Aula 31 - Engenharia de Features
(Avancado)

Desvendando o Potencial Oculto dos Dados para Modelos de Machine Learning

Bem-vindo(a) a Aula 31 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Sabemos que vocé dedica um
tempo valioso para aprimorar seus conhecimentos, talvez depois de um dia exaustivo, mas com a motivagao de
gquem busca ir além. E é exatamente essa a mentalidade que nos guiara hoje: como ir além do basico na
preparacao dos dados, transformando-os em verdadeiros aliados para modelos de Machine Learning.

Nesta aula, mergulharemos em técnicas avancadas de Engenharia de Features, uma arte e ciéncia que pode ser o
diferencial entre um modelo mediano e um modelo de alta performance. Vocé ja deve ter ouvido que "dados sdo o
novo petréleo”, mas a verdade é que dados brutos sao como petrdleo bruto: precisam ser refinados para se
tornarem valiosos. A engenharia de features € o processo de refino, onde extraimos e criamos novas variaveis que
revelam padrdes ocultos e melhoram a capacidade preditiva dos nossos algoritmos.

Ao final desta jornada, vocé sera capaz de identificar oportunidades para criar variaveis mais expressivas, como as
polinomiais e de interacao, entendera as nuances do encoding de variaveis categodricas com técnicas como One-
Hot e Target Encoding, e dominara o tratamento de dados de data e hora para extrair informac¢ées temporais
cruciais. Além disso, exploraremos o fascinante mundo da automacao da engenharia de features, um campo em
rapida evolucao que promete revolucionar a forma como trabalhamos com dados.

Prepare-se para expandir seu arsenal de ferramentas e elevar seus modelos a um novo patamar. Vamos comecgar?



A Essencia da Engenharia de Features: Alem
do Basico

() . Analogia do Detetive: Imagine que vocé é um detetive tentando resolver um caso complexo. Vocé tem
acesso a uma montanha de informacdes brutas: depoimentos, registros telefonicos, extratos bancarios.
Se vocé apenas jogar todos esses dados para um algoritmo de computador, ele pode até encontrar

algumas correlacdes, mas dificilmente desvendara o mistério.

O que um bom detetive faz? Ele cruza informacdes, cria novas pistas a partir de dados existentes, como a distancia
entre dois locais ou o tempo decorrido entre eventos.

No mundo do Machine Learning, a Engenharia de Features é exatamente essa habilidade de detetive. Ela ndo se
trata apenas de limpar dados ou preencher valores ausentes — isso é o basico, o ponto de partida. A verdadeira
engenharia de features € a arte de transformar dados brutos em variaveis que os algoritmos podem "entender" e
usar de forma mais eficaz para aprender padrdes e fazer previsdes precisas. E a ponte entre a informagao crua e o
conhecimento util.

Por que é crucial? O Material Didatico Além do Basico

Pense nos modelos de Machine As features sao esse "material Nosso foco sera em como criar
Learning como alunos. Se vocé didatico" para nossos modelos. novas variaveis a partir das

der a eles um livro didatico mal Quanto melhores as features, existentes, revelando relacoes
escrito, com informacodes mais inteligente e robusto sera o que nao sao obvias a primeira
desorganizadas e incompletas, aprendizado do modelo. vista, mas que sao fundamentais
eles terao dificuldade em para a performance do modelo.
aprender.

Nesta aula avancada, vamos além das técnicas mais conhecidas, como a normalizagcao ou o tratamento de valores
nulos. E aqui que a intuicdo de dominio, combinada com o conhecimento técnico, realmente brilha.



Desvendando Relacoes Ocultas: Variaveis
Polinomiais

Vocé ja tentou prever o preco de um imoével apenas com base no

seu tamanho em metros quadrados? Em muitos casos, uma [J % Exemplo Pratico: Para prever
relacao linear simples (quanto maior, mais caro) pode funcionar até 0 preco de um imovel, podemos
certo ponto. Mas e se o pre¢co ndo aumentar de forma constante? usar Area, Area® e Area®. O

E se, a partir de um certo tamanho, o valor por metro quadrado modelo entao aprendera a
comecar a diminuir, ou talvez disparar em imoveis muito grandes e ponderar essas diferentes
luxuosos? poténcias, ajustando-se a como o

i preco varia de forma nao linear
O problema aqui é que muitos fendmenos do mundo real nao

o _ com o tamanho.
seguem uma trajetoria linear simples. A performance de um atleta

pode aumentar com a idade até um pico e depois diminuir; a

satisfacao do cliente pode crescer com a qualidade do produto até

um ponto de saturagao.

A Solucao: Variaveis Polinomiais

E aqui que entram as variaveis polinomiais. A ideia é simples, mas poderosa: em vez de usar apenas uma variavel
X (como o tamanho do imovel), podemos criar novas variaveis elevando X a diferentes poténcias, como X? (X ao
quadrado), X2 (X ao cubo) e assim por diante.

01 02 03

Transformacao do Espaco Captura de Curvaturas Flexibilidade do Modelo
Transformamos uma relacao que Permitimos que o modelo capture Em vez de desenhar uma linha reta,
parecia linear em um espaco de curvaturas e inflexées nos dados podemos desenhar uma curva suave
maior dimensao que se ajusta melhor aos pontos

Analogia da Paisagem: Pense nisso como olhar para uma paisagem. Se vocé a vé de longe, pode parecer
plana. Mas se vocé se aproxima e comeca a observar as elevacoes e depressdes, percebe que ela é cheia de
colinas e vales. As variaveis polinomiais nos permitem "aproximar" o modelo dos dados, revelando essas
"colinas e vales" que uma visao linear nao conseguiria perceber.




A Forca da Combinacao: Variaveis de
Interacao

() = Analogia do Café: Imagine que vocé esta tentando entender por que algumas pessoas gostam mais de
café do que outras. Vocé pode analisar a quantidade de acucar que elas colocam (variavel 1) e a
quantidade de leite (variavel 2). Individualmente, talvez mais acucar aumente a preferéncia, e mais leite
também. Mas e se a combinacao de muito agucar E muito leite for algo que poucas pessoas gostam?

Este € o cerne das variaveis de interacao. Elas surgem quando o efeito de uma variavel sobre o resultado nao é
constante, mas depende do valor de outra varidvel. Em outras palavras, as varidveis nao agem de forma isolada;
elas interagem entre si, e essa interacao pode ter um impacto significativo no fendmeno que estamos tentando
modelar.

O Problema que Resolvem

O problema que as variaveis de interacao resolvem € a limitacao dos modelos que assumem que o efeito de cada
feature é independente dos outros. Por exemplo, em um modelo de regressao linear simples, o impacto de
"salario" na "probabilidade de compra" € o mesmo, independentemente da "idade" do cliente. Mas na realidade,
um alto salario pode ter um impacto muito maior na compra para clientes jovens do que para clientes mais velhos,
gue talvez ja tenham tudo o que precisam.

1 2 3
Salario Idade Salario x Idade
Efeito individual na compra Efeito individual na compra Efeito combinado (interacao)

Para criar uma variavel de interacao, geralmente multiplicamos duas ou mais features entre si. Por exemplo, se
temos Salario e Idade, podemos criar uma nova feature Salario_x_ldade. O modelo entao aprendera o efeito dessa
combinacao.

Analogia do Remédio: Pense em um remédio. O efeito de um analgésico (variavel A) pode ser bom, e o efeito
de um relaxante muscular (variavel B) também. Mas a combinacao de A e B pode ser muito mais potente do que
a soma dos seus efeitos individuais, ou até mesmo perigosa. As variaveis de interacao nos permitem capturar
essa "sinergia" ou "antagonismo" entre as features.




Polinomiais e Interacao na Pratica: Cuidados
e Beneficios

"4 Beneficios I, Cuidados Necessarios
o Capacidade muito maior de capturar padroes e Risco de overfitting (sobreajuste)
complexos e nao lineares e Aumento da dimensionalidade

e Melhor ajuste aos dados de treinamento « Reducio da interpretabilidade

e Previsdes potencialmente mais precisas « Maior consumo computacional

e Entendimento mais profundo das relacdes
subjacentes

() €. Analogia do Ator: O overfitting € como um ator que decora o roteiro perfeitamente, mas ndo consegue
improvisar uma unica linha se algo sair do script. O modelo "memoriza" os dados de treinamento,
incluindo o ruido, em vez de aprender os padrdes gerais.

Estratégias de Mitigacao

Validacao Robusta Regularizacao Selecao Cuidadosa
Use técnicas como validacao Aplique técnicas de Seja criterioso na escolha de
cruzada (k-fold cross- regularizacao (L1-Lassoel2 - quais termos polinomiais e
validation) para avaliar o Ridge) que penalizam modelos interacoes incluir, baseando-se
desempenho em dados hao com muitos coeficientes na intuicao de dominio
vistos durante o treinamento grandes
Conceito Propdsito Principal Impacto na Relacao Risco Principal
Polinomiais Capturar relagdes nao Uma variavel Overfitting, aumento da
lineares (curvas) dimensionalidade
De Interacao Capturar como o efeito Duas ou mais variaveis Overfitting, aumento da
de uma variavel muda dimensionalidade,
com outra complexidade de

interpretacao



Categorias em Numeros: O Desafio do
Encoding

[ == Analogia da Biblioteca: Imagine que vocé esta organizando uma biblioteca. Os livros tém categorias
como "Ficcao", "Nao Ficcao", "Biografia", "Poesia". Para um ser humano, essas categorias sao claras.
Mas e se vocé precisasse ensinar um robd a organizar esses livros de forma eficiente, e ele s6
entendesse numeros?

Vocé nao pode simplesmente atribuir "Ficcao = 1", "Nao Ficcao = 2", "Biografia = 3", "Poesia = 4". Por qué? Porque
essa atribuicao numeérica criaria uma ordem artificial: 4 € maior que 1, implicando que "Poesia" é "maior" ou
"melhor" que "Ficcao", o que nao faz sentido.

O Dilema Fundamental

Este é o dilema fundamental ao lidar com variaveis categoricas em Machine Learning. A maioria dos algoritmos de
aprendizado de maquina, especialmente os baseados em matematica e otimizacao, operam com dados humericos.
Eles ndo conseguem processar diretamente rétulos de texto como "vermelho", "azul" ou "verde".

Precisamos converter Sem introduzir Sem perder

essas categorias em relacoes espurias informacoes

formato numeérico N&o podemos criar importantes

O modelo precisa de ordenacoes artificiais onde A conversao deve preservar
numeros para processar 0s nao existem o significado original das
dados categorias

O problema se agrava quando as categorias ndo tém uma ordem intrinseca (sdo nominais), como as cores ou 0s
tipos de livro. Se houvesse uma ordem (como "Pequeno", "Médio", "Grande"), poderiamos usar uma codificacao
ordinal (1, 2, 3), mas isso € raro para muitas variaveis categoricas.

A solucao reside em técnicas de encoding, que transformam esses rétulos textuais em representacdes numeéricas
adequadas. Uma das abordagens mais diretas e amplamente utilizadas para resolver esse problema é o One-Hot
Encoding.



One-Hot Encoding: Simplicidade e Seus
Limites
O One-Hot Encoding (OHE) é a técnica mais comum e intuitiva para lidar com variaveis categéricas nominais. A

ideia é transformar cada categoria unica em uma nova coluna (ou "feature") bindria. Se um registro pertence a
essa categoria, o valor na nova coluna é 1; caso contrario, € 0.

Exemplo Pratico

Vamos retomar o exemplo das cores: "Vermelho", "Azul", "Verde". Se vocé tem uma coluna Cor com esses valores,
o0 One-Hot Encoding criaria trés novas colunas:

Cor Cor_Vermelho Cor_Azul Cor_Verde
Vermelho 1 0 0
Azul 0 1 0
Verde 0 0 1
Vermelho 1 0 0

Vantagens do OHE
Sem Relacoes Artificiais Tratamento Interpretabilidade Direta
Evita a criacao de qualquer Independente Se a coluna Cor_Vermelho tem
relacao ordinal artificial entre as Cada categoria é tratada como um coeficiente alto em um
categorias uma entidade independente modelo linear, sabemos que a

cor vermelha tem um forte
impacto na previsao

A Limitacao: Maldicao da Dimensionalidade

[ 1 Problema: Se vocé tem uma variavel categorica com muitas categorias Unicas (por exemplo, "Cidade"
com milhares de cidades, ou "ID do Produto" com milhdes de produtos), o OHE criara milhares ou milhdes
de novas colunas.

Isso nao apenas aumenta drasticamente o tamanho do seu dataset, mas também pode tornar o treinamento do
modelo inviavel devido ao consumo excessivo de memoria e tempo de processamento. Além disso, muitas dessas
novas colunas serao esparsas (cheias de zeros), o que pode ser ineficiente para alguns algoritmos.

Analogia: E como tentar organizar uma biblioteca criando uma prateleira separada para cada livro, em vez de
agrupa-los por género.




Target Encoding: Quando o Alvo Ajuda a
Codificar

A limitacao do One-Hot Encoding com variaveis de alta cardinalidade (muitas categorias unicas) nos leva a buscar
alternativas. Imagine que vocé esta tentando prever a probabilidade de um cliente comprar um produto, e uma das
suas features é a "Cidade" de onde ele vem. Se vocé tem milhares de cidades diferentes, o OHE criaria milhares de
colunas, tornando o dataset gigantesco e dificil de gerenciar.

[ @& A Solucao: O Target Encoding, também conhecido como Mean Encoding ou Likelihood Encoding, é
uma técnica que substitui cada categoria pelo valor médio da variavel alvo para aquela categoria.

Como Funciona

Por exemplo, se estamos prevendo a probabilidade de compra (0 ou 1) e temos a categoria "Sao Paulo", o Target
Encoding substituiria "Sao Paulo" pela média de probabilidade de compra de todos os clientes de Sao Paulo.

Analogia do Restaurante: Pense nisso como um sistema de avaliacao de restaurantes. Em vez de listar cada
restaurante individualmente, vocé pode classifica-los pela "média de estrelas" que receberam dos clientes. Um
restaurante com 4.5 estrelas € provavelmente melhor que um com 2.0 estrelas.

Cidade Probabilidade de Compra (Alvo) Média da Probabilidade (Target
Encoding)

Sao Paulo 0.8,0.9,0.7,0.8 0.8

Rio de Janeiro 0.5, 0.6, 0.4, 0.5 0.5

Belo Horizonte 0.2,0.3,01, 0.2 0.2

Vantagens do Target Encoding

Reducao Drastica da Incorporacao da Relacao Pista Valiosa para o
Dimensionalidade com o Alvo Modelo

Nao importa quantas categorias Incorpora diretamente a relacao E como dar ao modelo uma
voceé tenha, a coluna codificada entre a categoria e 0 alvo, o que pista valiosa sobre o0 que cada
sempre sera apenas uma pode ser muito poderoso para o categoria realmente significa

modelo em termos do resultado final



Target Encoding na Pratica: Riscos e
Estrategias

Embora o Target Encoding seja uma ferramenta poderosa para lidar com variaveis categoricas de alta
cardinalidade, ele ndo vem sem seus proprios desafios. O principal risco € o vazamento de dados (data leakage).

(J 1 Risco Principal: Se vocé calcular a média da variavel alvo para cada categoria usando todo o conjunto
de dados (treinamento e teste), o modelo estara "espiando" a resposta correta para os dados de teste
durante o processo de engenharia de features.

Analogia do Aluno: E como um aluno que estuda para a prova ja sabendo as respostas, e depois se surpreende
ao nao conseguir resolver questdes semelhantes em uma prova real.

Estratégia Robusta: Validacao Cruzada

Para evitar o vazamento de dados, € crucial aplicar o Target Encoding de forma robusta. A estratégia mais comum
é usar a validacao cruzada (k-fold cross-validation) para o encoding:

01 02

Divisao em Folds Calculo da Média

Divida seus dados de treinamento em k "folds" Para cada fold, calcule a média do alvo para cada
(subconjuntos) categoria usando os dados dos outros k-1 folds

03 04

Aplicacao do Encoding Dados de Teste

Use essa média para codificar as categorias no fold Para os dados de teste, use as médias calculadas a
atual partir de todo o conjunto de treinamento

Lidando com Categorias Raras

Outro desafio é lidar com categorias raras ou novas. Se uma categoria aparece apenas uma ou duas vezes no
conjunto de treinamento, a média do alvo para essa categoria pode ser muito ruidosa e nao representativa. Para
isso, técnicas de suavizacao (smoothing) sao usadas.

Caracteristica One-Hot Encoding Target Encoding
Dimensionalidade Aumenta drasticamente com muitas Mantém a dimensionalidade (uma
categorias coluna)
Vazamento de Dados Nao € um problema intrinseco Risco alto se nao for aplicado
corretamente
Interpretabilidade Direta (colunas binarias) Menos direta (valores numéricos
abstratos)
Uso Principal Variaveis nominais com Variaveis nominais com alta
baixa/média cardinalidade cardinalidade

Exemplo Cores, dias da semana Cidades, IDs de produtos, CEPs



O Tempo e um Recurso: Tratamento de
Variaveis de Data e Hora

Pense na ultima vez que vocé tentou prever algo que muda com o tempo, como as vendas de uma loja, o trafego
em uma rodovia ou o preco de uma acao. Vocé notou que ha padrdées? As vendas sao maiores nos fins de semana?
O trafego é pior na hora do rush? Os precos das agdes caem em certos meses?

(J ' OProblema: A maioria dos modelos de Machine Learning ndo consegue entender diretamente o
formato de data e hora. Eles nao sabem que "2023-10-26" € uma quinta-feira, ou que "14:30:00" € o meio
da tarde.

Esses padrdes sao intrinsecos aos dados de tempo, mas eles ndo sao ébvios se vocé apenas olhar para uma data
como "2023-10-26 14:30:00". Para que o modelo possa aprender com essas informacdes temporais, precisamos
extrair delas features numéricas significativas.

A Solucao: Decomposicao Temporal

A solucao é decompor as variaveis de data e hora em seus componentes constituintes, transformando-as em
features numéricas que os algoritmos podem processar. E como desconstruir um relégio para entender como cada
engrenagem (hora, minuto, segundo) e cada ponteiro (dia, més, ano) contribuem para a medicao do tempo.

% Componentes Anuais Componentes %9 Componentes Diarios
e Ano: data.year Mensais e Hora: data.hour (0 a 23)
« Diado Ano: ¢ Més: data.month (1a 12) e Minuto: data.minute (0 a
data.dayofyear (1a o Diado Més: data.day (1a 59)
365/366) 31)
¢ Semana do Ano: o DiadaSemana:
data.weekofyear data.dayofweek (O para

o Trimestre: data.quarter segunda, 6 para

domingo)

Por exemplo, se vocé tem uma coluna Timestamp com 2023-10-26 14:30:00, vocé pode criar hovas colunas:
Ano=2023, Mes=10, Dia_Semana=3 (quinta-feira), Hora=14, Minuto=30.

Essas novas features permitem que o modelo identifique padrdes sazonais (vendas maiores em dezembro), didrios
(mais trafego as 8h e 18h), ou semanais (mais acessos ao site nos fins de semana). A capacidade de extrair e usar
essas informacdes temporais é crucial para qualquer problema que envolva dados que mudam ao longo do tempo,
desde a previsao de demanda até a deteccao de fraudes.



Explorando Padroes Temporais Avancados

A decomposicao basica de datas e horas € um excelente ponto de partida, mas o tempo guarda segredos ainda
mais profundos. Pense em como o comportamento humano ou os eventos econémicos se repetem em ciclos. As
vendas de sorvete aumentam no verao e caem no inverno, mas o "verao" nao € apenas um més especifico; € uma
estacao que se repete anualmente.

O Problema dos Dados Ciclicos

(0 | Desafio: O problema com features como "més" (1a 12) ou "dia da semana" (0 a 6) & que elas sdo
tratadas como numeros ordinais, mas a relagao é ciclica. O més 12 (dezembro) esta "proximo" do més 1
(janeiro), mas a diferengca numérica € grande.

Solucao: Transformacoes Trigonomeétricas

Uma solucao elegante para dados ciclicos € usar transformacodes trigonométricas, como seno e cosseno. Ao
transformar uma variavel ciclica X (como o0 més do ano) em sin(2 * pi * X / max_X) e cos(2 * pi * X / max_X), vocé
cria duas novas features que representam a posicao no ciclo de forma continua e ciclica.

Por exemplo, para o més, max_X seria 12. Isso garante que janeiro (més 1) e dezembro (més 12) sejam
representados como pontos proximos no circulo, o que é mais intuitivo para o modelo.

Features Temporais Avancadas

Indicadores de Feriados Dias Uteis/Fins de Semana

Uma feature binaria (is_feriado) que é 1 se a data for Uma feature binaria (is_fim_de_semana) que é 1
um feriado nacional ou regional, e 0 caso contrario para sabados e domingos

Periodos do Dia Diferencas de Tempo

Categorias como "manha", "tarde", "noite", A diferenca em dias, horas ou minutos entre dois
"madrugada"” baseadas na hora eventos (ex: tempo desde a ultima compra)

Exemplos Praticos

e Para prever a demanda em um supermercado, saber que € um feriado (feature is_feriado) ou que € um fim de
semana (feature is_fim_de_semana) € muito mais informativo do que apenas o dia da semana

e Para um modelo de deteccao de fraude, uma transacao realizada as 3 da manha (feature hora=3) pode ser um
indicador mais forte de anomalia do que uma transacao no meio do dia

Essas técnicas avancadas de tratamento de tempo nos permitem extrair a riqueza dos padrdes temporais, que sao
fundamentais para a performance de modelos em diversas aplicacdes, desde financas até saude.



Automacao da Engenharia de Features: O
Futuro Chegou?

Até agora, falamos sobre a Engenharia de Features como um processo manual, quase artesanal. E uma tarefa que
exige criatividade, conhecimento de dominio e muita experimentacao. No entanto, em um mundo onde a
velocidade e a escala sao cada vez mais importantes, a ideia de automatizar esse processo se tornou
extremamente atraente.

[J @a Visao: Imagine ter um assistente inteligente que pudesse, por si s6, explorar centenas ou milhares de
combinacodes de features, testar transformacdes e identificar as mais promissoras para o seu modelo.

O Problema da Engenharia Manual

Demorada Propensa a Erros Limitada

Processo que consome muito Dependente da intuicao Em datasets com centenas de
tempo, especialmente com humana, que pode falhar ou colunas, o numero de possiveis
datasets grandes ser inconsistente interacdes € astronémico

Analogia: E como tentar encontrar uma agulha em um palheiro, mas o palheiro esta crescendo
exponencialmente.

A Solucao: Automacao da Engenharia de Features (AFE)

A Automacao da Engenharia de Features (AFE) surge como uma solucao para esse desafio. Ela utiliza algoritmos
para gerar novas features a partir dos dados brutos de forma sistematica.

Isso pode incluir:

e Criacao automatica de termos polinomiais
e Geracao de interacdes entre variaveis
o Features de agregacao (como a média de uma variavel para um grupo)

e Aplicacao automatica de técnicas de encoding e tratamento de tempo

Ferramentas como o Featuretools e bibliotecas de AutoML (como auto-sklearn, H20.ai) incorporam capacidades
de AFE, buscando otimizar o processo de ponta a ponta.

Analogia do Chef Robético: Pense na AFE como ter um chef de cozinha robético. Em vez de vocé ter que
cortar, picar e misturar os ingredientes, o rob6 faz tudo isso automaticamente, experimentando diferentes
combinacodes e temperos para encontrar a receita perfeita. Ele pode até mesmo descobrir combinacées que
VOCé nunca teria pensado.

A aplicacao da AFE é vasta, desde a aceleracao do desenvolvimento de modelos em startups até a otimizacao de
pipelines de Machine Learning em grandes empresas. Ela promete democratizar a engenharia de features,
tornando-a acessivel mesmo para quem nao tem um conhecimento profundo de dominio ou tempo para
experimentacao manual intensiva.



Desafios e Promessas da Automacao

A promessa da Automacao da Engenharia de Features (AFE) € sedutora: modelos mais rapidos, menos esforco

manual e a descoberta de features que talvez nunca tivéssemos imaginado. No entanto, como toda tecnologia

emergente, a AFE apresenta seus préprios desafios e nao é uma solu¢cao magica para todos os problemas.

Q) Principais Desafios
Interpretabilidade

Quando um sistema de AFE gera centenas ou milhares
de novas features complexas (como
media_de_vendas_por_cliente_nos_ultimos_30_dias_mul
tiplicado_por_idade_ao_quadrado), torna-se
extremamente dificil entender como essas features
estao contribuindo para a previsao do modelo.

Custo Computacional

Explorar um vasto espaco de features e
transformacdes pode exigir um poder de
processamento e memoria significativos,
especialmente para grandes datasets.

Limitacoes da Automacao

Nem sempre a AFE gera as melhores features. A
intuicao de dominio humano, baseada em anos de
experiéncia e conhecimento especifico do negdcio,
ainda é insubstituivel em muitos casos.

"4 Grandes Promessas

Integracao com MLOps

A integracao da AFE com plataformas de MLOps
(Machine Learning Operations) permite que a
engenharia de features seja parte de um pipeline de

desenvolvimento e implantacao de modelos mais
eficiente e escalavel.

Democratizacao

Torna a engenharia de features acessivel mesmo para
quem nao tem conhecimento profundo de dominio.

Exploracao Sistematica

Capacidade de explorar um espaco de busca que seria
inviavel manualmente.

D & Analogia do Carro Auténomo: E como ter um carro auténomo que te leva ao destino, mas vocé nao

tem ideia de como ele toma as decisdes de direcao. Em cenarios onde a transparéncia e a explicabilidade

sao cruciais (como em financas, saude ou sistemas juridicos), a falta de interpretabilidade pode ser um

grande obstaculo.

O Equilibrio Ideal

Apesar desses desafios, a AFE € uma tendéncia inegavel e um campo de pesquisa ativo. Ela ndo visa substituir o

engenheiro de features humano, mas sim atuar como um copiloto, automatizando tarefas repetitivas e explorando

um espaco de busca que seria inviavel manualmente.

AFE para Exploracao

Usar a AFE para acelerar a fase exploratoria e gerar
um conjunto inicial de features

Expertise Humana

Aplicar a expertise humana para refinar, selecionar e
interpretar as features mais importantes



Engenharia de Features e a
Interpretabilidade de Modelos (XAl)

Em um mundo cada vez mais impulsionado por dados e algoritmos, a capacidade de construir modelos preditivos
poderosos é apenas parte da equacao. Uma demanda crescente, especialmente em setores regulados como
financas e saude, é a necessidade de entender como esses modelos chegam as suas decisoes.

[0 “. Questao Central: Ndo basta que um modelo preveja corretamente; precisamos saber por que ele
previu daquela forma. E aqui que entra a Interpretabilidade de Modelos (XAl - Explainable Al).

O Desafio da Complexidade

O problema é que as técnicas avancadas de Engenharia de Features que aprendemos — como variaveis
polinomiais, de interacao e Target Encoding — embora poderosas, podem tornar os modelos mais complexos e,
consequentemente, mais dificeis de interpretar.

Se um modelo usa uma feature idade_ao_quadrado ou uma interacao_salario_x_escolaridade, como podemos
explicar o impacto dessas features complexas na previsao final?

A Solucao: Técnicas de XAl

A boa noticia é que as técnicas de XAl, como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), sao projetadas para nos ajudar a desvendar essa complexidade.

Analogia do Sistema de Auditoria: Pense no SHAP como um sistema de auditoria para seu modelo. Ele pode
dizer, para uma previsao individual, o quanto cada feature (seja ela original ou uma feature de
interacao/polinomial) empurrou a previsao para cima ou para baixo.

Exemplo Pratico

Se vocé previu que um cliente tem alta probabilidade de churn, o SHAP pode mostrar que:

o A feature tempo_desde_ultima_interacao_ao_quadrado teve um grande impacto positivo nessa previsdo

e Enquanto plano_premium_encoded teve um impacto negativo

Por que a Conexao é Vital

Construir Confianca Depuracao de Modelos Conformidade

Usuarios e reguladores confiam |dentificar se 0 modelo esta Regulatoria

mais em sistemas que podem usando features de forma ldgica Atender a requisitos legais que
ser explicados ou se ha algum viés exigem a explicabilidade das

decisoes de IA

A capacidade de explicar as decisdes do modelo, mesmo com features complexas, € uma habilidade cada vez
mais valorizada no mercado de trabalho e um pilar para a construcao de sistemas de IA responsaveis.



Consolidacao: O Refino Essencial dos Dados

Chegamos ao fim de nossa jornada pela Engenharia de Features avancada. Vimos que, para extrair o maximo
potencial dos nossos dados e construir modelos de Machine Learning robustos e precisos, nao basta apenas
coletar e limpar as informacdes. E preciso ir além, transformando e criando novas variaveis que revelem padroes
ocultos e capturem a verdadeira esséncia dos fendmenos que estamos tentando modelar.

Variaveis Polinomiais Variaveis de Interacao
Modelar relacdes nao lineares, Entender como o efeito de uma
adicionando flexibilidade aos ln?]/ﬂ feature pode ser condicionado por
algoritmos @&] outra
- Encoding Categorico
Interpretabilidade (XAl) a3 9 9

. . One-Hot para categorias

Garantir transparéncia mesmo o .
nominais e Target Encoding para

com features complexas o

alta cardinalidade

Automacao (AFE) 80 Variaveis Temporais
Acelerar o processo mantendo a Extrair informacdes temporais
interpretabilidade em mente valiosas e padrdes sazonais

Em Pratica

Sempre comece com uma analise exploratdria de dados

Para entender as relacdes entre as variaveis

Considere a criacao de variaveis polinomiais

Quando houver indicios de relacdes nao lineares

Busque interacoes entre features

Que, combinadas, podem ter um efeito diferente da soma de suas partes

Escolha a técnica de encoding adequada

Com base na cardinalidade e no risco de vazamento

Decomponha datas e horas

Em componentes significativos e explore padrdes ciclicos

Explore ferramentas de AFE

Para acelerar o processo, mas mantenha a interpretabilidade em mente



Autoavaliacao

Questoes Objetivas:

1. Qual o principal objetivo de criar variaveis polinomiais em um modelo de Machine Learning?
o a) Reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados.
o b) Capturar relacdes lineares mais complexas entre as variaveis.
o ¢) Modelar relacdes nao lineares e curvaturas nos dados.
o d) Acelerar o tempo de treinamento do modelo.

2. Ao utilizar o Target Encoding para uma variavel categdérica com alta cardinalidade, qual é o principal risco
que deve ser mitigado?

o a) Aumento excessivo da dimensionalidade.

o b) Perda de informacdes importantes sobre as categorias.

o ¢) Vazamento de dados (data leakage) do conjunto de teste.
o d) Dificuldade em aplicar a técnica em dados de producao.

3. Qual das seguintes transformacoes é mais adequada para capturar a sazonalidade diaria (ex: picos de
trafego em horarios especificos) a partir de uma variavel de data e hora?

o a) Extrair apenas o0 ano e o més.
o b) Criar uma variavel de interacao entre o dia da semana e o més.
o ¢) Decompor a hora em componentes como hora e aplicar transformacdes seno/cosseno.
o d) Aplicar One-Hot Encoding na data completa.
4. Emrelacao a Automacao da Engenharia de Features (AFE), qual das seguintes afirmacoes é mais precisa?
o a) A AFE elimina completamente a necessidade de conhecimento de dominio humano.

)
o b) A AFE garante que todos os modelos resultantes sejam facilmente interpretaveis.
o ¢) A AFE pode acelerar a exploracao de features, mas pode gerar modelos "caixa-preta".
)

o d) A AFE é uma técnica exclusiva para modelos de regressao linear.

Questao Discursiva:

) Questao 1: Explique a diferenca fundamental entre variaveis polinomiais e variaveis de interacao, e em
que tipo de cenario cada uma seria mais apropriada para melhorar a performance de um modelo de
Machine Learning.



Gabarito

1 2 3 4

c) Modelar relacoes c) Vazamento de c) Decompor a hora c) A AFE pode
hao lineares e dados (data em componentes acelerar a
curvaturas nos leakage) do como hora e aplicar exploracao de
dados. conjunto de teste. transformacoes features, mas pode
seno/cosseno. gerar modelos

"caixa-preta".

Resposta Sugerida para a Questao Discursiva:

Questao 1: Varidveis polinomiais sdo criadas elevando uma Unica feature a diferentes poténcias (ex: X, X?, X3),
sendo apropriadas para capturar relacdées nao lineares ou curvas entre uma feature e o alvo. Por exemplo, se a
satisfacao do cliente aumenta com o tempo de uso do produto até um ponto e depois diminui.

Ja as variaveis de interacao sao criadas pela multiplicacao de duas ou mais features (ex: X * Y), e sdao usadas
para modelar como o efeito de uma feature sobre o0 alvo muda dependendo do valor de outra feature. Um

cenario apropriado seria o efeito de um medicamento (X) que é amplificado ou atenuado pela idade do paciente
(Y).




Conexao com a Proxima Aula

% Proximos Passos
O I NOTA IMPORTANTE: As

Nesta aula, aprendemos a refinar e enriquecer nossos dados para informacdes técnicas desta aula
que os modelos possam aprender padroes complexos. Na proxima estao atualizadas até 2025.

aula, a Aula 32 - Deteccao de Anomalias, usaremos essa base Consulte sempre fontes oficiais e
solida para identificar pontos de dados que se desviam a documentacao das bibliotecas
significativamente do padrao normal. para verificar alteracdes e as

' _ . ] . melhores praticas mais recentes.
A engenharia de features que dominamos hoje sera crucial para

construir modelos que consigam distinguir o "normal" do
"anormal" com precisao.

== Recursos Adicionais

e Livro "Feature Engineering for Machine Learning" (Alice
Zheng & Amanda Casari): Para aprofundar nos conceitos e
exemplos praticos

o Documentacao da biblioteca scikit-learn sobre
PolynomialFeatures: Para entender a implementacao e uso em
Python

e Artigos sobre Target Encoding (ex: Kaggle): Para explorar
diferentes abordagens e cuidados na implementacao

e Artigos e bibliotecas de AutoML/AFE (ex: Featuretools, Auto-
sklearn): Para comecar a experimentar a automacao

Parabéns por concluir mais esta etapa em sua jornada de aprendizado em Machine Learning! Continue praticando
e aplicando esses conceitos em projetos reais para consolidar seu conhecimento.



