Aula 6 - Engenharia de Atributos (Feature
Engineering)

Bem-vindo a Aula 6 do nosso Curso de Machine Learning Aplicado! Se vocé chegou até aqui, ja compreendeu que
construir um modelo de Machine Learning ndo é apenas escolher o algoritmo certo. E como construir uma casa: a
fundacao e os materiais sao tao importantes quanto o projeto arquiteténico. E, no mundo do Machine Learning,
essa fundacao sao os seus dados.

Muitas vezes, os dados brutos que coletamos nao estao na forma ideal para que um algoritmo de Machine
Learning extraia o maximo de valor. Eles podem ser confusos, incompletos ou simplesmente nao "falam a mesma
lingua" que o modelo espera. E aqui que entra a Engenharia de Atributos, uma das etapas mais cruciais e, muitas
vezes, subestimadas no ciclo de vida de um projeto de ML. Ela é a ponte entre os dados brutos e um modelo de
alta performance.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar os segredos da Engenharia de Atributos. Vocé sera capaz de entender o
que ela é e por que € tao vital para o sucesso de qualquer projeto de ML. Exploraremos diversas técnicas para criar
novas features a partir de dados existentes, transformaremos variaveis categoéricas para torna-las compreensiveis
aos algoritmos e aprenderemos a selecionar os atributos mais relevantes, evitando ruidos e otimizando o
desempenho do seu modelo. Prepare-se para uma jornada que transformara sua visao sobre a preparacao de
dados e o poder que ela confere aos seus modelos.



Fundamentos
O Coracao dos Dados: O que e Engenharia
de Atributos?

Imagine que vocé € um detetive investigando um caso complexo. Vocé tem acesso a muitas informacdes:
depoimentos, registros de chamadas, imagens de seguranca, mas tudo esta em sua forma bruta e desorganizada.
Para resolver o caso, vocé nao pode simplesmente jogar todos esses dados para um colega e esperar que ele
encontre a solucao. Vocé precisa processa-los: cruzar informacoes, criar linhas do tempo, identificar padroes,
talvez até calcular a distancia entre dois pontos no mapa. Esse processo de transformar dados brutos em pistas
uteis e significativas é, em esséncia, a Engenharia de Atributos no Machine Learning.

[ Definicdo: A Engenharia de Atributos é a arte e a ciéncia de usar o conhecimento do dominio para criar
novas variaveis (ou "features") a partir dos dados existentes, que tornam os algoritmos de Machine
Learning mais eficazes.

Nao se trata apenas de limpar dados, mas de enriquecé-los, de extrair informacdes latentes que o modelo, por si
sé, nao conseguiria perceber. E a etapa onde a inteligéncia humana se une & capacidade computacional para
potencializar a aprendizagem da maquina.

Melhora o Desempenho Reduz Overfitting Aumenta

Features bem elaboradas podem Evita que o modelo "memorize" Interpretabilidade
melhorar drasticamente a os dados de treino e falhe em Torna os resultados mais
precisao do modelo generalizar compreensiveis e explicaveis

Por que isso € tao crucial? Pense no ditado "lixo entra, lixo sai" (garbage in, garbage out). Um algoritmo de
Machine Learning, por mais sofisticado que seja, é limitado pela qualidade e relevancia dos dados que recebe. E a
diferenca entre um cozinheiro que simplesmente joga ingredientes crus na panela e um chef que prepara, corta e
tempera cada item para criar um prato harmonioso e delicioso.



Técnicas de Criacao

A Arte de Criar Novas Features:
Desvendando Padroes Ocultos

Nossos dados brutos sao como um bloco de marmore: contém uma escultura, mas ela precisa ser revelada. A
criacao de novas features € o processo de esculpir esse bloco, transformando informacdes basicas em insights
poderosos que o modelo pode aprender. Muitas vezes, as relacoes mais importantes para o problema que
queremos resolver nao estao explicitas nas colunas originais do nosso dataset.

1 2
Combinacao de Atributos Extracao Temporal
Se vocé tem a largura e a altura de um objeto, pode Uma coluna de "data da transacao" pode ser
criar uma nova feature "area" multiplicando-as. Em desmembrada em "dia da semana", "més", "ano",
um contexto financeiro, ter o "valor total da "hora do dia" ou até mesmo uma flag para
compra" e o "numero de itens" permite criar o "feriado", revelando padrdes sazonais.
"ticket médio por item".

3 4
Agregacao de Dados Transformacao Polinomial
Do histérico de transacdes de um cliente, crie Capture relacdes nao lineares criando features
features como "média de valor das compras”, como x? ou x* a partir de uma feature x existente,
"frequéncia de compras nos ultimos 30 dias" ou permitindo que o modelo detecte padroes mais
"numero total de produtos diferentes comprados". complexos.

A beleza da Engenharia de Atributos reside em sua criatividade e na capacidade de ver além do ébvio,
conectando-se diretamente com a IA Explicavel (XAl), pois features bem construidas podem tornar as decisées do
modelo mais transparentes e faceis de entender.



Variaveis Categoricas

Transformando Variaveis Categoricas:
Falando a Lingua do Algoritmo

Imagine que vocé esta tentando ensinar um computador a diferenciar frutas. Vocé pode dizer "maca”, "banana",
"laranja". Para nés, humanos, essas palavras tém significado. Mas para um algoritmo de Machine Learning, que
opera fundamentalmente com numeros, essas palavras sao apenas sequéncias de caracteres sem valor intrinseco.
Ele nao consegue processar "vermelho", "azul" ou "verde" da mesma forma que processa "1, "2" ou "3".

O Desafio: Variaveis categoricas representam categorias ou grupos, como cores, tipos de produto, cidades ou
niveis de escolaridade. Para que nossos modelos de Machine Learning possam utiliza-las, precisamos "traduzi-
las" para uma linguagem numeérica.

Se simplesmente atribuirmos numeros arbitrarios (ex: Vermelho=1, Azul=2, Verde=3), corremos o risco de o
modelo interpretar uma ordem ou hierarquia que nao existe na realidade (como se "Verde" fosse "maior" ou
"melhor" que "Vermelho").

1 2 3
Dados Categoricos Técnicas de Codificacao Dados Numéricos
Cores, cidades, tipos de produto One-Hot ou Label Encoding Prontos para o algoritmo

A solucao para este problema reside em técnicas de codificacao de variaveis categoricas. Elas permitem que
transformemos essas informacodes textuais em representacdes numeéricas que os algoritmos podem processar
eficientemente, sem introduzir vieses indesejados. As duas abordagens mais comuns e importantes que
exploraremos sao o One-Hot Encoding e o Label Encoding. A escolha entre elas dependera da natureza da sua
variavel categorica e do contexto do problema, garantindo que o modelo "entenda" corretamente a informacao que
vocé esta fornecendo.



Técnica 1

One-Hot Encoding: A Representacao
Democratica

Quando as categorias de uma variavel nao possuem uma ordem intrinseca — ou seja, sdo hominais — precisamos
de uma forma de representa-las numericamente sem que o modelo infira uma relacdo de magnitude. Pense em
cores como "Vermelho", "Azul" e "Verde". Nenhuma é "maior" ou "melhor" que a outra. Atribuir 1, 2 e 3 a elas faria
o algoritmo pensar que ha uma hierarquia, o que € incorreto.

() One-Hot Encoding: Essa técnica cria uma nova coluna binaria (com valores O ou 1) para cada categoria
unica presente na variavel original. Se uma observacao pertence a uma categoria especifica, a coluna
correspondente recebe o valor 1, e todas as outras colunas de categoria recebem 0.

E como dar a cada categoria seu préprio "interruptor" de luz: ele esta ligado (1) ou desligado (0).

Exemplo de Transformacao

e "Vermelho" = Cor_Vermelho=1, Cor_Azul=0, Caracteristicas

Cor_Verde=0 v Vantagem: Evita ordem artificial entre categorias

e "Azul" = Cor_Vermelho=0, Cor_Azul=1,
x Desvantagem: Aumenta a dimensionalidade do
Cor_Verde=0

dataset
e "Verde" - Cor_Vermelho=0, Cor_Azul=0,

Cor_Verde=1

A grande vantagem do One-Hot Encoding € que ele evita que o modelo interprete uma ordem artificial entre as
categorias, tratando cada uma como uma entidade independente. No entanto, sua desvantagem é o aumento da
dimensionalidade do dataset: se vocé tem uma variavel com 100 categorias unicas, ela se transformara em 100
novas colunas, o que pode levar a "maldicao da dimensionalidade" e aumentar o custo computacional,
especialmente em datasets grandes.



Técnica 2

Label Encoding: A Representacao Ordinal

Nem todas as varidveis categoéricas sao nominais. Algumas possuem uma ordem ou hierarquia natural, ou seja, sao
ordinais. Pense em "nivel de escolaridade" (Ensino Fundamental, Médio, Superior) ou "classificacao de satisfacao"
(Ruim, Regular, Bom, Excelente). Nesses casos, existe uma progressao clara de um nivel para o outro. Atribuir
numeros sequenciais a essas categorias nao apenas € aceitavel, mas pode ser benéfico para o modelo, pois ele
pode aprender com essa ordem.

01 02 03

Identificar Ordem Atribuir Numeros Aplicar ao Dataset

Verificar se a variavel possui Cada categoria recebe um numero Substituir categorias pelos numeros
hierarquia natural inteiro sequencial correspondentes

O Label Encoding é uma técnica mais simples, onde cada categoria Unica € atribuida a um numero inteiro. Por
exemplo, se temos a variavel "Tamanho" com categorias "P", "M", "G":

e "P" pode ser transformado em O
e "M" pode ser transformado em 1

e "G" pode ser transformado em 2

Vantagens Desvantagens

e Simplicidade de implementacao e Pode criar ordem artificial em variaveis nominais
e Nao aumenta a dimensionalidade e Modelo pode inferir magnitude incorreta

e Economiza memoria e processamento e Requer cuidado na aplicacao

A principal vantagem do Label Encoding € sua simplicidade e o fato de ndo aumentar a dimensionalidade do
dataset, o que é 6timo para economizar memoria e tempo de processamento, especialmente quando se lida com
um grande numero de categorias. No entanto, a desvantagem critica é que, se a variavel nao for realmente ordinal,
o modelo pode inferir uma relacao de ordem ou magnitude que nao existe, levando a interpretacdes erréneas e,
consequentemente, a um desempenho inferior. E como classificar medalhas olimpicas: Ouro, Prata, Bronze. Atribuir
3, 2, 1faz sentido, pois ha uma ordem de valor. Mas se aplicassemos isso a cores, 0 modelo poderia erroneamente
pensar que "Azul" (2) é "melhor" que "Vermelho" (1). Portanto, a escolha do Label Encoding exige cautela e um
bom entendimento da natureza da sua variavel.



Comparacao

Comparando One-Hot e Label Encoding:
Qual Escolher?

A decisao entre One-Hot Encoding e Label Encoding é uma das escolhas estratégicas mais importantes na

Engenharia de Atributos quando se lida com variaveis categéricas. Nao existe uma resposta unica para "qual € o

melhor", pois a escolha ideal depende diretamente da natureza da sua variavel e do algoritmo de Machine Learning

que vocé pretende usar. Entender as distincdes é fundamental para evitar vieses e otimizar o desempenho do seu

modelo.

Variaveis Nominais

Se a sua variavel categodrica nao possui uma ordem
intrinseca (como "cidades", "tipos de produto",
"géneros musicais"), ela € nominal. Nesses casos, 0
One-Hot Encoding é geralmente a escolha mais
segura, pois evita que o modelo atribua uma
hierarquia artificial. Ele garante que cada categoria
seja tratada de forma independente, sem implicar
que uma é "maior" ou "melhor" que a outra.
Contudo, lembre-se do aumento da
dimensionalidade, que pode ser um problema para
datasets muito grandes ou com muitas categorias
unicas.

Variaveis Ordinais

Por outro lado, se a sua variavel categorica possui
uma ordem clara e légica (como "nivel de
escolaridade", "classificacao de risco", "tamanho de
roupa"), ela é ordinal. Para essas variaveis, o Label
Encoding pode ser uma opcao eficiente, pois a
ordem numeérica atribuida reflete a hierarquia real, o
que pode ajudar o modelo a aprender padrdes. Além
disso, ele mantém a dimensionalidade do dataset
baixa. No entanto, se vocé aplicar Label Encoding a

uma variavel nominal, o algoritmo pode

erroneamente inferir relacées de ordem,

prejudicando a performance.

Alguns algoritmos, como arvores de decisao, sao0 menos sensiveis a essa ordem artificial, mas outros, como

regressao linear ou SVMs, podem ser bastante afetados. A escolha impacta diretamente a interpretabilidade do
modelo (XAl), pois uma codificacado inadequada pode obscurecer o significado das features.

Ambito/Aplicacao

Base/Origem

Dimensionalidade

Risco de Ordem

Exemplo

Variaveis Categoricas Nominais (sem
ordem)

Cria colunas binarias para cada
categoria

Aumenta (uma coluna por categoria)

Nao impde ordem artificial

Cores (Vermelho, Azul), Cidades (SP,
RJ)

Variaveis Categoricas Ordinais (com
ordem)

Atribui um numero inteiro Unico a cada
categoria

Mantém (uma unica coluna)

Impde ordem artificial se a variavel
nao for ordinal

Tamanhos (P, M, G), Niveis (Baixo,
Médio, Alto)



Selecao de Features

A Importancia da Selecao de Atributos:
Menos e Mais?

Depois de criar e transformar uma infinidade de features, podemos nos encontrar com um dataset vasto, com
centenas ou até milhares de colunas. A intuicao pode nos dizer que "quanto mais dados, melhor", mas no Machine
Learning, isso nem sempre € verdade. Ter muitas features, especialmente aquelas que sao redundantes,
irrelevantes ou ruidosas, pode ser tao prejudicial quanto ter poucas.

Selecao de Atributos: Um processo crucial para identificar e manter apenas as features mais relevantes para o
nosso problema, descartando as demais.

O objetivo nao € apenas reduzir a complexidade, mas também melhorar o desempenho do modelo. Features
irrelevantes podem introduzir ruido, fazendo com que o modelo se esforce para encontrar padrées onde nao
existem, levando a um desempenho inferior e, em casos extremos, ao overfitting.

Maldicao da Dimensionalidade Reducao de Ruido

A medida que o nimero de atributos aumenta, a Features irrelevantes introduzem ruido que pode
quantidade de dados necessaria para ter uma boa confundir o modelo e prejudicar sua capacidade de
representacao do espaco de features cresce generalizacao.

exponencialmente.

Eficiéncia Computacional Interpretabilidade

Menos features significam modelos mais rapidos Modelos com menos features sao mais faceis de
para treinar e mais leves para implantar em entender e explicar, fundamental para XAl.
producao.

A selecao de atributos atua como um filtro inteligente, garantindo que apenas os "ingredientes" mais puros e
potentes cheguem a receita final. E como um chef que, apods preparar todos os ingredientes, escolhe apenas os
que realmente contribuem para o sabor e a harmonia do prato, sem excessos que possam desequilibrar a
experiéncia. Ao focar nas features mais importantes, ndo so6 tornamos o modelo mais eficiente, mas também mais
"leve" e, consequentemente, mais explicavel, um ponto fundamental para a IA Explicavel (XAl).



Métodos de Selecao

Meétodos de Filtro (Filter Methods): A
Triagem Inicial

Quando nos deparamos com um grande volume de features, precisamos de uma maneira rapida e eficiente de
fazer uma primeira triagem. E como um médico que realiza exames de rotina para identificar problemas gerais
antes de aprofundar em diagndsticos especificos. Os Métodos de Filtro para selecao de atributos fazem
exatamente isso: eles avaliam a relevancia de cada atributo em relagcao a variavel alvo independentemente do
modelo de Machine Learning que sera usado.

[ Caracteristicas dos Métodos de Filtro: Utilizam métricas estatisticas para ranquear ou selecionar
atributos. Sao rapidos, computacionalmente baratos e agndsticos ao modelo.

Esses métodos sao rapidos, computacionalmente baratos e agnosticos ao modelo, o que significa que vocé pode
aplica-los antes mesmo de escolher seu algoritmo de ML. A principal desvantagem € que eles ignoram as
interacdes entre os atributos; um atributo pode parecer irrelevante por si s6, mas ser muito importante quando
combinado com outro.

Correlacao Teste Qui-Quadrado ANOVA

Mede a relacao linear entre Usado para avaliar a relacao Analise de Variancia utilizada
duas variaveis. Podemos entre duas variaveis para verificar se as meédias de
remover features que tém alta categoricas. Ele verifica se a dois ou mais grupos (definidos
correlacdo com outras features ocorréncia de uma categoria por uma variavel categérica)
(redundéancia) ou baixa em uma variavel é sao significativamente
correlacao com a variavel alvo independente da ocorréncia de diferentes em relacao a uma
(irrelevancia). A correlacao de uma categoria em outra. variavel numérica.

Pearson € para variaveis
numericas, enquanto a de
Spearman pode ser usada para
relacdes nao lineares ou dados
ordinais.

Por exemplo, em um dataset de vendas, poderiamos remover features como "ID do cliente" se ela nao tiver
correlacdao com a "receita total", ou identificar que "idade" e "renda" tém uma correlacao moderada com a
"propensao a comprar um produto de luxo". Os métodos de filtro sdo excelentes para uma limpeza inicial,
reduzindo o espaco de busca para métodos mais complexos e garantindo que apenas os atributos com alguma
relevancia estatistica sigam para as proximas etapas.



Métodos Avancados

Métodos Wrapper (Wrapper Methods): O
Modelo como Guia

Se os métodos de filtro sdo como exames de rotina, os Métodos Wrapper sdo como um alfaiate que ajusta um
terno ao corpo, testando cada peca e combinacao para garantir o caimento perfeito. Ao contrario dos filtros, os
wrappers usam um modelo de Machine Learning para avaliar a qualidade de diferentes subconjuntos de atributos.
Eles treinam e testam o modelo repetidamente com diferentes combinacdes de features, buscando o subconjunto
que resulta no melhor desempenho.

Vantagens Desvantagens

o Consideram interagoes entre atributos e Computacionalmente muito mais caros

e Geralmente resultam em melhor desempenho e Lentos para datasets grandes
preditivo

e Mais propensos a overfitting

e Encontram combinacoes poderosas de features « Requerem validagdo cruzada adequada

e Fornecem insights sobre importancia relativa

A grande vantagem dos métodos wrapper é que eles consideram as interacdes entre os atributos, o que os filtros
nao fazem. Isso significa que eles podem encontrar subconjuntos de features que, embora individualmente nao
parecam tao relevantes, se tornam poderosos quando usados em conjunto.

SFS/SBS - Sequential Feature Selection

RFE - Recursive Feature Elimination Adiciona (SFS) ou remove (SBS) atributos um a um,

Comega com todos os atributos e, em cada avaliando o desempenho do modelo em cada etapa,
iteracao, remove o atributo menos importante (com até encontrar o melhor subconjunto.

base nos coeficientes do modelo ou importancia de

feature) até que o numero desejado de atributos

seja alcancado.

A escolha de um método wrapper € ideal quando a performance do modelo € a prioridade maxima e vocé tem
recursos computacionais suficientes. Além disso, ao observar quais features o modelo "escolhe", podemos obter
insights valiosos sobre o problema, contribuindo para a IA Explicavel (XAl), pois nos ajuda a entender quais
variaveis sao realmente cruciais para as decisdes do algoritmo.



Tendéncias Atuais

Conectando com as Tendéncias: Engenharia
de Atributos e o Futuro

A Engenharia de Atributos nao € uma disciplina estatica; ela evolui constantemente, adaptando-se as novas
demandas e techologias no campo da Inteligéncia Artificial. As tendéncias atuais, como a IA Explicavel (XAl) e a
Aprendizagem Federada, estao redefinindo como pensamos e aplicamos a Engenharia de Atributos, elevando sua
importancia a um novo patamar.

IA Explicavel (XAl)

A 1A Explicavel (XAIl) € uma demanda crescente,
especialmente em setores regulados como financas
e saude, onde a transparéncia e a justica das
decisdes de um modelo sao cruciais. Modelos de
"caixa-preta" sdao cada vez menos aceitaveis. A
Engenharia de Atributos desempenha um papel

Aprendizagem Federada

Ja a Aprendizagem Federada surge como uma
solucao para treinar modelos em multiplos
dispositivos ou servidores, sem que os dados
brutos saiam de sua origem, preservando a
privacidade. Isso € vital em um mundo pés-LGPD e
GDPR. O desafio para a Engenharia de Atributos

nesse contexto € como criar e selecionar features
sem centralizar os dados sensiveis.

fundamental aqui: features bem construidas, que
sao intuitivas e diretamente relacionadas ao
problema de negdcio, tornam o modelo
inerentemente mais transparente.

Por exemplo, em vez de usar dezenas de features brutas para prever o risco de crédito, podemos criar uma feature
composta como "histérico de pagamentos em atraso nos ultimos 12 meses". Essa feature € mais facil de entender
e explicar, facilitando a justificativa de uma decisao de crédito e garantindo a conformidade com regulamentacoes.

A solucao para a Aprendizagem Federada envolve técnicas que permitem a criagcao e pré-processamento de
features localmente em cada dispositivo, ou a agregacao de metadados e estatisticas anonimizadas que sao entao
usadas para guiar a Engenharia de Atributos globalmente. Por exemplo, cada banco pode calcular a "média de
transacoes diarias" de seus clientes localmente e enviar apenas essa média (anonimizada) para um modelo
federado, sem expor os dados individuais das transacées. A Engenharia de Atributos, portanto, se torna uma peca
chave para viabilizar a privacidade e a seguranca dos dados em sistemas distribuidos.



Inovacao Tecnholdgica

|A Generativa e LLMs: Novas Fronteiras para
Engenharia de Atributos

A explosao da Inteligéncia Artificial Generativa e dos Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) como o ChatGPT esta
revolucionando a forma como interagimos com dados e, por consequéncia, abrindo novas e excitantes fronteiras
para a Engenharia de Atributos. Se antes a criacao de features era um processo predominantemente manual e
dependente de conhecimento de dominio, agora temos ferramentas poderosas que podem auxiliar e até
automatizar partes desse processo, especialmente com dados nao estruturados.

[ LLMs como Ferramentas de Feature Engineering: Modelos de linguagem podem transformar dados
textuais complexos em features estruturadas e significativas, acelerando o processo e permitindo extrair
valor de fontes antes dificeis de explorar.

Os LLMs como Ferramentas de Feature Engineering podem ser utilizados de diversas maneiras inovadoras.
Imagine ter um dataset com avaliagdes de clientes em texto livre. Tradicionalmente, extrair informacdes uteis dai
seria um trabalho arduo de processamento de linguagem natural (NLP) manual. Agora, um LLM pode ser instruido
a:

Gerar Resumos ou Descricoes

1 A partir de um longo texto, o LLM pode criar uma feature concisa que captura a esséncia da avaliacao,
como "sentimento geral" (positivo, negativo, neutro) ou "topicos principais" (preco, qualidade,
atendimento).

Extrair Entidades

2 Identificar e extrair automaticamente nomes de produtos, empresas, locais ou pessoas mencionadas no
texto, transformando-os em features categoricas.

Criar Embeddings

LLMs sao mestres em gerar representacdes vetoriais densas (embeddings) de texto. Esses embeddings

3 capturam o significado semantico das palavras e frases, e podem ser usados diretamente como features
numeéricas de alta qualidade para modelos de Machine Learning, permitindo que o modelo entenda a
"similaridade" entre diferentes textos.

Essa capacidade de transformar dados textuais complexos em features estruturadas e significativas é um divisor
de aguas. E como ter um assistente inteligente que 1& e interpreta milhares de documentos para vocé, extraindo as
informacdes mais relevantes e apresentando-as em um formato que seu modelo de Machine Learning pode
facilmente digerir. Isso ndo sé acelera o processo de Engenharia de Atributos, mas também permite extrair valor de
fontes de dados que antes eram dificeis de explorar, ampliando o escopo e 0 poder dos nossos modelos.



Boas Praticas
Desafios e Boas Praticas em Engenharia de
Atributos

Apesar de seus imensos beneficios, a Engenharia de Atributos ndo é um caminho sem obstaculos. E uma disciplina
gue exige tanto criatividade quanto rigor, e estar ciente dos desafios e das boas praticas pode fazer toda a
diferenca no sucesso do seu projeto de Machine Learning.

Desafios Comuns Boas Praticas

e Conhecimento de Dominio e Comece Simples

A criacao de features eficazes muitas vezes exige
um profundo conhecimento da area de negdcio.
Sem entender o contexto, é dificil identificar quais
transformacdes ou combinacdes de dados farao
sentido.

Overfitting

Criar features que sao muito especificas para o
conjunto de dados de treinamento pode levar a
modelos que performam bem apenas nesses
dados, mas falham miseravelmente em dados
novos e nao vistos.

Complexidade e Dimensionalidade

O aumento do numero de features pode tornar o
modelo mais complexo, mais lento para treinar e
mais dificil de interpretar, além de aumentar o risco
da "maldicao da dimensionalidade".

Custo Computacional

Métodos de selecao de atributos mais sofisticados,
como 0s wrappers, podem ser intensivos em
termos de recursos computacionais, exigindo
tempo e poder de processamento significativos.

Inicie com features basicas e adicione
complexidade gradualmente. Teste o0 desempenho
do modelo em cada etapa para entender o impacto
de cada nova feature.

Validacao Cruzada

Sempre utilize validacao cruzada para avaliar o
desempenho do seu modelo com as novas
features. Isso ajuda a identificar e mitigar o
overfitting, garantindo que suas features
generalizem bem para dados nao vistos.

Documente Suas Transformacoes

Mantenha um registro claro de todas as features
que vocé criou, como elas foram derivadas e por
que vocé as considerou relevantes. Isso € crucial
para a reprodutibilidade e para a colaboracao em
equipe.

Colabore com Especialistas

Se vocé ndo é um especialista na area de negocio,
trabalhe de perto com quem é. Eles podem
fornecer insights valiosos sobre quais features sao
mais significativas e quais relacdes podem existir
nos dados.

Use Ferramentas Automatizadas

Bibliotecas como Featuretools ou tsfresh podem
automatizar a criacao de features a partir de dados
relacionais ou séries temporais, respectivamente,
economizando tempo e esforco.

Priorize a Interpretabilidade

Sempre que possivel, crie features que sejam
intuitivas e faceis de explicar. Isso nao so6 ajuda na
depuracao do modelo, mas também é fundamental
para a aceitacao e confianca dos usuarios (XAl).



Atividade Pratica

Atividade Pratica: Maos nha Massa com
Engenharia de Atributos

A teoria é fundamental, mas a verdadeira compreensao da Engenharia de Atributos vem com a pratica. E hora de
colocar suas habilidades a prova e experimentar a criacao de features que podem transformar a capacidade
preditiva de um modelo. Esta atividade foi projetada para simular um cenario real onde vocé precisa extrair mais
valor de dados brutos.

[J Enunciado da Atividade

Imagine que vocé esta trabalhando com um dataset de transacdes financeiras que inclui as seguintes
colunas: valor_transacao, data_transacao, id_cliente e id_produto. Seu objetivo é criar duas novas
features a partir desses dados brutos que seriam uteis para um modelo de Machine Learning. Para cada
feature criada, vocé deve justificar sua relevancia para um dos seguintes cenarios: deteccao de fraude
ou previsao de comportamento do cliente.

Pense em como as informacdes existentes podem ser combinadas, desagregadas ou agregadas para revelar
padroes que um modelo hao conseguiria identificar apenas com os dados originais. Considere o contexto de
transacdes financeiras e o que poderia indicar uma fraude ou um padrao de compra.

Exemplo de Feature 1

hora_do_dia (extraida de data_transacao)

Justificativa: Transacdes fraudulentas podem
ocorrer mais frequentemente em horarios
incomuns (ex: de madrugada), enquanto
transacoes legitimas seguem padrdes de horario
comercial ou de lazer. Para previsao de
comportamento do cliente, pode indicar picos de
compra em certos periodos.

Exemplo de Feature 2

media_valor_transacao_cliente_ultimos_7_dias
(agregada por id_cliente e data_transacao)

Justificativa: Um valor de transacao muito acima
da média recente de um cliente pode ser um
indicador de fraude. Para comportamento, pode
sinalizar um aumento ou diminuicao no poder de
compra ou na frequéncia de uso do servico.

Dedique um tempo para pensar criativamente. Nao ha uma unica resposta "certa", mas sim justificativas bem
fundamentadas. A qualidade da sua justificativa é tdo importante quanto a feature em si. A forma como vocé
prepara esses dados impactara diretamente o desempenho de modelos futuros, como a Regressao Linear, que
veremos ha proxima aula.



Consolidacao

Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela Engenharia de Atributos, uma das etapas mais criativas e impactantes no
ciclo de vida de um projeto de Machine Learning. Vimos que a qualidade e a relevancia dos dados de entrada sao
tdo cruciais quanto o algoritmo escolhido. Exploramos como criar novas features a partir de dados existentes,
transformando informacdes brutas em insights valiosos. Aprendemos a lidar com variaveis categoéricas através do
One-Hot Encoding e Label Encoding, entendendo quando e por que usar cada um. E, finalmente, mergulhamos na
selecao de atributos, utilizando metodos de filtro e wrapper para refinar nosso dataset, garantindo que apenas as
features mais potentes cheguem ao modelo.

A Engenharia de Atributos € a ponte que conecta o conhecimento de dominio com o poder preditivo dos
algoritmos, sendo fundamental para a interpretabilidade (XAl), a privacidade (Aprendizagem Federada) e a
exploracao de dados nao estruturados (LLMs).

Em pratica

Sempre comece um projeto de ML dedicando tempo a Engenharia de Atributos. Colabore com especialistas
de dominio para identificar features potenciais. Documente suas transformacdes para garantir
reprodutibilidade. Use validacao cruzada para testar a eficacia das suas novas features e evitar overfitting.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve o principal objetivo da Engenharia de Atributos?
a) Ajustar os hiperparametros de um modelo de Machine Learning.
b) Limpar dados ausentes e corrigir erros de digitacao no dataset.
c) Criar novas variaveis a partir de dados existentes para melhorar o desempenho do modelo.
d) Visualizar a distribuicao dos dados para identificar outliers.

2. Vocé possui uma variavel categorica "Nivel de Satisfacao" com as categorias "Muito Ruim", "Ruim", "Regular",
"“Bom", "Muito Bom". Qual técnica de codificagcao seria mais apropriada para esta variavel?
a) One-Hot Encoding, pois ndo ha ordem entre as categorias.
b) Label Encoding, pois existe uma ordem intrinseca entre as categorias.
c) Remocao da variavel, pois variaveis categoricas nao sao uteis para modelos de ML.
d) Transformacao logaritmica, para normalizar a distribuicao.

3. Um método de selecao de atributos que avalia a relevancia de cada atributo independentemente do modelo de
Machine Learning, utilizando métricas estatisticas, € conhecido como:
a) Método Wrapper.
b) Método de Filtro.
c) Método de Reducao de Dimensionalidade.
d) Método de Agregacao.

4. Aincorporacao de IA Explicavel (XAl) na Engenharia de Atributos visa principalmente:
a) Aumentar a velocidade de treinamento dos modelos.
b) Reduzir a dimensionalidade do dataset automaticamente.
c) Tornar as decisdes do modelo mais transparentes e compreensiveis.
d) Automatizar a criacao de todas as novas features.

5. Explique como a ascensao dos Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) pode impactar e otimizar o processo de
Engenharia de Atributos, especialmente no tratamento de dados nao estruturados.

[J Gabarito

1.¢)|2.b)|3.b) | 4.c)



Proximos Passos

Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula

Na Aula 7, mergulharemos na Regressao Linear: Previsao de Valores Continuos. Vocé vera como a qualidade
das features que aprendemos a criar e selecionar nesta aula é absolutamente fundamental para construir

modelos de regressao precisos e robustos, que nos permitem prever valores numericos continuos em diversos

cenarios praticos.

Recursos Adicionais

= Livro Artigo

"Feature Engineering for "The Importance of Feature
Machine Learning" de Alice Engineering" (Medium/Towards
Zheng e Amanda Casari — Para Data Science) — Uma visao geral
aprofundar nas técnicas e pratica e inspiradora.

estratégias.

- Biblioteca Python

Scikit-learn (modulo
preprocessing e
feature_selection) — Para
implementar as técnicas
abordadas.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.

Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



