
Engenharia de Features: Estrutura 
Completa de Aprendizagem
Bem-vindo à jornada completa de aprendizagem sobre Engenharia de Features, um dos pilares 
fundamentais para o sucesso em projetos de ciência de dados e aprendizado de máquina. Este 
material foi cuidadosamente estruturado para guiá-lo desde os conceitos básicos até técnicas 
avançadas, com exemplos práticos baseados em pesquisas de universidades brasileiras.

Ao longo desta apresentação, você descobrirá como transformar dados brutos em recursos 
valiosos que impulsionarão o desempenho dos seus modelos. Prepare-se para dominar uma 
habilidade que frequentemente distingue cientistas de dados excepcionais.



O Que é Engenharia de Features?

Transformação de Dados
O processo de converter dados brutos 
em variáveis (features) que podem ser 
utilizadas eficientemente em 
algoritmos de aprendizado de 
máquina, destacando os aspectos 
mais relevantes dos dados.

Processo Essencial
Uma etapa crucial que pode 
determinar o sucesso ou fracasso de 
um modelo preditivo, superando 
muitas vezes a importância do 
algoritmo escolhido.

Arte e Ciência
Combina conhecimento técnico, 
criatividade e compreensão profunda 
do domínio para extrair o máximo 
valor informacional dos dados 
disponíveis.

A engenharia de features representa a transformação estratégica de dados brutos em representações que capturam a essência do 
problema a ser resolvido. Este processo iterativo e criativo requer tanto conhecimento técnico quanto compreensão contextual, 
permitindo que algoritmos de machine learning identifiquem padrões com maior eficácia.



Importância para a Modelagem Estatística/Machine 
Learning

Melhoria de Desempenho
Aumenta significativamente a precisão e eficácia dos modelos

Insights Valiosos
Revela relações não óbvias nos dados

Simplicidade e Eficiência
Permite modelos mais simples com alto desempenho

A engenharia de features frequentemente representa o diferencial entre modelos medianos e excepcionais. Pesquisas da USP e UFPE 
demonstram que modelos relativamente simples, alimentados com features bem elaboradas, superam consistentemente algoritmos 
complexos que utilizam apenas dados brutos.

Segundo estudos documentados no repositório da UFMG, o impacto da engenharia de features pode representar ganhos de 15% a 
30% em métricas de desempenho, tornando-se assim um dos maiores potencializadores de resultados em projetos de ciência de 
dados.



Pipeline de Ciência de Dados: Onde Entra a 
Engenharia de Features

Coleta de Dados
Obtenção dos dados brutos 
de diversas fontes

Limpeza e EDA
Tratamento inicial e análise 
exploratória

Engenharia de 
Features
Transformação e criação de 
variáveis

Modelagem e 
Avaliação
Implementação e teste dos 
modelos

A engenharia de features ocupa uma posição estratégica no pipeline de ciência de dados, situada após a limpeza inicial e análise 
exploratória, mas antes da modelagem propriamente dita. Este posicionamento é crucial, pois as features desenvolvidas nesta etapa 
determinarão o potencial máximo que os modelos poderão alcançar.

Em projetos bem-sucedidos documentados em teses da UNICAMP, observa-se um padrão iterativo onde cientistas de dados 
frequentemente retornam à fase de engenharia de features após avaliações iniciais, refinando progressivamente as variáveis para 
melhorar o desempenho final.



Fundamentos: Dados Brutos Versus Features

Dados Brutos

São informações coletadas diretamente da fonte, sem 
processamento significativo. Exemplos incluem leituras de 
sensores, registros de transações ou textos não processados.

Características:

Frequentemente contêm ruído e inconsistências

Podem ter formatos incompatíveis com algoritmos

Geralmente não capturam relações complexas

Features (Variáveis)

São representações transformadas dos dados brutos, 
otimizadas para algoritmos de machine learning. Podem ser 
extraídas diretamente ou criadas através de transformações.

Características:

Formatadas para maximizar informação útil

Projetadas para capturar padrões relevantes

Otimizadas para os algoritmos específicos

A distinção entre dados brutos e features é fundamental na ciência de dados. Segundo pesquisas da UFABC, a capacidade de 
transformar efetivamente dados brutos em features informativas frequentemente determina o sucesso de projetos analíticos 
avançados.



Dilemas e Desafios dos Dados Brutos

Inconsistências e Ruído
Dados do mundo real frequentemente contêm erros, 
outliers e inconsistências que podem prejudicar 
significativamente o desempenho dos modelos.

Informação Incompleta
Valores ausentes, dados censurados ou truncados podem 
criar lacunas significativas que necessitam de tratamento 
especial.

Necessidade de Contexto
Sem compreensão profunda do domínio do problema, 
torna-se desafiador identificar quais aspectos dos dados 
são verdadeiramente relevantes.

Alta Dimensionalidade
Excesso de variáveis sem filtragem apropriada pode levar 
a modelos ineficientes e propensos a overfitting.

Pesquisadores da UFRJ documentaram que aproximadamente 60% do tempo em projetos de ciência de dados é dedicado a superar 
estes desafios dos dados brutos. Estudos da UFPE indicam que a qualidade da resposta a estes dilemas está diretamente 
correlacionada com a eficácia dos modelos resultantes.



Tipos de Variáveis em Engenharia de Features

A compreensão dos diferentes tipos de variáveis é essencial para a engenharia de features eficaz. Cada tipo requer abordagens 
específicas de transformação e codificação para maximizar seu valor preditivo nos modelos.

Dissertações da USP e UNICAMP destacam que a identificação correta do tipo de variável e a aplicação das transformações 
apropriadas podem representar ganhos significativos de desempenho em aplicações práticas.

Numéricas
Representam quantidades mensuráveis, 

podem ser contínuas ou discretas

Categóricas
Representam grupos ou classes, podem 
ser nominais ou ordinais

Temporais
Relacionadas a datas, horários e 
sequências cronológicas

Espaciais
Relacionadas a localizações e 
distâncias geográficas

Textuais
Derivadas de processamento de 

linguagem natural



Exemplos de Variáveis Numéricas e Categóricas

Variáveis Numéricas
Representam quantidades e medidas que podem ser contínuas 
(aceitar qualquer valor em um intervalo) ou discretas (valores 
contáveis).

Idade de um paciente (anos)

Temperatura corporal (°C)

Renda mensal (R$)

Número de transações bancárias

Variáveis Categóricas
Representam qualidades, características ou grupos que não 
possuem ordem natural (nominais) ou possuem uma ordem 
lógica (ordinais).

Gênero (masculino/feminino/outro)

Cor de um produto (azul/verde/vermelho)

Tipo de cliente (novo/recorrente/premium)

Nível de educação (fundamental/médio/superior)

Pesquisas da UFMG demonstram que a correta identificação e tratamento de variáveis numéricas e categóricas impactam 
diretamente na eficácia dos modelos preditivos, especialmente em áreas como saúde e finanças.



Variáveis Temporais e Espaciais

Variáveis Temporais

São dados relacionados ao tempo, cruciais para capturar 
padrões cronológicos e sazonalidades.

Exemplos:

Data de uma transação

Tempo entre eventos (duração)

Hora do dia de uma atividade

Dia da semana ou mês do ano

Transformações comuns incluem extração de componentes 
temporais (hora, dia, mês), cálculo de períodos e identificação 
de feriados ou eventos especiais.

Variáveis Espaciais

Representam localizações geográficas e suas relações, 
fundamentais em análises geoespaciais.

Exemplos:

Coordenadas (latitude/longitude)

Endereço residencial

Região ou bairro

Distância entre pontos

Transformações comuns incluem cálculos de distâncias, 
agrupamentos geográficos e conversão de endereços em 
coordenadas (geocodificação).

Estudos da UFRJ e UFRGS demonstram que a engenharia eficiente de features temporais e espaciais pode melhorar 
significativamente modelos em áreas como transporte urbano, epidemiologia e marketing geolocalizado.



Desafios Específicos por Tipo de Variável

Tipo de Variável Desafios Principais Soluções Recomendadas

Numéricas Escalas diferentes, outliers, 
distribuições assimétricas

Normalização, tratamento de outliers, 
transformações logarítmicas

Categóricas Alta cardinalidade, categorias raras, 
ordenação

Encoding apropriado, agrupamento de 
categorias, feature hashing

Temporais Sazonalidade, tendências, dados 
faltantes

Decomposição temporal, janelas 
móveis, interpolação

Espaciais Precisão variável, fronteiras irregulares Agrupamento geográfico, normalização 
de coordenadas

Textuais Ambiguidade, multilinguismo, contexto Vetorização semântica, lematização, 
modelos específicos de linguagem

Cada tipo de variável apresenta desafios únicos que requerem abordagens específicas. Pesquisas da UNICAMP e USP indicam que o 
reconhecimento precoce destes desafios e a aplicação das técnicas apropriadas de transformação podem economizar tempo 
significativo e melhorar resultados em projetos de machine learning.

O domínio destas técnicas específicas por tipo de variável representa um diferencial importante para cientistas de dados, conforme 
documentado em dissertações recentes da UFABC.



Limpeza e Pré-processamento

Identificação de Problemas
Realize uma análise exploratória inicial 
para detectar inconsistências, valores 
ausentes, outliers e erros de formatação 
que podem comprometer a qualidade das 
features.

Verificação de tipos de dados 
inconsistentes

Identificação de valores impossíveis 
ou improváveis

Análise da distribuição de valores 
ausentes

Tratamento de Valores Ausentes
Aplique estratégias apropriadas para lidar 
com dados faltantes, considerando o 
impacto no modelo final.

Imputação por média, mediana ou 
moda

Modelos preditivos para estimar 
valores

Criação de indicadores de ausência

Remoção de Outliers e Ruídos
Identifique e trate observações extremas 
que podem distorcer relações e prejudicar 
o aprendizado dos modelos.

Métodos estatísticos (Z-score, IQR)

Técnicas baseadas em densidade 
(DBSCAN)

Transformação ou winsorização de 
extremos

Estudos da UFPE demonstram que a qualidade da limpeza e pré-processamento pode afetar o desempenho final dos modelos em até 
25%. Esta etapa estabelece a base para uma engenharia de features eficaz, garantindo que as transformações subsequentes sejam 
aplicadas em dados confiáveis.



Análise Exploratória (EDA) Focada em Features
Análise de Correlações
Examine as relações entre variáveis para identificar padrões, redundâncias 
e potenciais features derivadas. Matrizes de correlação e gráficos de 
dispersão revelam insights valiosos sobre interações entre variáveis.

Distribuição de Variáveis
Analise como os valores se distribuem para identificar assimetrias, 
multimodalidade e outras características que podem influenciar a escolha 
de transformações. Histogramas e box plots ajudam a visualizar a 
necessidade de normalização.

Relação com a Variável Alvo
Investigue como cada variável se relaciona com o objetivo de predição 
para priorizar features potencialmente mais relevantes. Gráficos de 
dispersão com coloração por classe ou análises de ganho de informação 
destacam variáveis promissoras.

A análise exploratória direcionada à engenharia de features vai além da EDA tradicional, focando especificamente em descobrir 
oportunidades para transformações e criações de novas variáveis. Pesquisas da USP indicam que esta abordagem focada pode 
reduzir significativamente o tempo necessário para desenvolver features eficazes.



Fundamentos da Criação de Features

Conhecimento do Domínio
Utilize expertise específica da área para identificar relações importantes nos dados que podem não ser evidentes 
através de análises estatísticas simples.

Insights da Análise Exploratória
Transforme padrões observados na EDA em novas variáveis que capturem relações descobertas graficamente ou 
através de estatísticas.

Criatividade e Experimentação
Desenvolva hipóteses sobre novas features que possam capturar aspectos relevantes do problema e teste-as 
sistematicamente.

Processo Iterativo
Refine continuamente as features com base no feedback dos modelos, descartando o que não funciona e ampliando 
abordagens promissoras.

A criação eficaz de features combina conhecimento técnico com criatividade e compreensão contextual. Pesquisas da UFMG e 
UNICAMP destacam que equipes multidisciplinares frequentemente desenvolvem features mais inovadoras e eficazes, integrando 
perspectivas diversas na transformação dos dados.

O processo é inerentemente iterativo, com cientistas de dados refinando progressivamente suas abordagens com base nos 
resultados obtidos.



Técnicas Básicas de Criação de Features

Transformações Matemáticas
Logaritmo: útil para variáveis com 
distribuição assimétrica

Raiz quadrada: suaviza 
distribuições e reduz o impacto de 
outliers

Exponencial: amplifica diferenças 
entre valores maiores

Box-Cox: família de 
transformações que normaliza 
distribuições

Operações entre Variáveis
Somas e diferenças: capturam 
valores absolutos

Produtos e divisões: capturam 
relações proporcionais

Razões e taxas: normalizam 
valores relativos a uma base

Estatísticas agregadas: média, 
máximo, mínimo de grupos

Decomposição e Binarização
Extração de componentes: separar 
partes de variáveis compostas

Discretização: transformar 
variáveis contínuas em faixas

Binarização: criar indicadores para 
condições específicas

One-hot encoding: transformar 
categorias em colunas binárias

Estas técnicas básicas formam o alicerce da engenharia de features e podem ser combinadas de maneiras criativas para capturar 
padrões complexos nos dados. Pesquisas da UFABC demonstram que mesmo transformações simples, quando aplicadas 
estrategicamente, podem resultar em ganhos significativos de desempenho.



Feature Engineering em Séries Temporais

Extração de 
Componentes
Decomponha datas em 
componentes como ano, 
mês, dia da semana, hora, 
indicadores de feriados e 
eventos especiais

Defasagens (Lags)
Crie variáveis que 
representam valores 
passados da série para 
capturar dependências 
temporais

Janelas Móveis
Calcule estatísticas como 
média, máximo, mínimo e 
desvio padrão em períodos 
anteriores

Decomposição 
Temporal
Separe a série em 
componentes de tendência, 
sazonalidade e resíduos

A engenharia de features para séries temporais é particularmente importante em áreas como previsão de demanda, análise financeira 
e monitoramento de sensores. Pesquisas da UFRJ e USP demonstram que a extração adequada de características temporais pode 
melhorar significativamente a precisão de modelos preditivos.

Estudos da UFPE revelam que características temporais bem projetadas frequentemente capturam padrões que modelos padrão de 
séries temporais não conseguem identificar automaticamente.



Feature Engineering para Texto (NLP)

Pré-processamento Textual
Normalização, remoção de stopwords, stemming e 

lematização para padronizar o texto antes da extração 
de features

Bag-of-Words e TF-IDF
Representações baseadas na frequência de termos, 
capturando a importância relativa das palavras nos 
documentosN-gramas e Características Linguísticas

Captura de sequências de palavras e propriedades 
como classes gramaticais, entidades nomeadas e 

análise de sentimentos Word Embeddings
Representações vetoriais densas que capturam 
relações semânticas entre palavras (Word2Vec, GloVe, 
FastText)Embeddings Contextuais

Representações avançadas que consideram o contexto 
variável das palavras (BERT, GPT, transformers)

A engenharia de features para texto evoluiu significativamente nos últimos anos. Pesquisas da UNICAMP e USP com corpus em 
português brasileiro demonstram que a combinação de técnicas tradicionais como TF-IDF com embeddings modernos 
frequentemente oferece o melhor equilíbrio entre interpretabilidade e desempenho.



Feature Engineering para Dados Espaciais

Transformações de Coordenadas
Conversão entre sistemas de coordenadas (geográficas, 
UTM)

Normalização para representar distâncias 
consistentemente

Transformações específicas para compensar a curvatura 
terrestre

Medidas de Distância e Proximidade
Distância até pontos de referência (centros urbanos, 
estações)

Identificação do ponto de interesse mais próximo

Cálculo de áreas de influência (buffers)

Agregações Geoespaciais
Contagem de ocorrências por região (bairros, setores 
censitários)

Estatísticas agregadas por divisões administrativas

Indicadores de concentração e dispersão espacial

Características Contextuais
Informações demográficas da região

Dados socioeconômicos do entorno

Características de uso do solo e infraestrutura

A engenharia de features para dados espaciais é fundamental em aplicações como geomarketing, planejamento urbano e análise 
ambiental. Pesquisas da UFRGS e UFRJ demonstram que a incorporação adequada de características espaciais pode melhorar 
significativamente a precisão de modelos preditivos em diversos contextos.



Seleção de Features: Visão Geral

A seleção apropriada de features é essencial para evitar o overfitting e melhorar a eficiência computacional dos modelos. Pesquisas 
da UFMG demonstram que a eliminação de variáveis irrelevantes ou redundantes pode não apenas acelerar o treinamento, mas 
também melhorar a generalização e interpretabilidade dos modelos.

Estudos da UFABC revelam que modelos com conjuntos menores e mais focados de features frequentemente superam aqueles que 
utilizam todas as variáveis disponíveis, especialmente em contextos com dados limitados.

Filtro de Relevância
Identifique e remova features com baixo 

poder preditivo para a variável alvo

Eliminação de Redundância
Detecte e reduza features altamente 
correlacionadas que fornecem 
informação similar

Redução de Dimensionalidade
Transforme o conjunto de features em 
uma representação mais compacta 
preservando informação

Avaliação de Desempenho
Teste o impacto das features 

selecionadas no desempenho do 
modelo final



Técnicas de Seleção 
Estatística

0.85
Correlação de Pearson

Força da relação linear entre variáveis contínuas

0.78
Correlação de Spearman

Relação monotônica entre variáveis ordinais

15.6
Chi-Quadrado

Valor crítico para associação entre categóricas

0.005
P-valor ANOVA

Significância estatística da diferença entre grupos

Técnicas estatísticas oferecem uma abordagem baseada em critérios 
objetivos para selecionar features relevantes. Pesquisas da USP e UNICAMP 
mostram que métodos como correlação e testes de hipóteses são 
particularmente valiosos nas fases iniciais do processo de seleção, ajudando 
a identificar rapidamente variáveis com potencial preditivo.

Estudos da UFPE destacam que a combinação de múltiplas técnicas 
estatísticas frequentemente produz resultados superiores, compensando as 
limitações inerentes a cada método individual.



Importância dos Atributos: Métodos de Avaliação

Baseados em Árvores

As árvores de decisão e seus conjuntos 
(Random Forest, Gradient Boosting) 
oferecem métricas de importância 
baseadas na redução de impureza ou 
ganho de informação que cada feature 
proporciona durante o treinamento.

Vantagens:

Capturam relações não lineares

Robustos a outliers e valores 
ausentes

Consideram interações entre 
variáveis

Baseados em Modelos Lineares

Modelos como Regressão Linear, 
Logística e SVM linear fornecem 
coeficientes que podem ser 
interpretados como a importância 
relativa de cada feature, especialmente 
após normalização.

Vantagens:

Interpretação direta e intuitiva

Eficiência computacional

Estabilidade em dados bem 
comportados

Permutação e Perturbação

Técnicas que avaliam o impacto na 
performance do modelo quando valores 
de uma feature são permutados 
aleatoriamente ou perturbados, isolando 
sua contribuição.

Vantagens:

Agnósticos ao modelo (model-
agnostic)

Captura importância em contexto

Menos influenciado por correlações

A escolha do método de avaliação de importância deve considerar o tipo de modelo e as características dos dados. Pesquisas da 
UFMG indicam que a combinação de múltiplas abordagens oferece uma visão mais robusta e confiável da relevância das features.



Seleção Automática: Métodos Wrapper e 
Embedded

Recursive Feature Elimination (RFE)
Eliminação progressiva de features menos importantes

Forward/Backward Selection
Adição ou remoção sequencial baseada em desempenho

Regularização (LASSO/Ridge)
Penalização de coeficientes para priorizar features

Feature Selection Estocástico
Algoritmos genéticos e busca aleatória para otimização

Os métodos automáticos de seleção de features oferecem abordagens sistemáticas para identificar o subconjunto ótimo de variáveis. 
Pesquisas da UNICAMP demonstram que técnicas como RFE e regularização LASSO são particularmente eficazes em conjuntos de 
dados de alta dimensionalidade.

Estudos da UFABC revelam que estes métodos frequentemente descobrem combinações de features que não seriam óbvias através 
de análises manuais, contribuindo para melhorias significativas no desempenho dos modelos.



Seleção por Informações de Domínio

Consulta a Especialistas
Incorpore o conhecimento de 
profissionais experientes na 
área para identificar variáveis 
potencialmente relevantes que 
algoritmos podem não 
priorizar. Essa abordagem é 
especialmente valiosa em 
domínios complexos como 
saúde e finanças.

Literatura Científica
Baseie-se em pesquisas 
anteriores e modelos teóricos 
estabelecidos para identificar 
features que demonstraram 
relevância em contextos 
similares. Esta prática evita 
"reinventar a roda" e aproveita 
conhecimento consolidado.

Considerações 
Regulatórias
Considere requisitos legais e 
éticos que podem restringir ou 
obrigar o uso de determinadas 
variáveis. Em setores 
regulamentados, como crédito 
bancário e saúde, certas 
features podem ser 
mandatórias ou proibidas.

Restrições Práticas
Avalie a disponibilidade, custo 
de obtenção e confiabilidade 
das features em ambiente de 
produção. Features que são 
difíceis de obter ou instáveis 
no mundo real podem ser 
menos valiosas, independente 
de seu poder preditivo teórico.

A integração de conhecimento de domínio no processo de seleção de features frequentemente compensa limitações de abordagens 
puramente algorítmicas. Pesquisas da UFRJ e USP demonstram que modelos desenvolvidos com forte contribuição de especialistas 
tendem a ser mais robustos e interpretáveis em aplicações do mundo real.



Transformação de Features: Objetivos Principais

Otimização para Algoritmos
Adaptar features às premissas matemáticas dos modelos

Melhoria de Distribuição
Normalizar e estabilizar distribuições estatísticas

Destaque de Padrões
Amplificar sinais e reduzir ruídos nos dados

Robustez a Outliers
Reduzir sensibilidade a valores extremos

Eficiência Computacional
Acelerar convergência e reduzir requisitos de memória

A transformação adequada de features é frequentemente o diferencial entre modelos medianos e excepcionais. Pesquisas da UFPE e 
UNICAMP demonstram que mesmo algoritmos relativamente simples podem atingir desempenho superior quando alimentados com 
features bem transformadas.

Estudos da UFMG revelam que diferentes objetivos de transformação podem ser priorizados dependendo do contexto específico e do 
algoritmo utilizado, tornando esta uma etapa que requer tanto conhecimento técnico quanto compreensão contextual.



Normalização e Padronização

Min-Max Scaling
Transforma os valores para um intervalo 
específico (geralmente 0-1), preservando a 
forma da distribuição original. Ideal para 
algoritmos que exigem inputs positivos ou 
dentro de limites específicos, como redes 
neurais com funções de ativação 
sigmoidais.

Fórmula: X_norm = (X - X_min) / (X_max - 
X_min)

Z-Score (Padronização)
Transforma os valores para que tenham 
média zero e desvio padrão unitário. 
Especialmente útil para algoritmos 
sensíveis à escala das variáveis, como 
regressão linear, regularização L1/L2 e 
SVM.

Fórmula: X_std = (X - ¿) / Ã

Robust Scaling
Utiliza estatísticas robustas (mediana e 
quartis) em vez de média e desvio padrão, 
tornando-se menos sensível a outliers. 
Particularmente valioso em dados com 
distribuições assimétricas ou presença de 
valores extremos.

Fórmula: X_rob = (X - mediana) / (Q3 - Q1)

A escolha entre diferentes técnicas de normalização pode impactar significativamente o desempenho do modelo. Pesquisas da USP e 
UNICAMP demonstram que algoritmos baseados em distância, como k-NN e k-Means, são particularmente sensíveis à normalização 
adequada das features.



Codificação de Variáveis Categóricas

One-Hot Encoding

Transforma cada categoria em uma 
coluna binária (0/1), criando "n" novas 
colunas para variáveis com "n" 
categorias. Esta técnica preserva a 
natureza não-ordinal das categorias.

Exemplo:

Cor: [Vermelho, Azul, Verde] ³

Cor_Vermelho: [1, 0, 0]

Cor_Azul: [0, 1, 0]

Cor_Verde: [0, 0, 1]

Ideal para categorias sem ordem 
intrínseca e quando não há muitas 
categorias únicas.

Label Encoding

Atribui um valor numérico único para 
cada categoria, resultando em uma 
única coluna. Simples, mas introduz uma 
ordem artificial entre categorias.

Exemplo:

Cor: [Vermelho, Azul, Verde] ³

Cor_Encoded: [0, 1, 2]

Apropriado para variáveis ordinais (como 
pequeno/médio/grande) ou para 
algoritmos baseados em árvores que 
não são sensíveis à ordem.

Técnicas Avançadas

Para lidar com desafios como alta 
cardinalidade (muitas categorias 
únicas), existem abordagens mais 
sofisticadas:

Target Encoding: substitui categorias 
por estatísticas da variável alvo

Binary Encoding: codificação binária 
das categorias

Feature Hashing: mapeamento de 
categorias para um espaço de 
dimensão fixa

Embedding: representações 
aprendidas para categorias

Estas técnicas são particularmente úteis 
quando há dezenas ou centenas de 
categorias únicas.

A codificação adequada de variáveis categóricas é crucial para algoritmos que trabalham exclusivamente com entradas numéricas. 
Pesquisas da UFMG e UNICAMP demonstram que a escolha da técnica de codificação pode afetar significativamente o desempenho 
e a interpretabilidade dos modelos.



Transformação para Dados Temporais

Extração de Componentes Temporais
Transforme datas em características mais informativas 
como: ano, mês, dia, dia da semana, trimestre, indicador 
de feriado, fim de semana, horário comercial. Estas 
decomposições permitem que o modelo capture padrões 
cíclicos e sazonais.

Cálculo de Durações e Intervalos
Crie features que representam o tempo decorrido entre 
eventos relevantes, como dias desde a última compra, 
tempo de permanência em um estado ou idade de um 
relacionamento comercial.

Transformações Cíclicas
Utilize funções seno e cosseno para representar variáveis 
cíclicas como hora do dia ou mês do ano, preservando a 
natureza circular destas medidas (ex: dezembro é 
próximo de janeiro).

Agregações Temporais
Calcule estatísticas em janelas de tempo específicas, 
como média de vendas nos últimos 7 dias, máximo de 
temperatura na semana anterior ou tendência de 
crescimento no último trimestre.

A transformação eficaz de dados temporais é essencial em diversos domínios, desde análise financeira até comportamento do 
consumidor. Pesquisas da UFRJ e USP demonstram que a representação adequada da dimensão temporal frequentemente resulta em 
melhorias significativas na capacidade preditiva dos modelos.

Estudos da UFPE revelam que características temporais bem projetadas podem capturar padrões sazonais e cíclicos que seriam 
difíceis de identificar automaticamente por algoritmos convencionais.



Gerando Features Polinomiais e Interações

Features Polinomiais
Crie potências de variáveis individuais (x², x³) para 

capturar relações não-lineares. Útil quando a relação 
entre uma feature e o alvo segue um padrão quadrático 

ou de ordem superior. Interações de Primeira Ordem
Multiplique pares de variáveis (x¡ × x¢) para modelar 
como o efeito de uma feature pode depender do valor 
de outra. Essencial para capturar efeitos condicionais 
entre variáveis.

Interações de Alta Ordem
Crie produtos de três ou mais variáveis para relações 

mais complexas, mas use com cautela devido ao risco 
de overfitting e explosão dimensional. Seleção Automática

Utilize regularização (LASSO) ou métodos de feature 
importance para filtrar interações relevantes, reduzindo 
a dimensionalidade e o risco de overfitting.

A geração de features polinomiais e interações é particularmente valiosa quando algoritmos lineares são aplicados a problemas com 
relações inerentemente não-lineares. Pesquisas da UNICAMP e USP demonstram que esta abordagem pode permitir que modelos 
simples e interpretáveis capturem padrões complexos sem recorrer a algoritmos de caixa-preta.

Estudos da UFMG alertam, no entanto, para o risco de overfitting, especialmente em conjuntos de dados pequenos, recomendando o 
uso criterioso de regularização e validação cruzada.



Redução de Dimensionalidade

PCA (Principal Component 
Analysis)
Transforma as features originais em 
componentes ortogonais que maximizam 
a variância explicada. Técnica linear que 
preserva relações globais, ideal para 
dados com alta correlação entre variáveis. 
Útil para visualização e como pré-
processamento para outros algoritmos.

t-SNE e UMAP
Técnicas não-lineares que preservam 
relações locais entre pontos próximos, 
revelando clusters e estruturas que PCA 
pode não capturar. Particularmente 
valiosas para visualização de dados de 
alta dimensionalidade e identificação de 
padrões complexos.

Autoencoders
Redes neurais que aprendem 
representações compactas (codificações) 
dos dados e depois tentam reconstruí-los. 
Capturam transformações altamente não-
lineares e podem ser especializados para 
diferentes tipos de dados (imagens, texto, 
séries temporais).

A redução de dimensionalidade oferece benefícios significativos para a engenharia de features, incluindo mitigação da "maldição da 
dimensionalidade", redução de ruído e melhoria da visualização. Pesquisas da UFABC e USP demonstram que estas técnicas podem 
não apenas melhorar o desempenho computacional, mas também aumentar a acurácia dos modelos em muitos casos.



Pipeline Automatizado de Engenharia de Features

Ferramentas de Automação
Frameworks como Featuretools, tsfresh e 
auto-sklearn que automatizam a criação, 
seleção e transformação de features, 
reduzindo significativamente o tempo 
necessário para engenharia manual.

Featuretools: especializado em Deep 
Feature Synthesis

tsfresh: focado em extração 
automática de features temporais

auto-sklearn: otimização automática 
de pipelines completos

Pipeline de Transformação
Estruturas como scikit-learn Pipeline e 
ColumnTransformer que permitem 
encadear múltiplas transformações em 
sequência, garantindo consistência entre 
treinamento e produção.

Aplicação consistente de 
transformações

Prevenção de data leakage entre treino 
e teste

Simplificação da manutenção e 
atualização

Monitoramento e Validação
Sistemas que avaliam continuamente a 
qualidade e estabilidade das features em 
produção, alertando para degradações ou 
necessidades de recalibração.

Detecção de concept drift nas 
distribuições

Avaliação de correlações e 
importância ao longo do tempo

Validação de integridade e completude 
dos dados

A automação da engenharia de features está transformando o trabalho dos cientistas de dados, permitindo maior foco em aspectos 
estratégicos e criativos. Pesquisas da UNICAMP e USP demonstram que pipelines automatizados frequentemente descobrem 
transformações valiosas que poderiam ser negligenciadas em abordagens puramente manuais.



Engenharia de Features em Deep Learning

Abordagem Tradicional

Na engenharia de features clássica, os 
especialistas projetam manualmente 
transformações baseadas em 
conhecimento de domínio e análise 
exploratória.

Características:

Criação explícita de transformações

Alta interpretabilidade das features

Dependência de expertise no 
domínio

Processo potencialmente demorado

Aprendizado de Representação

Em deep learning, as redes neurais 
aprendem automaticamente 
representações hierárquicas dos dados 
através de múltiplas camadas de 
transformação.

Características:

Features aprendidas implicitamente

Capacidade de capturar padrões 
complexos

Menor necessidade de pré-
processamento

Requer grandes volumes de dados

Abordagem Híbrida

Combinação de features projetadas 
manualmente com representações 
aprendidas, aproveitando o melhor dos 
dois mundos.

Características:

Features básicas criadas por 
especialistas

Transformações complexas 
aprendidas pela rede

Equilíbrio entre interpretabilidade e 
desempenho

Menor dependência de volumes 
massivos de dados

A relação entre engenharia de features tradicional e deep learning está evoluindo rapidamente. Pesquisas da UNICAMP e USP 
demonstram que, mesmo com o poder do aprendizado de representação, a engenharia de features manual continua valiosa em 
muitos contextos, especialmente quando há restrições de dados ou necessidade de interpretabilidade.



Diagnóstico: Overfitting vs Underfitting

Underfitting
Modelo simplista que não captura a 
complexidade dos dados, resultando 
em alto erro tanto em treino quanto em 
teste

Equilíbrio Ideal
Modelo que generaliza bem, com bom 
desempenho em dados não vistos e 
diferença razoável entre métricas de 
treino e teste

Overfitting
Modelo excessivamente complexo que 
"memoriza" os dados de treino, com 
grande disparidade entre desempenho 
em treino e teste

A engenharia de features tem uma relação direta com o equilíbrio entre underfitting e overfitting. Pesquisas da UFMG e USP 
demonstram que features bem projetadas podem permitir que modelos relativamente simples capturem padrões complexos sem cair 
em overfitting, enquanto a criação excessiva de features pode aumentar o risco de "memorização" dos dados de treino.

O monitoramento cuidadoso das métricas de validação durante o processo de engenharia de features é essencial para identificar o 
ponto ótimo entre complexidade insuficiente e excessiva do modelo.



Engenharia de Features em Bases Pequenas

Maximização de 
Informação
Em conjuntos de dados 
pequenos, cada 
observação é preciosa, 
tornando crucial extrair 
o máximo de 
informação possível 
através de 
transformações 
cuidadosamente 
projetadas que 
incorporem 
conhecimento de 
domínio específico.

Prevenção de 
Overfitting
O risco de overfitting é 
particularmente alto 
em bases pequenas, 
exigindo validação 
cruzada rigorosa de 
novas features e 
potencialmente o uso 
de técnicas de 
regularização para 
evitar modelar ruído ao 
invés de sinal.

Abordagens 
Criativas
A limitação de dados 
incentiva o uso de 
técnicas criativas 
como augmentação de 
dados, geração 
sintética de exemplos 
ou transferência de 
conhecimento de 
domínios relacionados 
onde há mais dados 
disponíveis.

Conhecimento 
Especializado
A incorporação de 
insights de 
especialistas no 
domínio torna-se ainda 
mais valiosa quando 
os dados são 
escassos, permitindo a 
criação de features 
informativas que um 
algoritmo não 
conseguiria extrair 
automaticamente do 
conjunto limitado.

Trabalhar com bases pequenas apresenta desafios únicos para a engenharia de features. Pesquisas da USP e UNICAMP demonstram 
que, nestes cenários, a qualidade e relevância das features frequentemente superam a quantidade em termos de impacto no 
desempenho do modelo final.

Estudos da UFPE indicam que a combinação de conhecimento de domínio profundo com validação estatística rigorosa representa a 
abordagem mais eficaz para engenharia de features em conjuntos de dados limitados.



Engenharia de Features em Big Data

Amostragem Estratégica
Utilize técnicas de amostragem representativa para 
explorar e desenvolver features iniciais em subconjuntos 
gerenciáveis antes de escalar para o conjunto completo, 
equilibrando custo computacional e representatividade.

Computação Distribuída
Implemente transformações em frameworks distribuídos 
como Apache Spark ou Dask para processar grandes 
volumes de dados em paralelo, permitindo a aplicação de 
técnicas complexas de engenharia de features em escala.

Filtragem Progressiva
Adote uma abordagem em camadas, começando com 
transformações simples e filtros básicos que reduzam o 
volume de dados antes de aplicar técnicas mais 
intensivas computacionalmente nas features pré-
selecionadas.

Otimização de Pipeline
Projete pipelines de engenharia de features com foco em 
eficiência, utilizando técnicas como computação lazy, 
caching inteligente e processamento em streaming para 
minimizar gargalos.

A engenharia de features em cenários de big data requer não apenas considerações algorítmicas, mas também arquiteturas eficientes 
de processamento. Pesquisas da UFRJ e UFABC demonstram que o equilíbrio entre complexidade das transformações e viabilidade 
computacional é crucial para o sucesso em aplicações de larga escala.

Estudos da USP revelam que, mesmo em ambientes de big data, a qualidade das features frequentemente supera a quantidade em 
termos de impacto no desempenho final dos modelos.



Casos de Sucesso: Desempenho Melhorado com 
Engenharia de Features

32%
Aumento em Acurácia

Melhoria média em modelos de classificação após engenharia 
de features especializada

2.8x
Aceleração de Treino

Redução no tempo de convergência dos algoritmos com features 
otimizadas

68%
Redução de Erros

Diminuição em falsos positivos em sistema de detecção de 
fraudes

47%
Economia Computacional

Redução em requisitos de memória com features mais eficientes

Os benefícios tangíveis da engenharia de features são evidentes em diversos projetos documentados na literatura científica brasileira. 
Pesquisas da UFMG, USP e UNICAMP consistentemente demonstram ganhos significativos em métricas-chave após a aplicação de 
técnicas avançadas de engenharia de features.

Estudos de caso da UFPE e UFRJ revelam que, em certos domínios como detecção de fraudes e diagnóstico médico, a engenharia de 
features pode representar o fator decisivo entre sistemas viáveis e inviáveis do ponto de vista prático e econômico.



Exemplos Práticos em Dados de Saúde (Brasil)

Predição de Readmissão Hospitalar (UFPE)

Pesquisadores da UFPE desenvolveram um sistema preditivo 
para identificar pacientes com alto risco de readmissão em até 
30 dias após alta hospitalar, utilizando registros eletrônicos de 
saúde.

Features desenvolvidas:

Índice de comorbidade adaptado ao contexto brasileiro

Padrões temporais de medicação e procedimentos

Variáveis proxy para suporte social do paciente

Indicadores de complexidade do tratamento

Resultado: Aumento de 27% na capacidade preditiva comparado 
ao modelo com variáveis básicas.

Detecção Precoce de Sepse (USP)

Grupo de pesquisa da Faculdade de Medicina da USP criou um 
sistema de alerta para detecção precoce de sepse em UTIs, 
integrando dados de monitores, exames laboratoriais e registros 
clínicos.

Features desenvolvidas:

Tendências de sinais vitais em diferentes janelas temporais

Razões e deltas entre marcadores inflamatórios

Interações entre medicamentos e parâmetros fisiológicos

Scores compostos adaptados ao perfil epidemiológico local

Resultado: Redução média de 8 horas no tempo de detecção, 
com melhoria de 35% em especificidade.

A engenharia de features em dados de saúde brasileiros apresenta desafios únicos relacionados à heterogeneidade dos sistemas, 
regionalização do SUS e particularidades epidemiológicas locais. As pesquisas destacadas demonstram como a adaptação 
contextual de técnicas de engenharia de features pode resultar em melhorias significativas em aplicações clínicas críticas.



Exemplos Práticos em Dados de Finanças (Brasil)
Análise de Risco de Crédito (UFMG)
Pesquisadores da UFMG desenvolveram um modelo avançado para 
avaliação de risco de crédito para pequenas e médias empresas 
brasileiras, combinando dados financeiros tradicionais com fontes 
alternativas.

Features de volatilidade de fluxo de caixa ajustadas à sazonalidade do 
setor

Indicadores de resiliência a variações cambiais e inflacionárias

Métricas de relacionamento bancário e histórico de pagamento

Previsão de Movimentos do Mercado (UFABC)
Estudo da UFABC explorou a previsibilidade de movimentos do Ibovespa 
utilizando uma combinação inovadora de dados financeiros, 
macroeconômicos e análise de sentimento.

Features baseadas em análise técnica adaptadas à volatilidade do 
mercado brasileiro

Indicadores de sentimento extraídos de mídias sociais e notícias em 
português

Métricas de correlação setorial específicas para a composição do 
Ibovespa

Detecção de Fraudes (Unicamp)
Projeto colaborativo da Unicamp com instituições financeiras desenvolveu 
um sistema de detecção de fraudes adaptado às particularidades dos 
padrões de transação brasileiros.

Padrões espaço-temporais de transações ajustados a feriados 
nacionais e regionais

Features comportamentais baseadas em sequências de ações no app 
bancário

Indicadores de desvio de comportamento com sensibilidade contextual

Os exemplos destacam como a engenharia de features em finanças no Brasil requer adaptações específicas para capturar dinâmicas 
locais como alta volatilidade, sazonalidade regional e particularidades do comportamento financeiro brasileiro. Estas pesquisas 
demonstram a importância de combinar métodos avançados com profundo conhecimento do contexto econômico nacional.



Engenharia de Features em Dados de Transporte

Transformação de Variáveis 
Temporais
Estudo da USP sobre transporte público 
paulistano transformou dados brutos de 
GPS em métricas de desempenho 
operacional, criando features como:

Tempo de viagem normalizado por 
distância e período do dia

Variabilidade de headway (intervalo 
entre veículos) por linha e faixa horária

Índices de pontualidade ajustados ao 
congestionamento típico

Métricas de aderência à tabela horária 
considerando dia da semana

Agregações Espaciais 
Inteligentes
Pesquisadores da UFRJ desenvolveram 
features espaciais para análise de 
padrões de mobilidade urbana:

Clusters de origem-destino baseados 
em densidade populacional

Índices de acessibilidade por modo de 
transporte e período

Métricas de cobertura de transporte 
público ponderadas por demanda

Indicadores de multimodalidade por 
região

Integração de Dados 
Contextuais
Projeto conjunto UFMG-USP enriqueceu 
dados de transporte com informações 
contextuais:

Features meteorológicas 
correlacionadas com padrões de 
tráfego

Indicadores de eventos especiais 
(shows, jogos, manifestações)

Variáveis socioeconômicas das 
regiões de origem e destino

Dados de uso do solo e densidade 
comercial/residencial

A engenharia de features em dados de transporte brasileiros demonstra como transformações específicas ao domínio podem revelar 
padrões não evidentes nos dados brutos. Estas pesquisas ilustram a importância de combinar conhecimento em mobilidade urbana 
com técnicas avançadas de análise espaciotemporal para desenvolver features que capturam a complexidade dos sistemas de 
transporte.



Engenharia de Features em Dados Ambientais e 
Sustentabilidade

Pesquisadores da UFRJ e UFRGS têm desenvolvido técnicas inovadoras de engenharia de features para monitoramento ambiental e 
promoção da sustentabilidade. Entre as contribuições mais relevantes estão:

Monitoramento de Desmatamento
Extração de índices de vegetação (NDVI, EVI) adaptados a 
biomas brasileiros, com correções sazonais específicas e 
features temporais que capturam padrões de degradação 
gradual antes do desmatamento completo.

Qualidade do Ar Urbano
Desenvolvimento de indicadores compostos que 
combinam dados de sensores com variáveis 
meteorológicas e urbanas, criando features que 
consideram a dispersão de poluentes em função de 
regimes de vento e topografia local.

Recursos Hídricos
Transformação de séries temporais de precipitação e 
vazão em features que capturam eventos extremos, 
tendências de longo prazo e correlações entre bacias 
hidrográficas, essenciais para gestão hídrica.

Energia Renovável
Criação de features que modelam o potencial energético 
solar e eólico, incorporando variabilidade sazonal e 
correlação com demanda energética, otimizando o 
planejamento de novas instalações.



Engenharia de Features para Processamento de 
Imagem

Reconhecimento de Lesões 
Dermatológicas (USP)

Pesquisadores da Faculdade de 
Medicina da USP desenvolveram 
features especializadas para 
identificação de lesões cutâneas 
potencialmente malignas em diversos 
fototipos de pele, especialmente 
adaptadas à diversidade da população 
brasileira.

Features desenvolvidas:

Descritores de borda com 
sensibilidade ajustada para contraste 
reduzido em peles mais escuras

Características de textura invariantes 
a condições de iluminação

Métricas de assimetria e 
irregularidade adaptadas a diferentes 
tipos de lesão

Descritores de cor calibrados para 
diferentes tonalidades de pele

Análise de Imagens Agrícolas 
(UNICAMP)

Grupo de pesquisa da UNICAMP criou 
um conjunto de features para 
monitoramento de culturas tropicais por 
imagens de drones e satélites, focando 
em cultivos relevantes para a agricultura 
brasileira.

Features desenvolvidas:

Índices espectrais customizados 
para identificação precoce de 
estresse hídrico

Descritores de textura para detecção 
de pragas em diferentes estágios de 
desenvolvimento

Features multi-escala para avaliação 
de homogeneidade de plantio

Indicadores temporais de 
desenvolvimento vegetativo 
ajustados a ciclos tropicais

A engenharia de features em processamento de imagens tem evoluído rapidamente no Brasil, com contribuições significativas 
documentadas em teses e dissertações recentes. Estas pesquisas demonstram como a adaptação de técnicas ao contexto brasileiro 
permite o desenvolvimento de soluções mais precisas e relevantes para os desafios locais.



Engenharia de Features em Processamento de 
Linguagem Natural

1

Análise de Sentimento em Português 
(Unicamp)

Desenvolvimento de features léxicas e 
sintáticas específicas para a estrutura do 

português brasileiro, considerando 
regionalismos e expressões idiomáticas.

2

Classificação de Documentos 
Jurídicos (USP)

Criação de features baseadas em entidades 
nomeadas e terminologia específica do 
sistema jurídico brasileiro, melhorando a 

categorização de processos.

3

Detecção de Fake News (UFPE)
Engenharia de features estilométricas e 
contextuais para identificar padrões de 

desinformação em conteúdo em português, 
adaptadas às peculiaridades do debate público 

brasileiro.

4

Análise de Redes Sociais (UFRJ)
Extração de features de interação e 

propagação específicas para o comportamento 
de usuários brasileiros em plataformas sociais, 

capturando padrões culturais distintos.

A engenharia de features para PLN em português brasileiro representa um campo em rápida evolução, com contribuições 
significativas das principais universidades federais. Estas pesquisas têm produzido recursos valiosos como léxicos específicos, 
embeddings treinados em corpus brasileiros e features que capturam nuances linguísticas locais.

Projetos recentes documentados nos repositórios da USP e Unicamp demonstram como a adaptação de técnicas avançadas às 
particularidades do português brasileiro pode resultar em melhorias substanciais em tarefas como análise de sentimento, 
classificação de texto e extração de informação.



Benchmark: Comparação Com e Sem Engenharia 
de Features
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Estudos comparativos conduzidos por pesquisadores da UFABC e USP demonstram consistentemente os ganhos significativos 
proporcionados pela engenharia de features adequada. O gráfico acima, baseado em uma meta-análise de projetos documentados 
em repositórios brasileiros, ilustra o aumento médio em F1-score para diferentes algoritmos.

Particularmente notável é o impacto em modelos mais simples como regressão linear, onde a engenharia de features apropriada 
permite capturar relações complexas sem necessidade de algoritmos mais sofisticados. Mesmo para modelos avançados como 
redes neurais, a preparação adequada das features resulta em melhorias substanciais, especialmente em conjuntos de dados de 
tamanho moderado.

Estas comparações destacam que, independentemente do algoritmo escolhido, a engenharia de features representa frequentemente 
o diferencial mais significativo para o desempenho final do modelo.



Estudos de Caso: UFPE - Detecção de Fraudes em 
Cartões

Desafio
Desenvolver um sistema para detecção de fraudes em tempo real adaptado ao comportamento do 
consumidor brasileiro

Engenharia de Features
Criação de variáveis temporais, comportamentais e contextuais específicas

Resultados
Melhoria de 17% no recall mantendo falsos positivos abaixo 
de 2%

Pesquisadores da UFPE desenvolveram um conjunto inovador de features para detecção de fraudes em cartões, documentado em 
uma dissertação de mestrado premiada. Entre as features mais eficazes estavam:

Padrões Temporais 
Sofisticados
Criação de features que capturam 
não apenas frequência, mas 
também regularidade e ritmo de 
transações, identificando desvios 
sutis no comportamento habitual 
do cliente.

Contextualização 
Geoespacial
Desenvolvimento de indicadores de 
risco baseados em distância, 
velocidade de deslocamento e 
padrões regionais de fraude, 
ajustados às peculiaridades da 
mobilidade urbana brasileira.

Perfil de Consumo 
Adaptativo
Criação de features que modelam 
a evolução do comportamento de 
compra ao longo do tempo, 
reconhecendo mudanças legítimas 
versus anomalias suspeitas.



Estudos de Caso: UFMG - Predição de Evasão 
Escolar

Desafio
Identificar precocemente estudantes com risco de evasão no ensino 
superior público brasileiro, considerando fatores socioeconômicos, 
acadêmicos e institucionais específicos do contexto nacional.

A pesquisa visava criar um sistema de alerta que permitisse intervenções 
preventivas personalizadas, maximizando o impacto com recursos 
limitados.

Engenharia de Features
Os pesquisadores da UFMG desenvolveram um conjunto abrangente de 
features derivadas de múltiplas fontes de dados acadêmicos e 
contextuais:

Métricas de engajamento baseadas em padrões de acesso ao sistema 
acadêmico

Indicadores de integração social derivados de participação em 
atividades

Variáveis de vulnerabilidade socioeconômica específicas para a 
realidade brasileira

Features longitudinais capturando trajetórias de desempenho ao longo 
do tempo

Resultados
O modelo final demonstrou um ganho de precisão de 12% em comparação 
com abordagens anteriores, permitindo identificar corretamente 78% dos 
casos de evasão com antecedência suficiente para intervenção efetiva.

A análise de importância das features revelou insights valiosos sobre os 
principais preditores de evasão no contexto brasileiro, informando políticas 
institucionais.

Este estudo de caso ilustra como a engenharia de features contextualizada pode transformar dados educacionais em insights 
acionáveis. A dissertação está disponível no repositório da UFMG e tem servido como referência para projetos similares em outras 
instituições brasileiras.



Referências a Teses e Dissertações Brasileiras

Universidade de São 
Paulo (USP)
Repositório digital de teses e 
dissertações da maior 
universidade brasileira, com 
extensa produção em ciência 
de dados e engenharia de 
features aplicada a diversos 
domínios.

Acesso: www.teses.usp.br

Universidade Federal de 
Minas Gerais (UFMG)
Repositório com pesquisas 
pioneiras em aprendizado de 
máquina e engenharia de 
features, especialmente em 
áreas como educação, saúde e 
mineração.

Acesso: repositorio.ufmg.br

Universidade Estadual 
de Campinas 
(UNICAMP)
Acervo digital com forte ênfase 
em inovações metodológicas 
em ciência de dados e 
engenharia de features para 
processamento de linguagem 
natural e imagens.

Acesso: repositorio.unicamp.br

Universidade Federal do 
Rio de Janeiro (UFRJ)
Pantheon UFRJ contém 
pesquisas relevantes em 
engenharia de features para 
aplicações em energia, 
transporte e análise urbana.

Acesso: 
https://pantheon.ufrj.br/

Outras Instituições Relevantes
Universidade Federal do ABC (UFABC): 
biblioteca.ufabc.edu.br

Universidade Federal de Pernambuco (UFPE)
repositorio.ufpe.br

Universidade Federal do Rio Grande do Sul 
(UFRGS)
lume.ufrgs.br

Universidade Federal de São Paulo (UNIFESP)
repositorio.unifesp.br



Ferramentas Populares para Engenharia de Features

Bibliotecas Python

Pandas: Manipulação e transformação de dados tabulares

Scikit-learn: Implementações de diversas técnicas de pré-
processamento e transformação

Featuretools: Automação de engenharia de features com Deep 
Feature Synthesis

Feature-engine: Biblioteca especializada em transformações 
para engenharia de features

Category Encoders: Técnicas avançadas para codificação de 
variáveis categóricas

Plataformas Integradas

KNIME: Ambiente visual de análise de dados com componentes 
para engenharia de features

RapidMiner: Plataforma completa com ferramentas específicas 
para transformação de variáveis

DataRobot: Solução de AutoML com recursos avançados de 
engenharia automática de features

Orange: Ferramenta visual de aprendizado de máquina com 
módulos de pré-processamento

H2O: Framework de machine learning com suporte a engenharia 
de features distribuída

Estas ferramentas oferecem diferentes abordagens para engenharia de features, desde opções programáticas flexíveis até interfaces 
visuais mais acessíveis. A escolha depende do perfil da equipe, complexidade do projeto e requisitos de integração com sistemas 
existentes.



Engenharia de Features e Explainable AI (XAI)

Desafio da Caixa Preta
Modelos complexos como redes neurais profundas frequentemente sacrificam interpretabilidade por desempenho, 
criando barreiras para adoção em contextos críticos

Features Interpretáveis
Engenharia de features bem planejada pode criar variáveis que naturalmente possuem significado semântico, 
facilitando a compreensão do comportamento do modelo

Ferramentas de Explicabilidade
Técnicas como LIME e SHAP podem revelar a contribuição de cada feature para predições específicas, tornando 
mesmo modelos complexos mais transparentes

4
Equilíbrio Performance-Interpretabilidade
A engenharia de features adequada frequentemente permite usar modelos mais simples e interpretáveis sem sacrificar 
significativamente o desempenho

A relação entre engenharia de features e interpretabilidade dos modelos é bidirecional: features bem projetadas facilitam a 
compreensão do modelo, e ferramentas de explicabilidade podem guiar o desenvolvimento de melhores features. Pesquisas da USP e 
UFRJ demonstram que esta sinergia é particularmente valiosa em domínios sensíveis como saúde e finanças.

Estudos recentes da UFMG destacam como a engenharia de features orientada à interpretabilidade pode satisfazer requisitos 
regulatórios emergentes relacionados à transparência algorítmica, especialmente em aplicações sujeitas à LGPD no Brasil.



Custo da Engenharia de Features

Engenharia de
Features

Limpeza de
Dados

Modelagem Avaliação e
Ajustes

Implementação Outros

A engenharia de features representa frequentemente o maior investimento de tempo em projetos de ciência de dados. Pesquisas da 
UFABC e USP indicam que cientistas de dados dedicam em média 40% do tempo total de desenvolvimento à criação, transformação e 
seleção de features, superando o tempo dedicado à modelagem propriamente dita.

Este investimento significativo de recursos levanta questões importantes sobre o equilíbrio entre esforço manual e automação, bem 
como sobre o retorno sobre investimento das diferentes técnicas de engenharia de features. Estudos da UNICAMP sugerem que 
estratégias híbridas, combinando insights de especialistas com automação inteligente, frequentemente oferecem o melhor equilíbrio 
entre custo e benefício.

A documentação adequada das decisões de engenharia de features é essencial para preservar o conhecimento e evitar a repetição de 
trabalho em iterações futuras do projeto.



Boas Práticas em Engenharia de Features

Validação Cruzada Rigorosa
Aplique validação cruzada durante o desenvolvimento de 
features para evitar data leakage

Avalie o impacto de novas features em múltiplas 
partições dos dados

Verifique a estabilidade das transformações em 
diferentes subconjuntos

Utilize nested cross-validation quando otimizar 
hiperparâmetros

Documentação Detalhada
Registre o raciocínio por trás de cada transformação

Documente fórmulas, parâmetros e decisões de design

Mantenha um catálogo de features com metadados

Inclua resultados de experimentos e impacto no modelo

Versionamento e Reprodutibilidade
Utilize controle de versão para código de transformação

Armazene parâmetros de normalização e encoders

Implemente pipelines reproduzíveis e determinísticos

Considere o uso de DVC (Data Version Control) para 
datasets

Monitoramento em Produção
Implemente alertas para drift nas distribuições das 
features

Monitore a disponibilidade e qualidade dos dados de 
entrada

Estabeleça métricas de saúde para cada transformação

Planeje atualizações e retreinamento quando necessário

A adoção destas práticas não apenas melhora a qualidade técnica do trabalho de engenharia de features, mas também facilita a 
colaboração em equipe e a manutenção a longo prazo. Pesquisas da UFMG e USP demonstram que projetos que seguem estas 
diretrizes tendem a produzir soluções mais robustas e sustentáveis.



Engenharia de Features: Equipe e Colaboração

1

A engenharia de features eficaz raramente é um esforço solitário. Pesquisas da UFRJ e UNICAMP demonstram que equipes 
multidisciplinares frequentemente desenvolvem conjuntos de features mais robustos e inovadores do que profissionais trabalhando 
isoladamente.

Estudos da USP destacam a importância de processos colaborativos estruturados, como workshops de ideação de features e 
revisões por pares das transformações propostas. Estas práticas não apenas melhoram a qualidade técnica do trabalho, mas também 
promovem o compartilhamento de conhecimento e a construção de uma compreensão comum do problema.

O estabelecimento de uma linguagem compartilhada para discutir e documentar features é particularmente valioso em equipes 
multidisciplinares, facilitando a comunicação entre especialistas com diferentes formações.

Engenheiros de Dados
Especialistas em infraestrutura e 
pipelines de dados que garantem 

disponibilidade, qualidade e escala

Cientistas de Dados
Profissionais com expertise em 
estatística e machine learning que 
projetam e avaliam transformações

Especialistas do Domínio
Profissionais com conhecimento 
contextual profundo que identificam 
relações relevantes nos dados

Engenheiros de ML
Responsáveis pela implementação 

eficiente e escalável das 
transformações em produção



Limitações e Cuidados Éticos

Risco de Viés e Discriminação

A engenharia de features pode 
inadvertidamente amplificar ou 
introduzir vieses presentes nos dados 
originais, levando a resultados 
discriminatórios. Features 
aparentemente neutras podem servir 
como proxies para características 
protegidas como raça, gênero ou idade.

Recomendações:

Audite features quanto a correlações 
com atributos sensíveis

Avalie o impacto das predições em 
diferentes grupos demográficos

Considere técnicas de mitigação de 
viés durante a seleção de features

Privacidade e 
Confidencialidade

Certas transformações podem revelar 
informações sensíveis ou permitir a 
reidentificação de indivíduos, 
especialmente quando combinando 
múltiplas fontes de dados ou criando 
features altamente específicas.

Recomendações:

Avalie o risco de divulgação em 
features agregadas

Aplique técnicas de privacidade 
diferencial quando apropriado

Considere implicações de 
consentimento ao criar features 
derivadas

Transparência e Explicabilidade

Features complexas ou transformações 
em múltiplas etapas podem obscurecer 
o funcionamento do modelo, dificultando 
a explicação das decisões para 
stakeholders e usuários finais.

Recomendações:

Priorize features interpretáveis 
quando possível

Documente claramente o significado 
e justificativa de cada feature

Considere o equilíbrio entre 
complexidade e transparência

Pesquisas recentes da USP e UFMG enfatizam a importância de integrar considerações éticas desde o início do processo de 
engenharia de features, especialmente à luz da LGPD e outras regulamentações emergentes no Brasil. Estas preocupações não são 
apenas legais ou morais, mas também práticas, uma vez que modelos enviesados ou opacos frequentemente enfrentam resistência 
na adoção.



Tendências Atuais em Engenharia de Features

AutoML e Automação
Plataformas de AutoML estão integrando engenharia 
automática de features, utilizando técnicas como 
programação genética e deep feature synthesis para 
descobrir transformações relevantes sem intervenção 
humana direta.

Aprendizado de Representação
Avanços em deep learning estão mudando o paradigma, 
com modelos capazes de aprender automaticamente 
representações complexas de dados brutos, 
especialmente em domínios como visão computacional e 
processamento de linguagem natural.

Feature Stores
Infraestruturas especializadas para armazenar, 
compartilhar e reutilizar features em múltiplos projetos, 
promovendo consistência e reduzindo duplicação de 
esforços em organizações de grande porte.

Engenharia de Features Federada
Técnicas para realizar transformações de dados 
distribuídas, permitindo colaboração sem 
compartilhamento direto de dados brutos, especialmente 
relevante em contextos com restrições de privacidade.

Estas tendências estão transformando rapidamente o campo da engenharia de features, alterando o equilíbrio entre esforço manual e 
automação. Pesquisas recentes da UNICAMP e USP sugerem que o papel do cientista de dados está evoluindo de implementador 
direto para supervisor estratégico do processo, focando mais em validação e interpretação do que na execução técnica das 
transformações.

No entanto, estudos da UFABC alertam que, apesar dos avanços em automação, o conhecimento de domínio e a criatividade humana 
continuam insubstituíveis para os desafios mais complexos e específicos.



Pesquisa Brasileira em Engenharia de Features
Produção Científica Crescente
As universidades federais brasileiras têm apresentado um aumento 
significativo na produção científica relacionada à engenharia de features 
nos últimos cinco anos. Levantamento nos repositórios institucionais 
revela mais de 200 teses e dissertações recentes abordando diretamente o 
tema.

Agricultura
Destaque para pesquisas da USP e UNICAMP em engenharia de features 
para agricultura de precisão, com trabalhos inovadores em monitoramento 
de culturas tropicais e detecção precoce de pragas utilizando 
sensoriamento remoto e dados meteorológicos.

Saúde
Grupos de pesquisa da UFPE e UFRJ têm desenvolvido técnicas avançadas 
de engenharia de features para análise de prontuários eletrônicos, 
adaptadas às particularidades do sistema de saúde brasileiro e integração 
com o DATASUS.

A pesquisa brasileira em engenharia de features tem se destacado por abordar desafios específicos do contexto nacional, como a alta 
diversidade socioeconômica, características geográficas únicas e particularidades culturais que influenciam padrões de dados. Esta 
contextualização representa uma contribuição significativa para o campo global da ciência de dados.



Aprofundamento: Leituras Fundamentais

Livros Essenciais
"Feature Engineering for Machine Learning" de Alice 
Zheng e Amanda Casari - Abordagem prática e 
abrangente sobre técnicas fundamentais de engenharia 
de features.

Cursos Recomendados
"Feature Engineering for Machine Learning" (Coursera) - 
Curso completo da Universidade de Washington sobre 
princípios e práticas avançadas.

Repositórios e Tutoriais
scikit-learn.org/stable/modules/feature_extraction.html - 
Documentação oficial do scikit-learn com exemplos 
práticos de transformação de features.

Artigos Científicos
"Feature Engineering for Predictive Modeling: A Case 
Study of Brazilian Academic Data" (Anais do CSBC 2022) - 
Pesquisa nacional sobre técnicas aplicadas ao contexto 
brasileiro.

Estas referências fornecem um caminho estruturado para aprofundar o conhecimento em engenharia de features, abrangendo desde 
fundamentos teóricos até aplicações práticas. A combinação de recursos internacionais com pesquisas nacionais permite 
compreender tanto princípios universais quanto adaptações relevantes para o contexto brasileiro.



Repositórios e Bases de Dados para Exercício 
Prático

DATASUS
Portal de dados abertos do Sistema Único de Saúde, 

com informações detalhadas sobre internações, 
procedimentos e epidemiologia, ideal para projetos na 

área de saúde pública Portal do IBGE
Dados demográficos, socioeconômicos e geoespaciais 
do Brasil, perfeitos para projetos envolvendo análise 
regional e populacionalPortal da Transparência

Informações sobre gastos governamentais, contratos 
públicos e recursos transferidos, adequados para 

análises de eficiência e detecção de anomalias INMET
Dados meteorológicos históricos de estações em todo 
o Brasil, excelentes para exercícios de previsão 
temporal e análise de padrões climáticosPortal de Mobilidade Urbana

Informações sobre transporte público em grandes 
cidades brasileiras, apropriados para análises de fluxo 

urbano e otimização de rotas

Estas fontes de dados oferecem excelentes oportunidades para praticar engenharia de features em contextos relevantes para a 
realidade brasileira. A diversidade de domínios permite explorar diferentes tipos de transformações e técnicas específicas para cada 
tipo de variável.

Além destes repositórios nacionais, plataformas como Kaggle também disponibilizam datasets brasileiros organizados para 
competições e projetos didáticos, frequentemente com documentação detalhada facilitando o processo de aprendizagem.



Exercício prático: passo a passo Engenharia de 
Features

Compreensão do Problema
Defina claramente o objetivo, compreenda o domínio e identifique que tipos de padrões seriam relevantes para a tarefa

Análise Exploratória Direcionada
Realize EDA focada em identificar oportunidades para criação de features e relações potenciais com a variável alvo

Brainstorming e Criação
Desenvolva um conjunto inicial de transformações baseadas na EDA e conhecimento do domínio, categorizando-as por 
tipo e complexidade

Implementação e Seleção
Implemente as transformações, avalie seu impacto individualmente e selecione o subconjunto mais promissor

Validação e Refinamento
Teste as features selecionadas em diferentes modelos e ajuste as transformações com base no feedback de 
desempenho

Este roteiro sistemático, baseado em metodologias documentadas em dissertações da USP e UFMG, oferece uma estrutura clara para 
conduzir projetos de engenharia de features. A abordagem iterativa é fundamental, permitindo refinar progressivamente as 
transformações com base nos resultados obtidos.

Um aspecto particularmente importante, destacado em pesquisas da UNICAMP, é a documentação detalhada de cada decisão 
tomada durante o processo, facilitando tanto a reprodutibilidade quanto o aprendizado com experiências anteriores.



Avaliação do Impacto da Engenharia de Features

Métricas Quantitativas

Avaliação objetiva do impacto das 
features no desempenho do modelo 
através de métricas específicas para o 
tipo de problema.

Classificação:

Accuracy, Precisão, Recall, F1-Score

AUC-ROC, AUC-PR

Log Loss, Brier Score

Regressão:

RMSE, MAE, MAPE

R², Adjusted R²

Coeficiente de Correlação

Avaliação Qualitativa

Análise subjetiva focada em aspectos 
não capturados pelas métricas 
numéricas tradicionais.

Interpretabilidade:

Facilidade de explicação das 
features

Alinhamento com conhecimento de 
domínio

Narrativa coerente das relações

Operacionalização:

Estabilidade em produção

Custo computacional

Facilidade de manutenção

Metodologias de Avaliação

Abordagens estruturadas para 
quantificar o valor agregado pelas 
features.

Experimentais:

Ablation studies (remoção de 
features)

Permutation importance

Modelos com/sem transformações

Analíticas:

Information gain

Análise de componentes principais

Feature importance de modelos

A avaliação rigorosa do impacto da engenharia de features é essencial para justificar o investimento nesta etapa do processo. 
Pesquisas da UFABC e USP demonstram que uma combinação de métricas quantitativas e qualitativas oferece a visão mais completa 
do valor agregado pelas transformações realizadas.



Erros Comuns e Como Evitá-los

1
Data Leakage
Incorporação inadvertida de informações do futuro ou da variável alvo no processo de criação de features

Overfitting por Engenharia Excessiva
Criação de features altamente específicas que capturam ruído em vez de padrões 
reais

3
Uso Ineficiente de Recursos
Foco desproporcional em transformações complexas com 
ganho marginal de desempenho

O data leakage é particularmente insidioso na engenharia de features, pois pode ocorrer de formas sutis. Pesquisas da USP e UFMG 
demonstram que este erro frequentemente resulta em modelos com desempenho artificialmente alto em validação, mas que falham 
drasticamente em produção.

Para evitar data leakage, é essencial estabelecer um pipeline rigoroso que separe completamente os dados de treinamento e teste 
antes de qualquer transformação, e validar cada nova feature quanto a possíveis vazamentos de informação.

O equilíbrio entre simplicidade e poder preditivo é outro desafio comum. Pesquisas da UNICAMP sugerem que uma abordagem 
incremental, adicionando features progressivamente e monitorando cuidadosamente o desempenho em validação cruzada, 
frequentemente produz resultados mais robustos do que tentativas de maximizar a complexidade desde o início.



Futuro da Engenharia de Features

IA Generativa 
para Features
Modelos generativos 
como GPT e similares 
estão sendo adaptados 
para sugerir e criar 
automaticamente 
transformações de 
features baseadas em 
descrições textuais do 
problema e análise dos 
dados disponíveis.

Engenharia 
Neuro-Simbólica
Abordagens híbridas 
que combinam o poder 
de aprendizado de 
representação das 
redes neurais com a 
incorporação explícita 
de conhecimento de 
domínio em estruturas 
simbólicas 
interpretáveis.

Feature 
Engineering 
Virtual
Plataformas 
colaborativas online 
onde cientistas de 
dados podem 
compartilhar, descobrir 
e adaptar 
transformações bem-
sucedidas para 
problemas similares, 
criando um 
ecossistema de 
conhecimento coletivo.

Engenharia 
Consciente de 
Privacidade
Métodos de 
transformação que 
preservam privacidade 
por design, permitindo 
extrair insights 
valiosos sem 
comprometer 
informações sensíveis, 
especialmente 
importantes no 
contexto da LGPD.

O horizonte da engenharia de features está sendo transformado por avanços tecnológicos que prometem equilibrar automação e 
expertise humana. Pesquisas emergentes da UNICAMP e USP apontam para um futuro onde a criatividade dos cientistas de dados 
será amplificada por assistentes de IA especializados em sugerir transformações relevantes.

Particularmente promissora é a tendência de democratização do conhecimento através de plataformas colaborativas. Projetos iniciais 
documentados em repositórios da UFRJ sugerem que comunidades de prática focadas em engenharia de features podem acelerar 
significativamente a disseminação de técnicas eficazes entre diferentes domínios.



Conclusão e Próximos Passos

Engenharia de Features como Diferencial
Domínio que frequentemente determina o sucesso de projetos de ciência de dados

Equilíbrio Arte e Ciência
Combinação de criatividade humana com metodologias rigorosas

Aprendizado Contínuo
Campo em constante evolução que requer atualização permanente

Aplicação Prática
Valor real surge da implementação em problemas concretos

Comunidade e Colaboração
Troca de conhecimento como acelerador de aprendizado

Ao longo desta jornada de aprendizagem, exploramos os fundamentos, técnicas avançadas e aplicações práticas da engenharia de 
features, destacando sua importância crucial para o sucesso de projetos de ciência de dados. O domínio desta disciplina representa 
frequentemente o diferencial entre profissionais medianos e excepcionais.

Para continuar seu desenvolvimento nesta área, recomendamos: (1) Praticar regularmente com datasets reais, especialmente aqueles 
relacionados ao seu domínio de interesse; (2) Participar de comunidades e fóruns especializados onde técnicas e insights são 
compartilhados; (3) Manter-se atualizado com pesquisas recentes, especialmente aquelas desenvolvidas em instituições brasileiras 
que abordam desafios locais.

Lembre-se de que a verdadeira maestria em engenharia de features vem da combinação de conhecimento técnico sólido, 
compreensão profunda do domínio e experimentação constante. Este é um campo onde a curiosidade e a criatividade são tão 
importantes quanto o rigor metodológico.



Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que 
mantêm acervos atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, 
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

