador que seja mais sensível à 
detecção dessa doença. A escolha entre Undersampling e Oversampling (ou uma combinação de ambos) depende 
do volume de dados, da complexidade do problema e do custo de erro de cada classe.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Undersampling Redução da classe 
majoritária

Amostragem aleatória 
ou baseada em regras

Remover 90% das 
transações legítimas 
para equilibrar com 
fraudes.

Oversampling Aumento da classe 
minoritária

Duplicação de 
exemplos ou geração 
sintética

Duplicar casos de 
doença rara.

SMOTE Geração de exemplos 
sintéticos da classe 
minoritária

Interpolação entre 
vizinhos mais próximos 
(k-NN)

Criar novas "transações 
fraudulentas" com base 
em padrões existentes.



Curvas de Precisão-Recall: Onde a 
Importância dos Erros se Revela
Você já se perguntou se a acurácia é sempre a melhor métrica para avaliar um modelo de classificação? Voltemos 
ao nosso exemplo de detecção de fraudes. Um modelo com 99% de acurácia pode ser inútil se ele não detectar 
nenhuma fraude. Isso acontece porque a acurácia pode ser enganosa em cenários de classes desbalanceadas. Ela 
nos diz a proporção de previsões corretas sobre o total, mas não diferencia entre os tipos de erros (falsos positivos 
vs. falsos negativos) nem a importância de cada um.

Por que a Curva PR é Superior em Classes Desbalanceadas: A Curva ROC pode parecer otimista mesmo 
com um grande número de falsos positivos se o número de negativos verdadeiros for muito grande. A 
Curva PR, ao focar na Precisão, penaliza mais severamente os falsos positivos.

Em muitos problemas do mundo real, o custo de um falso negativo (não detectar uma fraude, não diagnosticar uma 
doença) é muito maior do que o custo de um falso positivo (marcar uma transação legítima como fraude, um falso 
alarme). Nesses casos, precisamos de métricas que nos ajudem a entender melhor o trade-off entre identificar 
corretamente a classe positiva (recall) e garantir que as previsões positivas sejam realmente positivas (precisão). É 
aqui que as Curvas de Precisão-Recall (PR) entram em cena, oferecendo uma visão mais granular e relevante para 
problemas onde a classe positiva é minoritária e crucial.

A Curva PR plota a Precisão (Proporção de verdadeiros positivos entre todas as previsões positivas) contra o 
Recall (Proporção de verdadeiros positivos entre todos os exemplos positivos reais) para diferentes limiares de 
decisão. Enquanto a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) plota a Taxa de Verdadeiros Positivos (Recall) 
contra a Taxa de Falsos Positivos, a Curva PR é particularmente informativa quando a classe positiva é rara.

Imagine que você é um curador de arte e precisa identificar obras falsas em uma vasta coleção. Seu objetivo é 
encontrar todas as falsificações (alto recall) e, ao mesmo tempo, garantir que as obras que você aponta como 
falsas sejam de fato falsas (alta precisão). Se você tem um recall perfeito, mas sua precisão é baixa (ou seja, você 
acusa muitas obras autênticas de serem falsas), você causará um grande problema. Se sua precisão é alta, mas 
seu recall é baixo (você só acusa falsificações que tem certeza, mas deixa muitas passarem), também é um 
problema. A Curva PR ajuda a visualizar esse dilema: onde você pode ajustar seu "limiar de suspeita" para 
encontrar o equilíbrio ideal entre não perder nenhuma falsificação e não acusar obras autênticas indevidamente.



A Área Sob a Curva de Precisão-Recall (AUPRC) é uma métrica agregada que resume o desempenho da Curva 
PR. Quanto maior a AUPRC, melhor o desempenho do modelo, especialmente na identificação da classe 
minoritária. É uma métrica mais robusta que a AUC-ROC para problemas com classes desbalanceadas, pois ela 
não é influenciada pela taxa de negativos verdadeiros, que é muito alta em datasets desbalanceados e pode inflar 
artificialmente a AUC-ROC.

Quando Usar Curva PR
Quando você está trabalhando em um projeto onde a identificação da classe positiva é crítica e os falsos 
negativos são muito custosos (como na detecção de doenças graves ou falhas de segurança), a Curva PR e a 
AUPRC devem ser suas ferramentas de avaliação primárias.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Curva ROC Avaliação geral, balanceada 
ou não

Taxa de Verdadeiros 
Positivos vs. Falsos 
Positivos

Comparar modelos em 
datasets balanceados.

Curva PR Avaliação em datasets 
desbalanceados

Precisão vs. Recall para 
diferentes limiares

Detecção de fraudes, 
diagnóstico de doenças 
raras.

AUC-ROC Métrica agregada da Curva 
ROC

Área sob a curva ROC Resumo do 
desempenho geral do 
classificador.

AUPRC Métrica agregada da Curva 
PR (mais robusta para 
desbalanceados)

Área sob a curva PR Resumo do 
desempenho em 
cenários onde a classe 
positiva é minoritária.

A transição para o próximo tópico é natural, pois a Curva PR nos mostra o trade-off entre precisão e recall em 
diferentes pontos. Esses "pontos" são, na verdade, diferentes limiares de decisão, e entender como manipulá-los 
é o próximo passo crucial para otimizar seu modelo para o negócio.



Limiares de Decisão (Thresholding) e Seu 
Impacto no Negócio: Ajustando a Balança
Até agora, falamos sobre como os modelos de classificação produzem previsões. Mas, na maioria das vezes, um 
modelo de classificação não entrega apenas um "sim" ou "não" direto. Em vez disso, ele gera uma probabilidade 
de que uma instância pertença a uma determinada classe. Por exemplo, um modelo pode dizer que há 85% de 
chance de uma transação ser fraudulenta, ou 20% de chance de um paciente ter uma doença. Como 
transformamos essas probabilidades em uma decisão binária (fraude/não fraude, doente/não doente)?

É aqui que entra o limiar de decisão (threshold). Por padrão, muitos modelos e bibliotecas de Machine Learning 
usam 0.5 como limiar. Isso significa que se a probabilidade prevista for maior que 0.5, a instância é classificada 
como positiva; caso contrário, é classificada como negativa. No entanto, essa escolha de 0.5 é arbitrária e 
raramente é a ideal para o problema de negócio em questão. O limiar de decisão é como o ponto de corte em um 
exame: se a nota for acima de 70, você passa; se for abaixo, você reprova. Mas e se passar for muito crítico, ou 
reprovar tiver um custo altíssimo?

Limiar Baixo (0.1)

Sistema extremamente sensível

Muitos falsos positivos

Clientes irritados

Equipe sobrecarregada

Limiar Alto (0.9)

Sistema muito conservador

Muitos falsos negativos

Fraudes não detectadas

Prejuízos financeiros

A grande sacada é que podemos ajustar esse limiar para otimizar o modelo para os objetivos específicos do 
negócio, e não apenas para uma métrica estatística genérica. Pense em um sistema de segurança de um banco. 
Se o limiar para detectar fraude for muito baixo (por exemplo, 0.1), o sistema será extremamente sensível e marcará 
muitas transações legítimas como suspeitas (muitos falsos positivos). Isso pode irritar os clientes e sobrecarregar 
a equipe de análise de fraude. Por outro lado, se o limiar for muito alto (por exemplo, 0.9), o sistema será muito 
conservador e deixará passar muitas fraudes reais (muitos falsos negativos), o que pode custar milhões ao banco.

O impacto do limiar de decisão é direto na matriz de confusão e, consequentemente, nas métricas de precisão e 
recall. Ao diminuir o limiar, aumentamos o número de previsões positivas. Isso geralmente leva a um aumento do 
recall (detectamos mais positivos reais), mas a uma diminuição da precisão (também aumentamos os falsos 
positivos). Inversamente, ao aumentar o limiar, diminuímos as previsões positivas, o que tende a aumentar a 
precisão (menos falsos positivos), mas pode reduzir o recall (perdemos mais positivos reais).



A escolha do limiar ideal é uma decisão estratégica que deve ser guiada pelos custos e benefícios associados a 
cada tipo de erro (falso positivo e falso negativo) no contexto do negócio. Em um cenário de diagnóstico médico 
para uma doença grave, um falso negativo (não detectar a doença em alguém que a tem) pode ser fatal. Nesses 
casos, preferimos um limiar mais baixo, aceitando mais falsos positivos (pessoas saudáveis que são encaminhadas 
para exames adicionais) em troca de um recall muito alto. Já em um sistema de recomendação de produtos, um 
falso positivo (recomendar um produto que o cliente não gosta) é menos custoso do que um falso negativo (não 
recomendar um produto que ele adoraria), mas ainda assim, o objetivo é otimizar a conversão.

Diagnóstico Médico
Limiar baixo para maximizar recall 
- melhor ter falsos alarmes que 
perder uma doença grave

Recomendação
Equilibrio entre precisão e recall - 
otimizar conversão sem irritar o 
cliente

Segurança
Análise de custo-benefício - 
balancear proteção com 
experiência do usuário

Para encontrar o limiar ideal, podemos analisar as Curvas PR ou ROC e identificar o ponto que melhor equilibra as 
métricas de acordo com os objetivos de negócio. Ferramentas como gráficos de custo-benefício ou curvas de 
lucro podem ser construídas para visualizar diretamente o impacto financeiro de diferentes limiares. Por exemplo, 
em uma campanha de marketing, podemos calcular o lucro esperado para cada limiar, considerando o custo de 
contato e o valor de conversão.

Ajustar o limiar de decisão é uma das formas mais poderosas de "sintonizar" um modelo de Machine Learning para 
as necessidades reais do negócio, transformando uma previsão estatística em uma ação estratégica. É a ponte 
entre a ciência de dados e a tomada de decisão empresarial.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Limiar Padrão 
(0.5)

Ponto de corte comum, sem 
otimização de negócio

Convenção estatística Classificar como 
"fraude" se P(fraude) > 
0.5.

Limiar Otimizado Ajuste para maximizar 
métricas de negócio

Análise de custo-
benefício, Curvas 
PR/ROC

Reduzir limiar para alto 
recall em detecção de 
doenças.

Falso Positivo Previsão positiva, mas real 
negativa

Erro Tipo I Marcar transação 
legítima como fraude.

Falso Negativo Previsão negativa, mas real 
positiva

Erro Tipo II Não detectar uma 
fraude real.

Com a compreensão de como ajustar um único modelo para o negócio, surge a próxima questão: e se tivermos 
vários modelos, cada um com suas forças e fraquezas? Como escolhemos o melhor? Isso nos leva à arte e ciência 
da comparação de múltiplos modelos.



Comparação de Múltiplos Modelos: 
Escolhendo o Campeão para o Desafio
No mundo do Machine Learning, raramente existe uma solução única e universalmente "melhor" para todos os 
problemas. É comum que, ao desenvolver uma solução, você experimente diferentes algoritmos 3 talvez uma 
Regressão Logística, uma Árvore de Decisão, um Random Forest, ou até mesmo um Gradient Boosting. Cada um 
desses modelos tem suas próprias características, suposições e formas de aprender com os dados. A questão que 
se impõe é: como decidir qual deles é o "campeão" para o seu desafio específico?

A comparação de múltiplos modelos vai muito além de olhar para uma única métrica, como a acurácia, e escolher o 
modelo com o maior valor. Pense em uma competição esportiva: o melhor atleta não é apenas aquele que corre 
mais rápido, mas aquele que tem o melhor desempenho geral em todas as modalidades relevantes para o esporte, 
considerando sua resistência, técnica e capacidade de lidar com diferentes terrenos. Da mesma forma, o "melhor" 
modelo é aquele que atende de forma mais completa aos objetivos do projeto, considerando não apenas o 
desempenho preditivo, mas também outros fatores cruciais.

Comparação Justa: Todos os modelos devem ser avaliados sob as mesmas condições - mesmo conjunto 
de dados de teste, mesma estratégia de validação (como validação cruzada k-fold) e mesmas métricas de 
avaliação.

Um dos primeiros passos para uma comparação justa é garantir que todos os modelos sejam avaliados sob as 
mesmas condições. Isso significa usar o mesmo conjunto de dados de teste (ou, idealmente, a mesma estratégia 
de validação robusta, como a validação cruzada k-fold ou o bootstrap) e as mesmas métricas de avaliação. Como 
discutimos, a escolha das métricas é fundamental: para classes desbalanceadas, a AUPRC ou o F1-score podem 
ser mais relevantes do que a acurácia ou a AUC-ROC. É essencial que as métricas escolhidas reflitam diretamente 
os objetivos de negócio.

Além do desempenho preditivo, outros fatores devem ser considerados na comparação:

Interpretabilidade (XAI - Explainable AI): Em muitos setores (saúde, finanças, jurídico), não basta que um 
modelo faça previsões precisas; é preciso entender por que ele fez aquela previsão. Modelos como Regressão 
Logística ou Árvores de Decisão são inerentemente mais interpretáveis do que redes neurais complexas ou 
ensembles como o Gradient Boosting. Ferramentas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations) podem ajudar a tornar modelos complexos mais transparentes, mas 
ainda assim, a complexidade inerente pode ser um fator decisivo.

1.



Custo Computacional: Modelos mais complexos geralmente exigem mais tempo e recursos para treinar e fazer 
inferências. Se você precisa de previsões em tempo real ou tem recursos computacionais limitados, um modelo 
mais simples e rápido pode ser preferível, mesmo que seu desempenho seja ligeiramente inferior.

1.

Facilidade de Implantação e Manutenção: Um modelo que é fácil de integrar em sistemas existentes, de 
monitorar e de atualizar pode ser mais valioso a longo prazo do que um modelo super complexo que exige uma 
infraestrutura de TI pesada e uma equipe especializada para manter.

2.

Robustez e Estabilidade: Quão bem o modelo se comporta com dados ruidosos ou com pequenas variações 
nos dados de entrada? Um modelo robusto é menos propenso a falhas inesperadas em produção.

3.

Alinhamento com o Negócio: No final das contas, o melhor modelo é aquele que resolve o problema de 
negócio de forma mais eficaz. Isso pode significar um modelo que maximiza o lucro, minimiza o risco, melhora 
a experiência do cliente ou otimiza um processo interno. A escolha deve ser sempre orientada pelo valor que o 
modelo agrega.

4.

Interpretabilidade
Capacidade de explicar as decisões do modelo. 
Crucial em setores regulamentados como saúde 
e finanças.

Velocidade
Tempo necessário para treinamento e 
inferência. Importante para aplicações em 
tempo real.

Manutenção
Facilidade de atualização, monitoramento e 
integração com sistemas existentes.

Alinhamento
Quão bem o modelo atende aos objetivos 
estratégicos e de negócio da organização.

Para uma comparação mais formal, especialmente em contextos acadêmicos ou de pesquisa, pode-se usar testes 
de significância estatística para determinar se a diferença de desempenho entre dois modelos é estatisticamente 
significativa ou apenas resultado do acaso. Isso é particularmente útil para evitar conclusões precipitadas 
baseadas em pequenas variações de métricas.

A comparação de modelos é um processo iterativo e multifacetado. Não se trata apenas de encontrar o modelo 
com a maior pontuação em uma métrica, mas de selecionar a solução mais adequada para o contexto, 
considerando todos os seus aspectos técnicos, operacionais e de negócio. É a etapa final que garante que o 
esforço de construção do modelo se traduza em valor real.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Validação Cruzada Avaliação robusta do 
desempenho do modelo

Divisão do dataset em 
k-folds para treino/teste

Treinar e testar um 
modelo 5 vezes em 
diferentes subconjuntos 
de dados.

Interpretabilidade Compreensão do 
"porquê" das previsões 
do modelo

XAI (SHAP, LIME) Explicar por que um 
empréstimo foi negado.

Custo Computacional Recursos necessários 
para treinar/inferir

Complexidade do 
algoritmo, volume de 
dados

Preferir Regressão 
Logística a uma Rede 
Neural para inferência 
rápida.

Alinhamento de 
Negócio

Otimização para 
objetivos estratégicos

Análise de custo-
benefício, KPIs de 
negócio

Escolher modelo que 
maximiza lucro, mesmo 
com acurácia 
ligeiramente menor.



Revisão e Conexão: A Jornada da Avaliação 
Avançada
Chegamos ao final da nossa jornada pela avaliação avançada de modelos de classificação. Começamos 
entendendo o desafio das classes desbalanceadas, onde métricas tradicionais podem nos enganar, e exploramos 
soluções como Undersampling e o poderoso SMOTE para reequilibrar nossos dados e dar voz à classe minoritária. 
Em seguida, mergulhamos nas Curvas de Precisão-Recall (PR), descobrindo por que elas são indispensáveis 
quando o custo de um falso negativo é alto e como a AUPRC oferece uma métrica mais honesta nesses cenários.

Aprofundamos nossa compreensão ao explorar os limiares de decisão (thresholds), percebendo que o padrão de 
0.5 raramente é o ideal e que ajustar esse limiar é uma alavanca estratégica para alinhar o modelo diretamente aos 
objetivos e custos do negócio. Finalmente, abordamos a complexa tarefa de comparar múltiplos modelos, 
enfatizando que a escolha do "melhor" vai além de uma única métrica, envolvendo fatores como interpretabilidade, 
custo computacional e, crucialmente, o alinhamento com a estratégia de negócio.

Classes Desbalanceadas
Identificação e tratamento com SMOTE e técnicas de 
reamostragem

Curvas PR
Avaliação robusta para cenários onde a classe positiva é 
minoritária

Limiares de Decisão
Otimização para objetivos de negócio específicos

Comparação de Modelos
Seleção holística considerando múltiplos critérios

Ao longo desta aula, o fio condutor foi a ideia de que a avaliação de modelos não é um mero exercício técnico, mas 
uma etapa crítica que garante a confiabilidade, a justiça e, acima de tudo, o valor de negócio das suas soluções de 
Machine Learning. Você aprendeu a olhar além da superfície, a questionar as métricas padrão e a adaptar suas 
estratégias de avaliação para os desafios do mundo real.

Com essas ferramentas avançadas em mãos, você está mais preparado para construir e implantar sistemas de 
Machine Learning que não apenas funcionam bem em testes, mas que entregam resultados significativos e 
confiáveis em produção. A capacidade de avaliar modelos de forma sofisticada é uma habilidade que o diferencia 
no mercado e garante que suas soluções sejam robustas e impactantes.



Em Prática
Identifique o desbalanceamento
Sempre verifique a distribuição das classes antes de iniciar a modelagem.

Escolha a métrica certa
Para classes desbalanceadas, priorize Precision, Recall, F1-score e AUPRC.

Ajuste o limiar
Não aceite o 0.5 padrão; otimize o limiar de decisão com base nos custos e benefícios do negócio.

Valide robustamente
Use validação cruzada para comparar modelos de forma justa e confiável.

Considere o contexto
A interpretabilidade e o custo computacional são tão importantes quanto o desempenho preditivo.

Autoavaliação
Em um cenário de detecção de fraudes, onde a classe "fraude" é minoritária, qual das seguintes métricas é 
mais provável de ser enganosa se usada isoladamente para avaliar o modelo?
a) Recall
b) Precisão
c) Acurácia
d) F1-score

1.

Qual a principal vantagem do SMOTE em relação a uma simples duplicação de exemplos da classe minoritária?
a) Reduz o tempo de treinamento do modelo.
b) Diminui o número total de exemplos no dataset.
c) Cria exemplos sintéticos, reduzindo o risco de overfitting e aumentando a variabilidade.
d) É mais fácil de implementar em qualquer biblioteca de ML.

2.

Você está desenvolvendo um modelo para prever a ocorrência de uma doença rara e grave. Qual das seguintes 
ações seria a mais adequada para otimizar o modelo, considerando que um falso negativo (não detectar a 
doença em alguém que a tem) é extremamente custoso?
a) Aumentar o limiar de decisão para 0.8.
b) Priorizar a acurácia como métrica principal.
c) Diminuir o limiar de decisão para aumentar o recall.
d) Utilizar apenas Undersampling na classe majoritária.

3.

Ao comparar múltiplos modelos de classificação, qual fator, além do desempenho preditivo, é crucial considerar 
em um contexto onde a transparência e a justificativa das decisões são exigidas por regulamentação?
a) O custo computacional para treinamento.
b) A facilidade de implantação em nuvem.
c) A interpretabilidade do modelo (XAI).
d) O número de parâmetros do modelo.

4.

Explique, com suas palavras, por que a Curva de Precisão-Recall (PR) é frequentemente preferida à Curva ROC 
em problemas de classificação com classes desbalanceadas.

5.



Gabarito

1. c) Acurácia
A acurácia pode ser enganosa em classes 
desbalanceadas, pois um modelo pode ter alta 
acurácia simplesmente classificando tudo como 
classe majoritária.

2. c) Cria exemplos sintéticos
O SMOTE gera novos exemplos através de 
interpolação entre vizinhos, reduzindo overfitting e 
aumentando variabilidade.

3. c) Diminuir o limiar
Para maximizar o recall em doenças graves, 
devemos aceitar mais falsos positivos para não 
perder casos verdadeiros.

4. c) Interpretabilidade (XAI)
Em contextos regulamentados, é essencial poder 
explicar e justificar as decisões do modelo.

5. Resposta Esperada:

A Curva PR é preferida em datasets desbalanceados porque foca na classe positiva (minoritária), plotando 
Precisão vs. Recall. Ela é mais sensível a falsos positivos e falsos negativos na classe de interesse, fornecendo 
uma visão mais realista do desempenho do modelo. A Curva ROC, por outro lado, pode parecer otimista em 
dados desbalanceados, pois a Taxa de Falsos Positivos (eixo X) é diluída pelo grande número de negativos 
verdadeiros, mascarando problemas de desempenho na classe minoritária.



Próxima Aula
Na Aula 22 3 Redes Neurais Artificiais: Uma Introdução, daremos um salto 
para um dos campos mais fascinantes do Machine Learning. Após entender 
como avaliar modelos de forma robusta, estaremos prontos para explorar a 
arquitetura, o funcionamento e as aplicações das Redes Neurais, que são a 
base de muitos avanços recentes em IA.

Recursos Adicionais

�  Livro
"Hands-On Machine Learning 
with Scikit-Learn, Keras, and 
TensorFlow" por Aurélien 
Géron (para exemplos práticos 
e aprofundamento).

l  Artigo
"SMOTE: Synthetic Minority 
Over-sampling Technique" 
por Nitesh V. Chawla et al. 
(para entender a base teórica 
do SMOTE).

Î  Documentação
Scikit-learn: Módulo metrics e 
imblearn (para implementação 
prática das técnicas e 
métricas).

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


