Aula 9 - Normalizacao e Padronizacao de
Features

Bem-vindo(a) a nona etapa da sua jornada no universo da modelagem preditiva avancada! Se vocé ja trabalhou
com dados, deve ter percebido que eles raramente vém "prontos para uso". Assim como um chef precisa preparar
os ingredientes antes de cozinhar, nds, especialistas em dados, precisamos preparar nossas features
(caracteristicas) antes de alimentar um modelo de Machine Learning. Ignorar essa etapa € como tentar assar um
bolo com farinha, acucar e ovos jogados aleatoriamente na forma: o resultado sera, no minimo, imprevisivel.

Nesta aula, vamos desvendar um dos segredos mais bem guardados para construir modelos robustos e precisos: a
arte de escalar dados. Vocé entendera por que e quando essa etapa € crucial, e como técnicas como Min-Max
Scaling, Standard Scaler e Robust Scaler podem transformar a performance dos seus algoritmos. Nosso objetivo é
que, ao final, vocé nao apenas conheca essas ferramentas, mas saiba aplica-las estrategicamente, elevando a
qualidade das suas analises e previsoes. Prepare-se para dar um salto na sua capacidade de manipular e otimizar
dados!



A Necessidade de Escalar Dados: Por Que e
Quando?

() Analogia Pratica: Imagine comparar o desempenho de um levantador de peso (medido em kg) com um
maratonista (medido em segundos). Sem escalonamento, 0s humeros maiores sempre dominarao a
analise!

Imagine que vocé esta tentando comparar o desempenho de dois atletas em esportes completamente diferentes.
Um € um levantador de peso, medido em quilogramas, e o outro € um maratonista, medido em segundos. Se vocé
simplesmente somar seus "resultados", o maratonista, com seus milhares de segundos, sempre parecera ter um
"valor" maior, mesmo que o levantador de peso seja um campeao olimpico. Essa € a esséncia do problema que
enfrentamos com dados néo escalados.

Muitos algoritmos de Machine Learning sdo como esse juiz desavisado: eles sao sensiveis a escala das features.
Se uma caracteristica tem valores muito maiores que outra, ela pode dominar o calculo de distancias ou o
processo de otimizacao do modelo, fazendo com que as caracteristicas com valores menores sejam praticamente
ignoradas. Isso nao significa que a feature de menor escala seja menos importante; apenas que sua contribuicao
esta sendo ofuscada pela magnitude da outra.

Algoritmos Baseados em Otimizacao por Impacto na Performance
Distancia Gradiente Features de maior magnitude
K-Nearest Neighbors (KNN), Regressao Logistica e Redes dominam o processo, fazendo
Support Vector Machines (SVM) Neurais podem ter com que caracteristicas

e K-Means sao extremamente convergéncia lenta e instavel menores sejam ignoradas pelo
sensiveis a escala, pois sem escalonamento adequado. modelo.

calculam distancias entre
pontos.

Essa sensibilidade é particularmente critica em algoritmos baseados em distancia, como K-Nearest Neighbors
(KNN), Support Vector Machines (SVM) e K-Means. Para eles, a distancia entre pontos é fundamental, e uma
feature com uma escala maior contribuira desproporcionalmente para essa distancia. Da mesma forma, algoritmos
que utilizam otimizacao baseada em gradiente, como a Regressao Logistica e Redes Neurais, podem ter um
processo de convergéncia mais lento e instavel se as features nao estiverem em escalas semelhantes, pois o
gradiente sera dominado pelas features de maior magnitude.



Min-Max Scaling (Normalizacao): Trazendo
Tudo para o Mesmo Intervalo

Pense na Min-Max Scaling como um processo de
"redimensionamento" de todas as suas features para que elas
caibam perfeitamente em um intervalo predefinido, geralmente

entre 0 e 1. E como pegar varias fotos de tamanhos diferentes e [J Férmula

ajusta-las para que todas se encaixem em um album com paginas

de um tamanho padrao. Nao importa o tamanho original da foto, Xnormalizado =

ela sera esticada ou encolhida para se adequar ao espaco. X — Xnin
Xma:c — Xmin

A ideia por tras da normalizacao é simples: transformar os dados
de forma que o valor minimo de uma feature se torne 0 e o valor
maximo se torne 1, com todos 0s outros valores sendo mapeados
proporcionalmente entre eles.

Isso garante que todas as features, independentemente de suas unidades ou faixas originais, contribuam de
maneira equitativa para o modelo, sem que uma domine a outra apenas por ter valores maiores.

A e

Vantagens Desvantagens

e Intervalo fixo e previsivel [0,1] e Muito sensivel a outliers

e |deal para redes neurais e \Valores extremos distorcem a escala

e Preserva relacoes entre valores e Comprime dados em intervalo pequeno

Essa técnica é particularmente util quando vocé precisa que suas features estejam em um intervalo fixo, como é o
caso de algumas arquiteturas de redes neurais que esperam entradas entre O e 1. No entanto, € importante notar
gue a Min-Max Scaling é sensivel a outliers (valores atipicos). Se houver um valor extremamente alto ou baixo em
sua feature, ele distorcera a escala, comprimindo a maioria dos outros dados em um intervalo muito pequeno e
potencialmente reduzindo a eficacia da transformacao.



Standard Scaler (Padronizacao):
Centralizando e Escalonando pela Dispersao

Se a Min-Max Scaling é como redimensionar fotos para um album, a Standard Scaler € como ajustar o volume de
varias musicas para que todas soem em um nivel confortavel, sem que uma exploda os alto-falantes e outra seja
inaudivel. Em vez de confinar os dados a um intervalo fixo, a padronizacao transforma os dados para que tenham
uma meédia de O e um desvio padrao de 1.

[J Z-Score Normalization

X —p

X padronizado — pu

Onde 1 € a média e o € 0 desvio padrao

Essa transformacao € conhecida como "Z-score normalization" e é calculada pela formula: X_padronizado = (X -
meédia) / desvio_padrao. O resultado é que cada ponto de dado representa quantos desvios padrao ele esta da
meédia. Isso ndo apenas centraliza os dados em torno de zero, mas também os escala de acordo com sua
dispersao, tornando-os comparaveis mesmo que suas distribuicdes originais fossem muito diferentes.

01 02 03

Subtrai a Média Divide pelo Desvio Padrao Resultado Final

Centraliza os dados em torno de Escala pela dispersao dos dados Distribuicdo com média 0 e desvio
zero padrao 1

A padronizacao é amplamente utilizada e é especialmente benéfica para algoritmos que assumem que os dados
seguem uma distribuicdo normal, como a Regressao Linear, Regressao Logistica e Analise Discriminante Linear
(LDA). Diferente da Min-Max Scaling, a Standard Scaler ndo comprime os outliers em um intervalo fixo, mas os
mantém como pontos distantes da média, o que pode ser uma vantagem ou desvantagem dependendo do
contexto. Ela € menos sensivel a outliers do que a Min-Max Scaling em termos de distor¢cao do intervalo, mas os
outliers ainda podem influenciar a média e o desvio padrao, impactando a transformacao.



Comparando Normalizacao e Padronizacao

Agora que exploramos a Min-Max Scaling e a Standard Scaler individualmente, € natural se perguntar: qual devo
usar? A escolha entre normalizacao e padronizacao nao € arbitraria; ela depende das caracteristicas dos seus
dados e dos requisitos do algoritmo de Machine Learning que vocé pretende aplicar. Ambas as técnicas visam

colocar as features em uma escala comparavel, mas o fazem de maneiras fundamentalmente diferentes, com
implicacdes distintas.

Min-Max Scaling Standard Scaler

e Intervalo fixo [0, 1] e Média O, desvio padrao 1

e Baseada em minimo e maximo e Baseada em média e dispersao
e Sensivel a outliers e Menos sensivel a outliers

e |deal para redes neurais e |deal para regressao e SVM

e Comprime dados extremos e Mantém outliers distantes

A Min-Max Scaling é ideal quando vocé precisa que seus dados estejam dentro de um intervalo especifico, como
[0, 1] ou [-1, 1], 0 que é comum em algumas redes neurais ou algoritmos que lidam com imagens. No entanto, sua
sensibilidade a outliers significa que valores extremos podem distorcer severamente a escala dos demais dados.
Ja a Standard Scaler € mais robusta a outliers no sentido de que nao os comprime em um intervalo, mas os
mantém como pontos distantes da média, o que pode ser util para algoritmos que se beneficiam de uma
distribuicao mais "normalizada" dos dados, como os baseados em gradiente.

Quadro Comparativo

Conceito Ambito/Aplicacao

Normalizacao

Padronizacao

Escala dados para um

intervalo fixo (e.g., [0,1])

Escala dados para
media O e desvio
padrao 1

Base/Origem

Minimo e Maximo da
feature

Média e Desvio Padrao
da feature

Exemplo de Uso

Redes Neurais
(camadas de ativacao),
Imagens

Regressao
Linear/Logistica, SVM,
K-Means



Robust Scaler: Lidando com os "Fora da
Curva" (Outliers)

Até agora, vimos que tanto a Min-Max Scaling quanto a Standard Scaler podem ser impactadas por outliers. Se
vocé tem um conjunto de dados onde alguns valores sao extremamente discrepantes, essas técnicas podem nao
ser a melhor escolha, pois a média, o desvio padrao, 0 minimo e o0 maximo sao todos sensiveis a esses pontos
extremos. E aqui que entra o Robust Scaler, uma ferramenta pensada para lidar com essa realidade.

O Problema dos Outliers A Solucao Robusta

Valores extremos distorcem média, desvio padrao, Usar estatisticas resistentes a outliers: mediana
minimo e maximo, comprometendo a qualidade do (valor central) e IQR (amplitude dos 50% centrais
escalonamento tradicional. dos dados).

O Robust Scaler, como o proprio nome sugere, € mais "robusto" a outliers porque ele nao utiliza a media e o desvio
padrao para a transformacao. Em vez disso, ele se baseia em estatisticas mais resistentes a valores extremos: a
mediana e o Intervalo Interquartil (IQR). A mediana é o valor central de um conjunto de dados ordenado, e 0 IQR é a
diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1), representando a amplitude dos 50% centrais dos

dados.

[J Férmula do Robust Scaler

X — mediana

X'r'obusto — I Q R

Onde IQR = Q3 - Q1 (Intervalo Interquartil)

A férmula do Robust Scaler é: X_robusto = (X - mediana) / IQR. Ao subtrair a mediana e dividir pelo IQR, o Robust
Scaler centraliza os dados em torno de zero e 0s escala com base na dispersao da parte central da distribuicao,
minimizando o impacto dos outliers. 1sso o torna a escolha ideal quando vocé sabe que seus dados contém muitos
valores atipicos ou quando a distribuicao é fortemente assimétrica (skewed), e vocé nao quer que esses outliers
distorcam a escala da maioria dos seus dados.

Quando Usar Robust Distribuicoes Protecao Contra
Scaler Assimétricas Extremos
Dados com muitos outliers Quando a distribuicao é Quando vocé quer proteger a

conhecidos fortemente skewed escala da maioria dos dados



Escolhendo a Melhor Estratégia de
Escalonamento

Com trés poderosas ferramentas em maos — Min-Max Scaling, Standard Scaler e Robust Scaler — a proxima
pergunta légica é: como decidir qual usar? Nao existe uma resposta unica, pois a "melhor" estratégia depende de
uma combinacao de fatores, incluindo o tipo de algoritmo que vocé vai usar, a distribuicao dos seus dados e a
presenca de outliers. Tomar uma decisao informada aqui pode ser o diferencial entre um modelo mediocre e um de
alta performance.

Considere o Algoritmo Analise a Distribuicao Teste e Compare

Redes neurais preferem Min-Max; Dados com outliers exigem Experimente diferentes scalers e
Regressao e SVM preferem Robust Scaler; dados normais avalie a performance do modelo
Standard Scaler funcionam bem com Standard

Primeiro, considere o algoritmo. Se vocé esta trabalhando com redes neurais que esperam entradas entre 0 e 1, a
Min-Max Scaling pode ser a escolha natural. Para algoritmos baseados em distancia ou que assumem uma
distribuicao normal (como Regressao Linear ou SVM), a Standard Scaler é frequentemente a opcao preferida. Se
seus dados sao notoriamente cheios de outliers ou tém distribuicoes assimétricas, o Robust Scaler se destaca por
sua capacidade de mitigar o impacto desses valores extremos.

[ AutoML e Escalonamento

No cenario atual de Machine Learning, a escolha do scaler também pode ser automatizada. Plataformas
de AutoML (Automated Machine Learning), como as oferecidas por Google Cloud, H20.ai ou bibliotecas
como auto-sklearn, frequentemente incluem a selecao e aplicacao de técnicas de pré-processamento,
incluindo escalonamento, como parte de seus pipelines automatizados. Elas testam diferentes
abordagens e selecionam a que melhor performa para o seu conjunto de dados e tarefa especifica,
otimizando o processo de ponta a ponta e liberando o cientista de dados para focar em problemas mais
complexos.



Escalonamento na Pratica: Um Exemplo
Integrado

Para solidificar nosso entendimento, vamos imaginar um cenario comum: vocé esta construindo um modelo para
prever o risco de inadimpléncia de clientes de um banco. Duas features importantes sao a "Renda Mensal" (que
pode variar de R$ 1.000 a R$ 50.000 ou mais) e o "Numero de Dependentes" (geralmente de 0 a 5). Sem
escalonamento, a "Renda Mensal" dominaria qualquer calculo de distancia ou otimizacao, pois seus valores sao
ordens de magnitude maiores que os do "Numero de Dependentes”.

Cenario Sem Escalonamento 1

Renda Mensal (R$ 1.000 - R$ 50.000) domina
completamente o Numero de Dependentes (0-

5), distorcendo o modelo. : i
), distorcendo o modelo 2 Com Min-Max Scaling

Ambas as features transformadas para [0,1].
Cliente com R$ 50.000 e 5 dependentes tem

Com Standard Scaler 3 ambos proximos de 1. Problema: outlier de R$

Features com média O e desvio padrao 1. 500.000 comprime a maioria dos dados.

Outlier de R$ 500.000 ainda é extremo, mas
influéncia diluida pela média e desvio de todo 4 Com Robust Scaler

0 conjunto. . o :
J Usa mediana e IQR, minimizando impacto do

outlier de R$ 500.000. Foca na distribuicdo da
maioria dos clientes.

Se aplicarmos a Min-Max Scaling, a "Renda Mensal" e o "Numero de Dependentes" seriam ambos transformados
para o intervalo [0, 1]. Um cliente com R$ 50.000 de renda e 5 dependentes teria ambos os valores proximos de 1,
enquanto um com R$ 1.000 de renda e 0 dependentes teria ambos préximos de 0. Isso permite que o modelo
compare a contribuicao relativa de cada feature de forma justa. No entanto, se houvesse um cliente com uma
renda de R$ 500.000 (um outlier), ele distorceria o limite maximo, fazendo com que a maioria das rendas (até R$
50.000) ficasse comprimida na parte inferior do intervalo [0, 1].

Com a Standard Scaler, a "Renda Mensal" e o "Numero de Dependentes" seriam transformados para ter média O e
desvio padrao 1. Isso € 6timo para algoritmos que se beneficiam de dados centralizados e com variancia unitaria. O
outlier de R$ 500.000 ainda seria um valor extremo, mas sua influéncia seria diluida pela média e desvio padrdo de
todo o conjunto, sem comprimir os demais dados em um intervalo fixo. Ja o Robust Scaler, ao usar a mediana e o
IQR, seria ainda menos afetado por esse outlier de R$ 500.000, pois ele se concentraria na distribuicdo da maioria
dos clientes, tornando-o ideal para cenarios onde a renda pode ter picos incomuns. A escolha, como vemos,
impacta diretamente como o modelo "enxerga" a importancia de cada informacao.



Tendéncias e Boas Praticas em
Escalonamento

O campo do Machine Learning esta em constante evolucao, e o escalonamento de features, embora seja uma
técnica fundamental, também se beneficia das inovacdes. Duas tendéncias importantes que se conectam com o
escalonamento sao a Automacao de Machine Learning (AutoML) e a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).
Compreender como essas tendéncias interagem com o escalonamento é crucial para se manter atualizado e

construir sistemas mais eficientes e transparentes.

Essa automacao nao apenas acelera o desenvolvimento, mas também ajuda a evitar erros comuns de pré-
processamento, garantindo que o escalonamento seja aplicado de forma consistente e otimizada.

[0 Interpretacdo com XAl

Ao usar XAl, é importante lembrar que a interpretacao deve, idealmente, ser feita tanto nos dados
escalados (para entender o modelo) quanto nos dados originais (para entender o impacto no mundo
real), garantindo uma visao completa e justificavel das previsées, especialmente em areas reguladas.

e Plataformas AutoML Populares e Técnicas XAl Principais

Google Cloud AutoML, H20.ai, auto-sklearn SHAP (SHapley Additive exPlanations), LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations)



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de uma aula fundamental para qualquer aspirante a especialista em Machine Learning. Vimos
gue o escalonamento de features nao € um mero detalhe, mas uma etapa critica que pode definir o0 sucesso ou
fracasso de um modelo preditivo. Exploramos as nuances da Min-Max Scaling, que comprime os dados em um
intervalo fixo; da Standard Scaler, que os centraliza e escala pela dispersao; e do Robust Scaler, que oferece
resiliéncia contra outliers. Cada técnica tem seu momento e lugar, e a escolha inteligente € um reflexo do seu
dominio sobre os dados e os algoritmos.

2

Considere o Algoritmo

Q

Analise a Distribuicao Avalie o algoritmo que vocé pretende usar e suas

Sempre comece analisando a distribuicao das suas sensibilidades especificas
features e a presenca de outliers

Q,
(09

[

Use Pipelines

Experimente e Compare

Nao hesite em experimentar diferentes scalers e
Utilize pipelines de pré-processamento para comparar o desempenho
garantir consisténcia

D Em Pratica

Sempre comece analisando a distribuicao das suas features e a presenca de outliers. Considere o
algoritmo que vocé pretende usar e suas sensibilidades. Utilize pipelines de pré-processamento para
garantir que o escalonamento seja aplicado de forma consistente. Nao hesite em experimentar diferentes
scalers e comparar o desempenho do modelo. Lembre-se que um bom pré-processamento é a base para
um modelo robusto e explicavel.



Autoavaliacao

— o — 0 —

Objetivo do Lidando com Outliers Média Zero e Desvio
Escalonamento Um cientista de dados esta Padrao Um

Qual das seguintes afirmacoes trabalhando com um conjunto Qual das tecnicas de

melhor descreve o principal de dados que contém outliers escalonamento transforma os
objetivo da normalizacao e significativos em varias dados para que tenham uma
padronizacao de features em features. Qual técnica de meédia de 0 e um desvio padrao
Machine Learning? escalonamento seria mais de 1?

apropriada para minimizar o 1

1. Reduzir o numero de Min-Max Scaling

impacto desses outliers na

features para evitar o 2. Robust Scaler
overfittin transformacao dos dados?
g . Min-Max Scali 3. Standard Scaler
. in-Max Scaling
2. Transformar features para 4. Quantile Transformer

que todas tenham a mesma . Standard Scaler

2
unidade de medida. 3. Robust Scaler
4

3. Garantir que features com . Log Transformation
diferentes escalas
contribuam igualmente para

0 modelo.

4. Aumentar a complexidade
do modelo para capturar
padrdes mais intrincados.

e s

Redes Neurais Questao Dissertativa

Em um cenario onde um modelo de Rede Neural Descreva um cenério pratico onde a escolha entre
com camadas de ativacao que esperam entradas Min-Max Scaling e Standard Scaler faria uma
entre 0 e 1 sera utilizado, qual técnica de diferenca significativa na performance ou
escalonamento € geralmente a mais indicada? interpretacao de um modelo de Machine Learning,

1. Standard Scaler jUStIfICandO sua resposta.

2. Robust Scaler
3. Min-Max Scaling
4

. Power Transformer



Gabarito

Resposta: c)

Garantir que features com diferentes escalas
contribuam igualmente para o modelo

3

Resposta: c)

Standard Scaler transforma os dados para média O e
desvio padrao 1

Resposta: c)

Robust Scaler é a técnica mais apropriada para
minimizar o impacto de outliers

4

Resposta: c)

Min-Max Scaling é a mais indicada para redes neurais
com entradas [0,1]



Proximos Passos e Recursos

[[J Conexao com a Proxima Aula

Na proxima aula, "Aula 10 - Engenharia de Features: Técnicas Manuais", aprofundaremos ainda mais a
preparacao de dados, explorando como criar novas features a partir das existentes para enriquecer seu
modelo e capturar relacdes mais complexas. O escalonamento que aprendemos hoje é um passo
fundamental, mas a engenharia de features é onde a criatividade e o conhecimento de dominio realmente
brilham.

Recursos Adicionais

_ B i

Documentacao Scikit-learn Livros sobre Pré- Artigos sobre AutoML e XAl
Para exemplos praticos e processamento Para entender as tendéncias e como
implementacdes das técnicas de Para uma compreensao mais elas se integram ao pré-
escalonamento em Python. aprofundada das teorias e processamento de dados.

aplicacoes de preparacao de dados.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais para verificar alteracoes.



