Aula 5 - Metricas de Avaliacao para
Classificacao

Bem-vindos a nossa jornada pelo universo da Modelagem Preditiva Avancada! Chegamos a um ponto crucial onde
nao basta apenas construir um modelo; precisamos saber se ele realmente funciona bem, e, mais importante,
como ele funciona. Imagine que vocé passou horas desenvolvendo um sistema complexo, mas na hora de coloca-
lo em pratica, percebe que ele nao entrega o que se esperava. A frustracao € grande, certo?

E exatamente para evitar essa situacdo que as métricas de avaliacdo sdo indispensaveis. Elas sdo as ferramentas
gue nos permitem olhar para o desempenho do nosso modelo com um olhar critico e objetivo, revelando suas
forcas e fraquezas. Nesta aula, vamos desvendar as métricas mais importantes para modelos de classificacao,
aquelas que nos ajudam a entender se 0 nosso modelo esta acertando, errando, e, principalmente, onde ele esta
errando.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar as limitacdes da acuracia, dominar o uso da matriz de confusao,
diferenciar e aplicar Precisdo, Recall e F1-Score, e interpretar a Curva ROC e a Area Sob a Curva (AUC). Prepare-se
para aprofundar seu conhecimento e garantir que seus futuros modelos sejam nao apenas inteligentes, mas
também confiaveis e eficazes em cenarios reais.



A Acuracia: Uma Verdade Incompleta

O que é Acuracia? A Armadilha dos Dados

A proporcao de previsdes corretas sobre o total de Desbalanceados

previsées. Parece perfeito, nao é? Afinal, quem Quando pensamos em avaliar um modelo, a
nao quer um modelo que acerta a maioria das primeira coisa que nos vem a mente é: "Quantos
vezes? ele acertou?". Essa pergunta nos leva diretamente

a acuracia, a métrica mais intuitiva e, talvez por
isso, a mais utilizada por quem esta comecando.

No entanto, a simplicidade da acuracia esconde uma armadilha perigosa, especialmente quando lidamos com
dados desbalanceados. Imagine que vocé esta desenvolvendo um modelo para detectar fraudes em transacodes
financeiras. A vasta maioria das transacoes é legitima (99,5%), e apenas uma pequena fracao é fraudulenta
(0,5%). Se o0 seu modelo simplesmente prever que nenhuma transacao é fraude, ele terd uma acuracia de 99,5%!
Parece um sucesso estrondoso, mas na pratica, ele falhou completamente em seu objetivo principal: identificar as
fraudes.

() 1 Limitacao Critica: A acuracia pode ser enganosa em cenarios onde uma das classes é muito mais rara
que a outra. Ela nao diferencia entre os tipos de erros, tratando um falso positivo (prever fraude onde nao
ha) e um falso negativo (ndo prever fraude onde ha) com o0 mesmo peso, o que raramente € o caso em
aplicacoes reais.

Precisamos de métricas que nos deem uma visao mais granular e contextualizada do desempenho do nosso
modelo.



A Matriz de Confusao: O Mapa Detalhado
dos Acertos e Erros

Se a acuracia € uma visao aérea, a matriz de confusao € um mapa detalhado que nos permite navegar pelos
acertos e erros do nosso modelo. Ela € a base para a maioria das métricas de classificagdo mais avangadas, pois
desagrega o desempenho do modelo em quatro categorias fundamentais, revelando ndo apenas quantos erros
ocorreram, mas quais tipos de erros.

Pense na matriz de confusdo como um relatério de um sistema de seguranca que tenta identificar intrusos. Ele nao
apenas diz "acertou" ou "errou", mas detalha: "identificou um intruso que era realmente um intruso”, "identificou
um intruso que era na verdade um funcionario", "nao identificou um intruso que estava la", e "nao identificou um
funcionario que era realmente um funcionario". Cada uma dessas situacdes tem implicacdes diferentes.

As Quatro Categorias Fundamentais

Estrutura da Matriz

Previsao / Real Positivo Real Negativo Real
Positivo Previsto Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativo Previsto Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Com essa matriz, podemos ir muito além da simples acuracia e comecar a entender as nuances do desempenho
do nosso modelo, preparando o terreno para métricas mais sofisticadas.



Precisao (Precision): Evitando Falsos
Alarmes Deshecessarios

Com a matriz de confusdo em maos, podemos agora focar em
aspectos especificos do desempenho do nosso modelo. Uma das
meétricas mais importantes é a Precisao, que nos diz, dentre todas
as vezes que o modelo previu a classe positiva, quantas ele
realmente acertou. Em outras palavras, ela responde a pergunta:
"Quando o modelo diz que é 'sim’, qual a probabilidade de

realmente ser 'sim'?" [J Foérmula
Imagine um filtro de e-mail que classifica mensagens como Precisio — VP
"spam" (positivo) ou "ndo spam" (negativo). Se esse filtro tiver VP -+ FP

uma Precisao muito baixa, ele vai classificar muitos e-mails
legitimos como spam (Falsos Positivos). Isso € extremamente
irritante para o usuario, que pode perder informacdes importantes.
Uma alta Precisao, por outro lado, significa que quando o filtro
marca algo como spam, € muito provavel que seja spam de
verdade.

Quando Usar a Precisao?

Diagnostico Médico Campanhas de Marketing Filtros de Conteudo

Em um sistema de diagndstico Uma alta Precisao garante que as Crucial em cenarios onde o custo de
meédico para uma doenca rara e ofertas cheguem apenas aos um Falso Positivo é alto e vocé quer
grave, um Falso Positivo pode levar  clientes realmente interessados, garantir a qualidade das previsoes

a tratamentos desnhecessarios, evitando o desperdicio de recursos e positivas.

ansiedade e custos elevados para o airritacao do publico.
paciente.



Recall (Sensibilidade): Nao Deixando Nada
Passar Despercebido

Enquanto a Precisao se preocupa com a qualidade das previsdes
positivas, o Recall (também conhecido como Sensibilidade ou Taxa

L) Férmula de Verdadeiros Positivos) foca na quantidade. Ele nos diz, dentre
VP todas as ocorréncias reais da classe positiva, quantas o modelo
Recall = VP + FN conseguiu identificar corretamente. A pergunta aqui é: "De todos

os 'sim' que realmente existem, quantos o modelo conseguiu

encontrar?"

Pense em um sistema de segurang¢a que monitora uma area para detectar intrusos. Se esse sistema tiver um Recall
baixo, ele pode deixar muitos intrusos passarem despercebidos (Falsos Negativos). Isso € um risco enorme! Um
alto Recall significa que o sistema € muito bom em identificar todos os intrusos que realmente estao Ia.

Cenarios Criticos para o Recall

— 0o — — o —

Diagnostico de Doencas Deteccao de Fraudes Sistemas de Seguranca
Craves Um baixo Recall significa que Vital em situagoes onde o custo
Se 0 modelo é para diagnosticar muitas fraudes reais nao serao de um Falso Negativo é

uma doenca grave, um Falso identificadas, causando perdas proibitivo e vocé nao pode
Negativo significa que um financeiras significativas. deixar casos positivos

paciente doente nao sera passarem despercebidos.

diagnosticado e tratado, com
consequéncias potencialmente
fatais.



F1-Score: O Equilibrio Necessario entre
Precisao e Recall

Na pratica, é raro que possamos maximizar tanto a Precisao quanto o Recall simultaneamente. Muitas vezes, ha um

trade-off. ao tentar aumentar a Precisao (evitar falsos alarmes), podemos acabar perdendo alguns casos positivos

reais (aumentando Falsos Negativos e diminuindo Recall), e vice-versa. Por exemplo, um filtro de spam muito
rigoroso (alta Precisao) pode classificar e-mails legitimos como spam (baixo Recall para e-mails legitimos).

O Equilibrio Perfeito

E nesse cenario de balanco que o F1-Score se torna

uma meétrica extremamente util. Ele € a média

harmonica da Precisao e do Recall, oferecendo uma

unica pontuacao que tenta equilibrar ambos.

Vo

Quando Usar

O F1-Score é particularmente valioso quando vocé

tem um desequilibrio de classes e precisa de uma

meétrica que nao seja enganada pela alta acuracia,

mas que também considere a importancia de ambos

os tipos de erros.

Imagine que vocé esta cozinhando e precisa de uma receita que equilibre perfeitamente o sal e o acucar. Se vocé
colocar muito de um e pouco do outro, o prato nao ficard bom, mesmo que um dos ingredientes esteja "perfeito". O

F1-Score busca essa harmonia. Ele penaliza modelos que tém um desempenho muito bom em uma métrica, mas

muito ruim na outra.

[ Foérmula do F1-Score

Fl1=2x

Precisao X Recall

Precisao + Recall

Um alto F1-Score indica que o modelo tem tanto uma boa Precisao (poucos falsos positivos) quanto um
bom Recall (poucos falsos negativos), o que é ideal para muitos problemas de classificacao.

Comparacao das Métricas

Meétrica

Precisao

Recall

F1-Score

Foco Principal

Minimizar Falsos
Positivos

Minimizar Falsos
Negativos

Equilibrio entre Precisao
e Recall

Quando Usar

Custo de FP é alto

Custo de FN é alto

Classes
desbalanceadas, ambos
FP e FN sao
importantes

Cenario de Exemplo

Diagndstico de doencga
rara (evitar tratamento
desnecessario)

Deteccao de fraudes
(ndo perder fraudes
reais)

Classificacao geral de
documentos,
recomendacao de
conteudo



Curva ROC e Area Sob a Curva (AUC):
Avaliando o Modelo em Diferentes Cenarios

Até agora, falamos sobre métricas que avaliam o modelo em um unico ponto de corte (threshold) para classificar

as previsdes. No entanto, a maioria dos modelos de classificacdo nado entrega apenas um "sim" ou "nao", mas sim
uma probabilidade de pertencer & classe positiva. A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a Area Sob a
Curva (AUC) nos permitem avaliar o desempenho do modelo em todos os possiveis pontos de corte.

Curva ROC

Imagine que vocé tem um radio antigo e esta tentando
sintonizar uma estacao. Vocé gira o botao (o
threshold) e, dependendo de onde ele para, o sinal
fica mais claro ou mais cheio de ruido. A Curva ROC
faz algo parecido: ela plota a Taxa de Verdadeiros
Positivos (Recall) contra a Taxa de Falsos Positivos (1 -
Especificidade) para cada possivel threshold de
classificacao.

Isso nos da uma visao completa de como o modelo se
comporta em diferentes niveis de "sensibilidade" e
"especificidade".

@

Modelo Perfeito

Curva que vai direto para o canto
superior esquerdo (100% VP, 0%
FP)

Modelo Aleatorio

Linha diagonal de 45 graus, sem
poder discriminatorio

AUC (Area Under the Curve)

A AUC ¢ o valor numérico que resume a Curva ROC.
Ela representa a probabilidade de o modelo classificar
um exemplo positivo aleatério mais alto do que um
exemplo negativo aleatério.

e AUC =1.0: Modelo perfeito
e AUC = 0.5: Tao bom quanto um chute aleatorio

e AUC > 0.8: Geralmente considerado bom

@)
ale)

Vantagem da AUC

Independente do threshold e do
desequilibrio de classes

A AUC é uma métrica poderosa porque é independente do threshold de classificacao e do desequilibrio de classes.
Ela nos diz o quao bem o modelo € capaz de distinguir entre as classes, independentemente de onde vocé decida

"cortar" para fazer a classificacao binaria. E essencial para entender a robustez e o poder discriminatério do seu

modelo.



Aprofundando na Matriz de Confusao e o
Papel do Threshold

Retornando a matriz de confusao, agora com o entendimento de Precisao, Recall e AUC, podemos ver como o
threshold de decisao do nosso modelo influencia diretamente essas métricas. Lembre-se que um modelo de
classificacao geralmente produz uma probabilidade (por exemplo, 0.7 para "positivo"). O threshold € o ponto de
corte que usamos para transformar essa probabilidade em uma classificacao binaria (se > threshold, entao
"positivo"; caso contrario, "negativo").

Exemplo: Sistema de Deteccao de Phishing

Threshold Baixo (0.3) Threshold Alto (0.9)
Alto Recall - Quase todos os e-mails de phishing Alta Precisao - Quase tudo marcado como phishing
serao pegos é realmente phishing
Baixa Precisao - Muitos e-mails legitimos Baixo Recall - Muitos e-mails de phishing passam
classificados como phishing (Falsos Positivos) despercebidos (Falsos Negativos)
1 2 3
Threshold Médio (0.5)

Equilibrio - Balanco entre capturar phishing e evitar
falsos alarmes

[ . Decisao Estratégica

A escolha do threshold é uma decisao estratégica que depende do custo relativo dos Falsos Positivos e
Falsos Negativos para o seu problema especifico. Nao existe um threshold "certo" universal; ele deve ser
ajustado para otimizar a métrica que € mais critica para o seu objetivo de negdcio.

A Curva ROC nos ajuda a visualizar essa relacao, mostrando o trade-off entre VP e FP em diferentes thresholds,
permitindo uma escolha informada.



Tendéncias e o Futuro das Meétricas de

Avaliacao

O campo da inteligéncia artificial estda em constante evolucao, e com ele, as formas como avaliamos e confiamos

em nossos modelos. As métricas tradicionais que exploramos sao a base, mas novas abordagens e ferramentas

estao surgindo para complementar essa avaliagcao, especialmente em um cenario onde 0s modelos se tornam cada

vez mais complexos e autbnomos.

Principais Tendéncias

Automacao de Machine Learning (AutoML)

Plataformas e bibliotecas de AutoML visam automatizar
0 processo de ponta a ponta, desde o pré-
processamento de dados até a selecao e otimizacao de
modelos. Isso inclui a escolha e otimizacao das
meétricas de avaliacao. Embora o AutoML possa acelerar
o desenvolvimento, a compreensao humana das
meétricas ainda € crucial para interpretar os resultados e
garantir que o modelo otimizado realmente atenda aos
objetivos de negdcio, e ndo apenas a uma métrica
numeérica.

(a l6gica do modelo)."

Y

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)

Com modelos como redes neurais e gradient boosting
se tornando "caixas pretas"”, a XAl busca tornar suas
decisdées compreensiveis para humanos. Técnicas
como SHAP e LIME ajudam a entender por que um
modelo fez uma previsao especifica, complementando
as métricas de desempenho. Em areas reguladas, como
financas e saude, a interpretabilidade é tao importante
quanto a acuracia.

"Um modelo pode ter uma AUC excelente, mas se hao conseguirmos explicar suas decisdes, sua adocao pode
ser limitada. A XAl nos permite ir além do 'o qué' (o desempenho medido pelas métricas) e entender o 'porqué’



Consolidacao: Escolhendo a Meétrica Certa
para o Desafio Certo

Chegamos ao fim de nossa exploracao pelas métricas de avaliacao para classificacao. Vimos que a acuracia,
embora intuitiva, pode ser enganosa em dados desbalanceados. A matriz de confusado nos forneceu a base para
entender os diferentes tipos de acertos e erros. A Precisao nos ajudou a focar na qualidade das previsdes
positivas, o Recall na capacidade de encontrar todos os casos positivos, e o F1-Score no equilibrio entre ambos.
Finalmente, a Curva ROC e a AUC nos permitiram avaliar o poder discriminatério do modelo em diferentes
thresholds.

Recapitulacao Visual

Acuracia . .
Matriz de Confusao
Visao geral, mas limitada em dados @ oo Base para entender VP, VN, FP, FN
desbalanceados oo
ROC e AUC 5 Precisao
Poder discriminatério em todos C Qualidade das previsoes
os thresholds A9 positivas
@)
% Recall

F1-Score

Capacidade de encontrar todos os

Equilibrio entre Precisao e Recall .
positivos

[JJ @ Em Pratica

A escolha da métrica certa é uma decisao estratégica que deve ser guiada pelo contexto do problema e
pelos custos associados a cada tipo de erro. Nao ha uma métrica "melhor" universal; ha a métrica "mais
adequada" para cada cenario. Se o custo de um Falso Positivo é alto (ex: diagndstico de doenca rara),
priorize a Precisao. Se o custo de um Falso Negativo é alto (ex: deteccao de fraude), priorize o Recall. Se
ambos sao importantes e as classes sao desbalanceadas, o F1-Score € uma excelente escolha. E para
uma visao geral da capacidade de discriminagcao do modelo, a AUC é indispensavel.



Autoavaliacao

Questao 1

Qual das seguintes situacdes melhor ilustra a limitacao da acuracia como métrica de avaliacao?

1. Um modelo com 95% de acuracia em um dataset balanceado.

1 2. Um modelo que acerta 99% das vezes em um dataset onde 99% das amostras pertencem a uma
unica classe.

3. Um modelo que tem Precisao de 0.8 e Recall de 0.9.

4. Um modelo com uma Curva ROC que se aproxima da diagonal.

Questao 2

Em um sistema de deteccao de fraudes, onde o custo de nao identificar uma fraude real € muito alto,
qual métrica vocé priorizaria?

2 1. Acuracia
Precisao

Recall (Sensibilidade)

BowoN

F1-Score

Questao 3

Um modelo de classificacdo obteve os seguintes resultados: Verdadeiros Positivos (VP) = 50, Falsos
Positivos (FP) = 10, Falsos Negativos (FN) = 20, Verdadeiros Negativos (VN) = 100. Qual é o valor da
Precisao para este modelo?

3 1. 0.71
2. 0.83
3. 0.67
4. 0.50
Questao 4
A Area Sob a Curva (AUC) de um modelo de classificacdo é uma métrica que:
1. Indica a proporcao de previsdes corretas do modelo.
4 2. Avalia o desempenho do modelo em um unico ponto de corte (threshold).
3. Representa a capacidade do modelo de distinguir entre classes positivas e negativas em todos os
possiveis thresholds.
4. E sensivel ao desequilibrio de classes e deve ser usada com cautela.
Questao 5 - Discursiva
5 Vocé esta desenvolvendo um modelo para prever se um paciente tem uma condicao médica rara,
mas grave. Discuta qual métrica de avaliacao seria mais critica para este cenario e justifique sua
escolha, considerando as implicacoes de Falsos Positivos e Falsos Negativos.
Gabarito
e Resposta: b) e Resposta: c)

e Resposta: b) (Precisao=VP/ (VP +FP)=50/(50+ e Resposta:c)
10) = 50/ 60 = 0.833)



Proxima Aula

Aula 6 - Limpeza e Tratamento
de Dados Ausentes

Na proxima aula, vamos mergulhar em uma etapa fundamental do pré-processamento de
dados, aprendendo a identificar e lidar com dados ausentes, garantindo a qualidade e a
robustez dos seus modelos.

Recursos Adicionais

D % 3

Documentacao Scikit-learn Kaggle Notebooks Artigos sobre XAl

Para explorar implementacoes Exemplos praticos de aplicacao de Para aprofundar na

praticas das métricas em Python. meétricas em datasets reais. interpretabilidade de modelos
complexos.

) NOTA IMPORTANTE: As informacodes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a literatura mais recente para verificar alteracdes e avancos na area de Machine Learning.



