
Aula 8 3 Codificação de Variáveis 
Categóricas (Encoding)
No universo da modelagem preditiva, os dados são a matéria-prima essencial. No entanto, nem todos os dados 
vêm no formato ideal para serem processados por algoritmos de Machine Learning. Muitas vezes, nos deparamos 
com informações que, embora ricas em significado para nós, humanos, são apresentadas como texto ou 
categorias, como "cores", "cidades" ou "níveis de escolaridade". Para que nossos modelos possam extrair valor 
dessas informações, precisamos de uma ponte, um tradutor.

Essa ponte é a codificação de variáveis categóricas, ou "encoding". Imagine que você tem uma lista de 
ingredientes para uma receita, mas o forno só entende números para temperatura e tempo. Você precisa converter 
"forno médio" em "180°C" e "assar até dourar" em "30 minutos". Da mesma forma, os algoritmos de Machine 
Learning, em sua maioria, operam com dados numéricos. Ignorar ou tratar inadequadamente essas variáveis pode 
levar a modelos com desempenho pífio ou, pior, a conclusões erradas.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar as diversas técnicas de codificação, desde as mais simples e diretas até as 
mais sofisticadas e poderosas. Ao final, você será capaz de identificar o tipo de variável categórica, compreender 
os desafios que ela impõe aos modelos e aplicar a técnica de encoding mais adequada para otimizar a 
performance e a interpretabilidade de suas soluções de Machine Learning. Prepare-se para transformar dados 
textuais em insights numéricos, pavimentando o caminho para modelos mais robustos e inteligentes.



O Desafio das Variáveis Categóricas: 
Quando o Texto Encontra o Número

O Problema Central
Imagine que você está construindo um modelo 
para prever o preço de imóveis e uma das 
características importantes é o "tipo de imóvel": 
"casa", "apartamento" ou "condomínio". Para nós, 
essas palavras carregam significados distintos e 
valiosos. No entanto, para um algoritmo de 
Machine Learning, que opera com matemática e 
estatística, "casa" não é intrinsecamente maior ou 
menor que "apartamento".

O Risco da Codificação Ingênua
Se você simplesmente atribuir números arbitrários 
como 1 para "casa", 2 para "apartamento" e 3 para 
"condomínio", o modelo pode erroneamente inferir 
uma relação ordinal (que 3 é "melhor" ou "maior" 
que 1), o que não é verdade para tipos de imóveis.

Esse é o cerne do desafio das variáveis categóricas: como representar informações não numéricas de uma forma 
que os algoritmos possam entender e utilizar, sem introduzir vieses ou informações falsas? É como tentar ensinar 
um idioma novo a alguém que só entende matemática pura. Precisamos de um sistema de tradução que preserve o 
significado e a relação entre as categorias, mas que as apresente em um formato numérico.

Ponto-chave: A escolha da técnica de codificação é tão crucial quanto a seleção do próprio algoritmo. 
Uma codificação inadequada pode mascarar padrões importantes nos dados, levar a modelos 
superajustados (overfitting) ou subajustados (underfitting), e até mesmo inviabilizar a aplicação de certas 
técnicas de Machine Learning. É um passo fundamental no pré-processamento de dados que define a 
qualidade e a robustez de todo o processo de modelagem.



One-Hot Encoding: A Solução Direta e Seus 
Limites
Como Funciona

Quando nos deparamos com variáveis categóricas que não 
possuem uma ordem intrínseca, como "cor favorita" (vermelho, 
azul, verde), a técnica de One-Hot Encoding surge como uma das 
soluções mais populares e intuitivas. Ela resolve o problema de 
atribuir uma ordem artificial ao criar novas colunas binárias para 
cada categoria única. Se temos três cores, teremos três novas 
colunas: "cor_vermelho", "cor_azul" e "cor_verde". Para cada 
observação, apenas uma dessas colunas terá o valor 1 (indicando 
a presença daquela cor), e as demais terão 0.

Analogia Prática

Pense no One-Hot Encoding como um 
sistema de caixas de seleção em um 
formulário digital. Se você marca "sim" 
para uma opção, as outras opções 
mutuamente exclusivas (como "não") são 
automaticamente desmarcadas. Cada 
categoria se torna sua própria "caixa de 
seleção" binária.

Isso garante que o modelo não interprete nenhuma relação ordinal entre as categorias, tratando-as como 
entidades independentes e igualmente importantes.

Vantagem Principal
Evita a imposição de ordem artificial entre 
categorias nominais

Desafio Crítico
Alta cardinalidade gera explosão dimensional e 
esparsidade excessiva

No entanto, essa simplicidade tem um custo, especialmente quando lidamos com variáveis que possuem muitas 
categorias distintas, um fenômeno conhecido como "alta cardinalidade". Imagine uma variável "cidade" com 
centenas ou milhares de cidades diferentes. O One-Hot Encoding criaria centenas ou milhares de novas colunas, 
resultando em um dataset extremamente "largo" e esparso (com muitos zeros). Isso nos leva a um dos maiores 
desafios da modelagem: a maldição da dimensionalidade.



A Maldição da Dimensionalidade e Seus 
Efeitos
A "maldição da dimensionalidade" é um conceito que descreve como o volume de dados necessário para garantir 
que cada combinação de valores seja bem representada cresce exponencialmente com o número de 
características (dimensões). No contexto do One-Hot Encoding, quando uma variável categórica tem alta 
cardinalidade (muitas categorias únicas), ela gera um grande número de novas colunas. Cada uma dessas colunas 
é esparsa, ou seja, contém predominantemente zeros e apenas um 1 para a categoria correspondente.

01

Custo Computacional
O treinamento de modelos se torna 
mais lento e exige mais memória

02

Esparsidade Excessiva
Alguns algoritmos têm dificuldade 
em encontrar padrões significativos 
em um mar de zeros

03

Risco de Overfitting
O modelo aprende ruídos 
específicos do conjunto de 
treinamento em vez de generalizar 
para novos dados

"É como tentar encontrar uma agulha em um palheiro que está crescendo exponencialmente. Quanto maior o 
palheiro (mais dimensões), mais difícil se torna encontrar a agulha (o padrão relevante)."

Para o nosso modelo de previsão de imóveis, se tivéssemos uma variável "bairro" com milhares de bairros, o One-
Hot Encoding criaria milhares de colunas, tornando o modelo pesado, lento e propenso a se ajustar demais aos 
dados de treinamento, perdendo a capacidade de prever preços em bairros novos ou pouco representados.



Label Encoding: Simplicidade com Cuidado
A Abordagem Compacta

Em contraste com o One-Hot Encoding, que expande a 
dimensionalidade, o Label Encoding busca uma 
abordagem mais compacta. Ele atribui um valor 
numérico inteiro único a cada categoria da variável. 
Por exemplo, se tivermos as categorias "Vermelho", 
"Azul" e "Verde", o Label Encoding poderia atribuir 0 
para "Vermelho", 1 para "Azul" e 2 para "Verde". Essa 
técnica é extremamente simples de implementar e não 
aumenta a dimensionalidade do dataset, o que a torna 
atraente para conjuntos de dados grandes ou com 
muitas variáveis categóricas.

Exemplo Prático

Vermelho ³ 0

Azul ³ 1

Verde ³ 2

Imagine que você está organizando uma lista de itens e, em vez de criar uma etiqueta separada para cada um, 
você simplesmente numera-os em sequência. É uma forma eficiente de categorizar sem expandir o espaço. Essa 
simplicidade, no entanto, vem com uma ressalva importante: o Label Encoding impõe uma ordem arbitrária aos 
dados. O algoritmo pode interpretar que a categoria "2" é "maior" ou "mais importante" que a categoria "0", 
mesmo que essa relação não exista na realidade.

¦  Atenção: Essa interpretação indevida de ordem pode ser problemática para muitos algoritmos de 
Machine Learning, especialmente aqueles que calculam distâncias ou que são sensíveis a magnitudes, 
como Regressão Linear, SVMs ou K-Means. Para o nosso exemplo de cores, não há uma ordem natural 
entre vermelho, azul e verde. Atribuir 0, 1, 2 pode levar o modelo a inferir que "verde" (2) é "melhor" que 
"vermelho" (0), o que é um erro conceitual. Por isso, o Label Encoding é geralmente mais adequado para 
variáveis categóricas ordinais, onde a ordem das categorias é intrínseca e significativa.



Ordinal Encoding: Respeitando a Ordem 
Natural
Quando as variáveis categóricas possuem uma ordem lógica e intrínseca, como "nível de escolaridade" (Ensino 
Fundamental, Ensino Médio, Ensino Superior) ou "tamanho da camiseta" (P, M, G, GG), o Ordinal Encoding se torna 
a escolha mais apropriada. Diferente do Label Encoding, que pode atribuir números de forma arbitrária, o Ordinal 
Encoding permite que o especialista de dados defina explicitamente a ordem das categorias, garantindo que a 
hierarquia seja preservada na representação numérica.

Ensino Fundamental
Codificado como: 0

Ensino Médio
Codificado como: 1

Ensino Superior
Codificado como: 2

Pense no Ordinal Encoding como organizar uma escada, onde cada degrau representa uma categoria e a posição 
de cada degrau é intencional. Você não colocaria o degrau "Ensino Superior" abaixo do "Ensino Fundamental". Ao 
atribuir, por exemplo, 0 para "Ensino Fundamental", 1 para "Ensino Médio" e 2 para "Ensino Superior", o modelo 
agora entende que existe uma progressão, uma relação de "maior que" ou "menor que" entre as categorias, o que 
é fundamental para a correta interpretação dos dados.

Essa técnica é particularmente útil em cenários onde a relação ordinal é crucial para a performance do modelo. Por 
exemplo, em um modelo de risco de crédito, a variável "renda" pode ser categorizada em "baixa", "média", "alta". 
Se codificarmos "baixa" como 0, "média" como 1 e "alta" como 2, o modelo pode usar essa ordem para inferir que 
rendas mais altas estão associadas a menor risco, o que faz sentido. A principal vantagem é a capacidade de 
incorporar conhecimento de domínio diretamente na representação dos dados, sem introduzir informações 
enganosas.

Conceito Âmbito/Aplicação Exemplo

Label Encoding Variáveis nominais (sem ordem) ou 
ordinais (com ordem)

Cores: Vermelho=0, Azul=1, 
Verde=2

Ordinal Encoding Variáveis ordinais (com ordem 
intrínseca)

Tamanhos: P=0, M=1, G=2



Target Encoding: O Poder da Informação do 
Alvo
Às vezes, a melhor maneira de codificar uma variável categórica é usar a própria variável alvo (target) do modelo. 
Essa é a ideia central do Target Encoding, também conhecido como Mean Encoding ou Likelihood Encoding. Em 
vez de atribuir números arbitrários ou criar colunas binárias, cada categoria é substituída por uma estatística 
calculada a partir da variável alvo para aquela categoria. Por exemplo, se o objetivo é prever o preço de um imóvel, 
uma categoria "bairro" pode ser substituída pelo preço médio dos imóveis naquele bairro.

1

Categoria Original
Plano "Básico"

2

Cálculo do Target
Taxa média de churn: 30%

3

Valor Codificado
0.30

Imagine que você está tentando prever a probabilidade de um cliente cancelar um serviço (churn). Para a variável 
"plano de serviço", em vez de criar colunas para "Básico", "Premium", "Família", você pode substituir cada plano 
pela taxa média de churn dos clientes que utilizam aquele plano. Se o plano "Básico" tem uma taxa de churn de 
30%, "Premium" de 10% e "Família" de 5%, essas serão as novas representações numéricas. Isso injeta 
diretamente a informação preditiva da variável alvo na feature categórica, o que pode ser extremamente poderoso.

'  Vantagens

Captura relação direta com o target

Reduz dimensionalidade

Melhora performance do modelo

¦  Riscos

Vazamento de dados (data leakage)

Overfitting em categorias raras

Requer técnicas de mitigação

A grande vantagem do Target Encoding é sua capacidade de capturar a relação entre a categoria e a variável alvo 
de forma concisa, reduzindo a dimensionalidade e, muitas vezes, melhorando significativamente a performance do 
modelo. É como ter um "atalho" para o modelo, que já recebe uma pista sobre o que cada categoria significa em 
termos do que ele precisa prever. No entanto, essa técnica não está isenta de riscos, e o principal deles é a 
possibilidade de vazamento de dados (data leakage), que pode levar a um otimismo irrealista sobre o desempenho 
do modelo.



Desafios e Cuidados com Target Encoding
Apesar de sua promessa de alta performance, o Target Encoding exige cautela, principalmente devido ao risco de 
vazamento de dados (data leakage). Se você calcula a média da variável alvo para cada categoria usando todo o 
conjunto de dados (treinamento e teste), o modelo estará "espiando" a resposta antes mesmo de ser treinado. Isso 
resultará em um desempenho inflado no conjunto de treinamento e validação, mas um desempenho muito pior 
quando o modelo for aplicado a dados novos e não vistos. É como um aluno que cola na prova: ele tira nota alta, 
mas não aprendeu de verdade.

1

Validação Cruzada
O conjunto de treinamento é dividido em folds. Para 
codificar uma categoria em um fold específico, a 
média da variável alvo é calculada apenas a partir 
dos dados dos outros folds. Isso garante que a 
codificação de uma categoria não utilize 
informações do próprio dado que será usado para 
treinar ou validar o modelo naquele fold.

2

Suavizamento (Smoothing)
Especialmente importante para categorias com 
poucas ocorrências. Se uma categoria aparece 
apenas uma ou duas vezes, a média da variável 
alvo para essa categoria pode ser muito volátil e 
não representativa. O suavizamento combina a 
média da categoria com a média global da variável 
alvo, ponderando pela contagem da categoria.

D  Dica Profissional: A aplicação correta dessas técnicas é fundamental para aproveitar o poder do 
Target Encoding sem comprometer a integridade e a generalização do modelo. Sempre valide seus 
resultados em um conjunto de teste completamente separado para garantir que o desempenho é real e 
não inflado por vazamento de dados.



Hashing Encoding: Eficiência e Redução 
Dimensional
Quando nos deparamos com variáveis categóricas de altíssima cardinalidade, onde o One-Hot Encoding seria 
inviável devido à explosão de dimensões, e o Target Encoding pode ser complexo de gerenciar devido ao risco de 
vazamento, o Hashing Encoding surge como uma alternativa engenhosa. Essa técnica utiliza uma função de hash 
para mapear cada categoria para um índice numérico dentro de um número pré-definido de colunas. O resultado é 
um conjunto de novas colunas, geralmente muito menor do que o número original de categorias, onde cada 
categoria é representada por um 1 em uma dessas colunas e 0 nas demais.

"Imagine que você tem uma biblioteca gigantesca com milhões de livros, e você quer organizá-los em um 
número limitado de estantes, digamos, 100. Uma função de hash seria como um algoritmo que pega o título de 
cada livro e o 'transforma' em um número de estante (de 1 a 100)."

1

Eficiência em Memória
Número fixo de colunas 
independente da cardinalidade

2

Sem Vazamento
Não depende da variável alvo

3

Escalabilidade
Ideal para datasets massivos

Não importa quantos livros diferentes existam, eles sempre serão alocados em uma dessas 100 estantes. O 
Hashing Encoding funciona de maneira similar: ele pega cada categoria e a "joga" em uma das n colunas de hash 
que você definiu.

A principal vantagem do Hashing Encoding é sua eficiência em termos de memória e dimensionalidade. Ele garante 
um número fixo de colunas de saída, independentemente do número de categorias únicas, o que é ideal para 
datasets massivos ou com variáveis de cardinalidade extrema. Além disso, por não depender da variável alvo, ele 
evita o risco de vazamento de dados. No entanto, essa técnica introduz um novo desafio: as colisões de hash, 
onde diferentes categorias podem ser mapeadas para a mesma coluna.



Colisões e Compromissos no Hashing 
Encoding
O Hashing Encoding, embora eficiente em termos de dimensionalidade e memória, não é uma solução perfeita e 
apresenta um desafio inerente: as colisões de hash. Uma colisão ocorre quando duas ou mais categorias distintas 
são mapeadas para a mesma coluna de hash. Continuando a analogia da biblioteca, é como se dois livros 
diferentes fossem designados para a mesma estante pelo algoritmo de hash. Isso significa que o modelo pode ter 
dificuldade em distinguir entre essas categorias colididas, pois elas são representadas da mesma forma numérica.

1

2

3

A probabilidade de colisões diminui à medida que aumentamos o número de colunas de hash (o número de 
"estantes"). No entanto, aumentar demais o número de colunas anula parte da vantagem de redução dimensional 
do Hashing Encoding. É um trade-off: mais colunas reduzem colisões, mas aumentam a dimensionalidade; menos 
colunas aumentam colisões, mas mantêm a dimensionalidade baixa. A escolha do número ideal de colunas de hash 
depende da cardinalidade da variável original e da tolerância do modelo a colisões.

'  Quando Usar

Performance é prioritária

Cardinalidade extremamente alta

Recursos computacionais limitados

Interpretabilidade é secundária

¦  Limitações

Baixa interpretabilidade

Colisões inevitáveis

Dificulta análise de features

Mistura de categorias

Outro compromisso importante é a interpretabilidade. Diferente do One-Hot Encoding, onde cada coluna 
representa uma categoria específica, as colunas geradas pelo Hashing Encoding não têm um significado direto e 
fácil de interpretar. Uma coluna de hash pode representar uma mistura de várias categorias originais. Isso pode 
dificultar a compreensão de como o modelo está usando essas features e quais categorias específicas estão 
impulsionando as previsões. Apesar disso, para cenários onde a performance e a eficiência computacional são 
prioritárias e a interpretabilidade em nível de feature individual é secundária, o Hashing Encoding continua sendo 
uma ferramenta valiosa.

Mais Colunas
Menos colisões, mas maior 

dimensionalidade

Menos Colunas
Mais colisões, mas menor 
dimensionalidade

Equilíbrio
Encontrar o ponto ideal para seu 
caso



CatBoost Encoding: Otimização para 
Árvores de Decisão
No cenário das técnicas de encoding, o CatBoost Encoding se destaca por ser uma abordagem sofisticada, 
desenvolvida especificamente para o algoritmo de gradient boosting CatBoost, mas aplicável em outros contextos. 
Ele é uma forma avançada de Target Encoding que busca mitigar o problema de vazamento de dados de uma 
maneira inteligente e robusta. A ideia principal é calcular a média da variável alvo para cada categoria, mas de uma 
forma "ordenada" e "online", evitando que o modelo "veja" a resposta antes do tempo.

1

Ordenação Temporal
Processa observações 
sequencialmente

2

Cálculo Online
Usa apenas dados anteriores

3

Suavização Integrada
Estabiliza categorias raras

"Pense em um estudante que está aprendendo uma nova matéria. Em vez de olhar todas as respostas de uma 
vez (o que seria vazamento de dados), ele resolve os exercícios um por um, e para cada novo exercício, ele usa 
o conhecimento adquirido apenas dos exercícios que ele já resolveu anteriormente."

O CatBoost Encoding funciona de forma similar: para codificar uma observação, ele calcula a média da variável 
alvo para aquela categoria usando apenas as observações anteriores no dataset (ou um subconjunto aleatório 
delas).

Essa abordagem "ordenada" ou "online" garante que a codificação de uma categoria para uma determinada linha 
não utilize informações da própria linha ou de linhas futuras, prevenindo o vazamento de dados de forma eficaz. 
Além disso, o CatBoost Encoding incorpora um mecanismo de suavização para lidar com categorias raras, 
tornando-o mais robusto. Ele é particularmente eficaz para variáveis de alta cardinalidade e para modelos 
baseados em árvores de decisão, como o próprio CatBoost, XGBoost e LightGBM, que podem se beneficiar muito 
dessa representação rica e sem vazamento.



Comparativo de Técnicas de Encoding
A escolha da técnica de encoding ideal é uma decisão estratégica que depende de vários fatores: o tipo da variável 
categórica (nominal ou ordinal), a cardinalidade, o algoritmo de Machine Learning a ser utilizado, o tamanho do 
dataset e a necessidade de interpretabilidade. Não existe uma solução única que sirva para todos os casos; cada 
técnica possui suas forças e fraquezas.

Para facilitar essa escolha, é útil ter um panorama comparativo das principais abordagens que exploramos. 
Enquanto o One-Hot Encoding é seguro para variáveis nominais, ele pode gerar a maldição da dimensionalidade. 
Label e Ordinal Encoding são compactos, mas exigem cuidado com a ordem. Target Encoding é poderoso, mas 
exige mitigação de vazamento. Hashing Encoding é eficiente para alta cardinalidade, mas sacrifica 
interpretabilidade. E CatBoost Encoding oferece uma solução robusta para modelos baseados em árvores.

D  Insight Profissional: Entender essas nuances permite que você selecione a ferramenta certa para 
cada desafio. É como ter um kit de ferramentas completo: você não usaria uma chave de fenda para 
martelar um prego. A capacidade de discernir qual técnica aplicar em cada cenário é uma habilidade 
valiosa que diferencia um bom cientista de dados.

Técnica Tipo de 
Variável

Cardinalida
de

Vantagens Desvantagens

One-Hot 
Encoding

Nominal Baixa/Média Evita ordem artificial, 
fácil de entender

Maldição da 
dimensionalidade, 
esparsidade

Label Encoding Ordinal/Nom
inal

Qualquer Simples, baixa 
dimensionalidade

Impõe ordem artificial (se 
nominal)

Ordinal 
Encoding

Ordinal Qualquer Preserva ordem 
intrínseca, baixa 
dimensionalidade

Requer conhecimento de 
domínio para ordem

Target 
Encoding

Nominal/Ord
inal

Qualquer Alta capacidade 
preditiva, reduz 
dimensionalidade

Risco de vazamento de 
dados, overfitting

Hashing 
Encoding

Nominal Alta Dimensionalidade fixa, 
eficiente em memória

Colisões de hash, baixa 
interpretabilidade

CatBoost 
Encoding

Nominal/Ord
inal

Alta Robusto contra 
vazamento, bom para 
árvores

Mais complexo, 
específico para modelos 
de árvore



Escolhendo a Melhor Estratégia: Um Guia 
Prático
Diante de tantas opções, a pergunta natural é: qual técnica de encoding devo usar? A resposta, como em muitas 
áreas da ciência de dados, é "depende". Não há uma única técnica que seja universalmente superior. A escolha 
ideal é um equilíbrio entre a natureza dos seus dados, os requisitos do seu modelo e os objetivos do seu projeto.

1 Avalie a Natureza da Variável
Ela é nominal (sem ordem, como "cor") ou 
ordinal (com ordem, como "nível de 
escolaridade")? Para ordinais, Ordinal Encoding é 
uma escolha natural. Para nominais, One-Hot 
Encoding é seguro para baixa cardinalidade.

2 Considere a Cardinalidade
Se a variável tem muitas categorias únicas, One-
Hot pode ser problemático. Nesse caso, Target 
Encoding, Hashing Encoding ou CatBoost 
Encoding se tornam mais atraentes.

3 Pense no Tipo de Modelo
Modelos baseados em árvores (Random Forest, 
Gradient Boosting) são mais tolerantes a 
Label/Ordinal Encoding e se beneficiam de 
Target/CatBoost. Modelos lineares ou baseados 
em distância (Regressão Linear, SVM, K-Means) 
geralmente exigem One-Hot Encoding para 
variáveis nominais.

4 Avalie a Interpretabilidade
Se você precisa explicar o impacto de cada 
categoria individualmente, One-Hot Encoding é 
mais transparente. Técnicas como Hashing 
Encoding, embora eficientes, podem obscurecer 
a relação direta.

Ó  Experimentação é Fundamental: A experimentação é sua melhor aliada. Teste diferentes técnicas e 
avalie o desempenho do modelo usando métricas apropriadas e validação cruzada. Lembre-se que a 
Inteligência Artificial Explicável (XAI) pode ajudar a entender modelos mesmo com encodings complexos, 
utilizando ferramentas como SHAP e LIME para desvendar a contribuição de cada feature, mesmo as 
codificadas.



Tendências e Ferramentas: AutoML e XAI na 
Codificação
O campo da ciência de dados está em constante evolução, e a codificação de variáveis categóricas não é exceção. 
Duas tendências emergentes, a Automação de Machine Learning (AutoML) e a Inteligência Artificial Explicável 
(XAI), estão transformando a forma como lidamos com esse pré-processamento crucial. O AutoML visa 
automatizar o processo de ponta a ponta da aplicação de Machine Learning, desde o pré-processamento até a 
seleção e otimização de modelos. Isso inclui a seleção e aplicação automática das melhores técnicas de encoding 
para cada variável e modelo.

AutoML
Imagine ter um assistente inteligente que analisa seus 
dados, identifica as variáveis categóricas, testa 
diferentes estratégias de encoding (One-Hot, Target, 
Hashing, etc.) e escolhe a que oferece o melhor 
desempenho para o seu problema específico, tudo isso 
com pouca ou nenhuma intervenção manual. 
Plataformas como H2O.ai, Google Cloud AutoML e 
bibliotecas como AutoSklearn ou TPOT já incorporam 
essas capacidades.

XAI (Explainable AI)
A Inteligência Artificial Explicável ganha destaque, 
especialmente quando encodings mais complexos são 
utilizados. Modelos que empregam Target Encoding ou 
CatBoost Encoding podem ser mais difíceis de 
interpretar diretamente. Ferramentas de XAI, como 
SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations), ajudam a 
entender como cada feature contribui para a previsão 
final.

Benefícios do AutoML

Reduz tempo de desenvolvimento

Testa múltiplas abordagens

Otimiza hiperparâmetros

Democratiza Machine Learning

Importância do XAI

Aumenta confiança nos modelos

Essencial para áreas reguladas

Facilita debugging

Melhora tomada de decisão

Isso é essencial para áreas reguladas, onde a justificativa das decisões do modelo é tão importante quanto a 
precisão.



Consolidação e Próximos Passos
Nesta aula, mergulhamos no universo da codificação de variáveis categóricas, uma etapa fundamental para 
transformar dados textuais em informações compreensíveis para algoritmos de Machine Learning. Exploramos 
desde as técnicas mais diretas, como One-Hot Encoding, que expande a dimensionalidade, até abordagens mais 
sofisticadas como Target Encoding e CatBoost Encoding, que buscam extrair poder preditivo e mitigar riscos de 
vazamento. Vimos também como Hashing Encoding oferece uma solução eficiente para alta cardinalidade, e a 
importância de Ordinal Encoding para dados com ordem intrínseca.

Avalie a Cardinalidade
Baixa ou alta? Isso define suas opções

Identifique a Ordem
Nominal ou ordinal? Escolha a técnica adequada

Considere o Modelo
Árvores ou lineares? Cada um tem preferências

Experimente e Valide
Teste múltiplas abordagens e meça resultados

�  Em prática: Ao se deparar com variáveis categóricas, comece avaliando sua cardinalidade e se 
possuem ordem natural. Para baixa cardinalidade e variáveis nominais, One-Hot é um bom ponto de 
partida. Para ordinais, use Ordinal Encoding. Para alta cardinalidade, explore Target Encoding (com 
validação cruzada/suavização), Hashing Encoding ou CatBoost. Lembre-se de que a experimentação e a 
avaliação do desempenho do modelo são cruciais para a escolha da melhor estratégia.



Autoavaliação

1

Questão 1
Qual das seguintes técnicas de codificação é mais 
suscetível à "maldição da dimensionalidade" 
quando aplicada a variáveis com alta 
cardinalidade?

Label Encoding1.

Ordinal Encoding2.

One-Hot Encoding3.

Target Encoding4.

2

Questão 2
Um cientista de dados está trabalhando com uma 
variável categórica "nível de satisfação" que possui 
as categorias "Muito Insatisfeito", "Insatisfeito", 
"Neutro", "Satisfeito", "Muito Satisfeito". Qual 
técnica de codificação seria a mais apropriada para 
essa variável?

One-Hot Encoding1.

Hashing Encoding2.

Ordinal Encoding3.

CatBoost Encoding4.

3

Questão 3
O principal risco associado ao Target Encoding, se 
não for implementado corretamente, é:

Colisões de hash1.

Aumento excessivo da dimensionalidade2.

Vazamento de dados (data leakage)3.

Perda de informações ordinais4.

4

Questão 4
Qual técnica de codificação é projetada para ser 
robusta contra vazamento de dados e é 
frequentemente utilizada com modelos baseados 
em árvores de decisão, como o próprio CatBoost?

Label Encoding1.

Hashing Encoding2.

One-Hot Encoding3.

CatBoost Encoding4.

Gabarito:

1. c)
2. c)
3. c)
4. d)

Questão Discursiva

Explique como a Automação de Machine Learning (AutoML) e a Inteligência 
Artificial Explicável (XAI) podem auxiliar no processo de codificação de 
variáveis categóricas e na interpretação de modelos que utilizam essas 
técnicas.



Recursos e Próximos Passos

1

�  Próxima Aula
Na Aula 9, continuaremos nossa jornada no pré-processamento de dados, explorando as técnicas de 
Normalização e Padronização de Features, essenciais para otimizar o desempenho de muitos algoritmos de 
Machine Learning.

Recursos Adicionais

~  Artigos e Blogs
Pesquise por "Categorical Encoding Techniques" 
em plataformas como Towards Data Science para 
exemplos práticos em Python.

�  Documentação de Bibliotecas
Consulte a documentação de bibliotecas como 
scikit-learn (para One-Hot, Label, Ordinal) e 
category_encoders (para Target, Hashing, 
CatBoost) para detalhes de implementação.

¦  NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre 
a documentação oficial das bibliotecas e as últimas pesquisas para verificar alterações e novas 
abordagens.


