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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo analisar o conjunto de dados do Titanic por meio de técnicas de Análise Exploratória e Preditiva, buscando identificar os fatores mais relevantes para a sobrevivência dos passageiros. Os métodos aplicados envolvem, inicialmente, uma Análise Exploratória de Dados (EDA), contemplando inspeção de valores faltantes, análise univariada e bivariada, estudo de correlações e visualizações estatísticas para compreensão dos padrões presentes. Na etapa preditiva, foram utilizados os algoritmos Regressão Logística, Árvore de Decisão e Random Forest, implementados em Python, utilizando o ambiente de desenvolvimento VS Code. Esses modelos foram aplicados após o pré-processamento dos dados, incluindo padronização de variáveis, criação de variáveis dummies e divisão entre conjuntos de treino e teste. Os resultados obtidos mostraram que os modelos Random Forest e Regressão Logística apresentaram os melhores desempenhos preditivos, alcançando acurácias superiores às demais abordagens. As análises evidenciaram que variáveis como sexo, classe do ticket (Pclass) e idade estão entre os fatores mais influentes na probabilidade de sobrevivência. Além disso, o Random Forest demonstrou maior capacidade de identificar relações não lineares entre as variáveis. Conclui-se que a combinação de técnicas exploratórias e preditivas permite uma compreensão ampla e fundamentada do conjunto de dados, destacando a importância da EDA para uma modelagem eficiente. O estudo reforça o valor de métodos de aprendizado de máquina na identificação de padrões e no suporte à tomada de decisão, evidenciando o potencial do uso de Python e ferramentas computacionais na prática analítica acadêmica e profissional.










ABSTRACT

This study aims to analyze the Titanic dataset using Exploratory and Predictive Analysis techniques, seeking to identify the most relevant factors for passenger survival. The methods applied initially involve Exploratory Data Analysis (EDA), including missing value inspection, univariate and bivariate analysis, correlation studies, and statistical visualizations to understand the patterns present. In the predictive stage, Logistic Regression, Decision Tree, and Random Forest algorithms were used, implemented in Python using the VS Code development environment. These models were applied after data preprocessing, including variable standardization, creation of dummy variables, and division into training and test sets. The results showed that the Random Forest and Logistic Regression models presented the best predictive performance, achieving higher accuracies than the other approaches. The analyses revealed that variables such as sex, ticket class (Pclass), and age are among the most influential factors in the probability of survival. Furthermore, Random Forest demonstrated a greater ability to identify non-linear relationships between variables. It is concluded that the combination of exploratory and predictive techniques allows for a broad and well-founded understanding of the dataset, highlighting the importance of EDA for efficient modeling. The study reinforces the value of machine learning methods in identifying patterns and supporting decision-making, demonstrating the potential of using Python and computational tools in academic and professional analytical practice.
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1. [bookmark: _Toc214922802]Introdução
O presente trabalho tem como foco a análise exploratória e preditiva de dados aplicada ao conjunto de informações históricas do naufrágio do Titanic, com o objetivo de identificar os principais fatores que influenciaram a sobrevivência dos passageiros. Trata-se de uma investigação que combina estatística descritiva, visualização de dados e técnicas de aprendizado de máquina, permitindo examinar como variáveis demográficas, sociais e econômicas se relacionam com um desfecho binário — sobreviver(1) ou não sobreviver(0) ao desastre. Estudos recentes em ciência de dados destacam que o processo investigativo deve começar com uma análise exploratória, que permite compreender a distribuição dos dados, detectar padrões e identificar valores atípicos antes da construção de modelos preditivos (Wickham, 2016; Provost & Fawcett, 2013).
A análise preditiva, por sua vez, formaliza essas relações por meio de modelos computacionais capazes de estimar a probabilidade de sobrevivência com base em múltiplas variáveis. Técnicas de aprendizado supervisionado, como regressão logística, árvores de decisão e Random Forest, permitem não apenas prever desfechos, mas também avaliar a importância relativa de cada variável. O processo completo envolve desde o pré-processamento de dados, tratamento de valores ausentes e transformação de variáveis categóricas, até a avaliação do desempenho dos modelos por métricas como acurácia, precisão, revocação, F1-score e curva ROC (James et al., 2021; Géron, 2022).
O objetivo geral deste trabalho é aplicar técnicas exploratórias e preditivas ao conjunto de dados do Titanic para compreender a influência de características individuais e sociais na sobrevivência dos passageiros. Os objetivos específicos incluem: analisar as variáveis do conjunto de dados, identificando padrões, correlações e discrepâncias; desenvolver modelos de classificação supervisionada utilizando algoritmos de aprendizado de máquina; e comparar o desempenho dos modelos, interpretando as variáveis mais determinantes para a sobrevivência. A motivação para este estudo decorre da relevância histórica e didática do conjunto de dados do Titanic, amplamente utilizado em atividades de ensino e experimentação em ciência de dados e aprendizado de máquina, por oferecer uma estrutura rica e diversificada de atributos estatísticos e sociais (Kaggle, 2025; Géron, 2022).
O conjunto de dados do Titanic é amplamente utilizado em cursos de ciência de dados e projetos introdutórios de aprendizado de máquina, sendo considerado um caso clássico por apresentar variáveis numéricas, categóricas e faltantes, além de permitir o estudo de problemas de classificação binária. A literatura recente reforça a importância da análise exploratória como etapa inicial, que deve preceder a modelagem preditiva, garantindo a interpretação correta e a confiabilidade dos resultados (Wickham, 2016; Géron, 2022; James et al., 2021).
Este trabalho foi estruturado em duas etapas principais: análise exploratória e modelagem preditiva. Na primeira, examinou-se detalhadamente variáveis como Idade, Sexo, Classe e Tarifa, utilizando gráficos, histogramas, box-plots e estatísticas descritivas para identificar padrões, outliers e relações com a sobrevivência (Wickham, 2016; Han, Kamber & Pei, 2012). Na segunda etapa, foram aplicados modelos supervisionados de classificação, incluindo regressão logística, árvores de decisão e Random Forest, implementados em Python com bibliotecas como Pandas, Scikit-learn e Seaborn (Géron, 2022; Scikit-learn Developers, 2025). O desempenho dos modelos foi avaliado considerando métricas de precisão, acurácia, revocação, F1-score e área sob a curva ROC (Provost & Fawcett, 2013; Géron, 2022)..
A análise preditiva, por sua vez, formaliza essas relações por meio de modelos computacionais capazes de estimar a probabilidade de sobrevivência com base em múltiplas variáveis. Técnicas de aprendizado supervisionado, como regressão logística, árvores de decisão e Random Forest, permitem não apenas prever desfechos, mas também avaliar a importância relativa de cada variável (James et al., 2021; Géron, 2022). O processo completo envolve desde o pré-processamento de dados, tratamento de valores ausentes e transformação de variáveis categóricas, até a avaliação do desempenho dos modelos por métricas como acurácia, precisão, revocação, F1-score e curva ROC (Han, Kamber & Pei, 2012; Provost & Fawcett, 2013; Géron, 2022)..
Conclui-se que a integração entre análise exploratória e modelagem preditiva permite compreender não apenas o comportamento estatístico dos dados, mas também a relevância relativa de cada variável, reforçando a ciência de dados como ferramenta de investigação interdisciplinar. Este estudo evidencia o potencial da análise de dados para gerar insights históricos e sociais, consolidando boas práticas de reprodutibilidade, interpretação e ética no uso de informações.
2. [bookmark: _Toc214922803]  Formulação do Problema/Materiais e métodos 
Este capítulo tem como objetivo estabelecer a base teórica necessária para o desenvolvimento deste trabalho, abordando os conceitos de Análise Exploratória de Dados (EDA) e Análise Preditiva de Dados. A Análise Exploratória de Dados, proposta por Tukey (1977) e aprofundada em abordagens contemporâneas por Wickham (2016), tem como finalidade compreender a estrutura dos dados por meio de visualizações, estatísticas descritivas e identificação de padrões relevantes. Essa etapa é essencial para revelar tendências, detectar valores atípicos (outliers) e assegurar a qualidade das informações antes da aplicação de modelos preditivos (Han, Kamber & Pei, 2012).
Na sequência, a Análise Preditiva é apresentada como uma extensão natural da análise exploratória, voltada à estimativa de resultados futuros a partir de padrões identificados nos dados (Provost & Fawcett, 2013). São discutidos seus fundamentos e os principais algoritmos de aprendizado supervisionado utilizados para prever eventos, como Regressão Logística, Árvores de Decisão e Random Forest, amplamente empregados em problemas de classificação (James et al., 2021; Géron, 2022). Esses modelos permitem estabelecer relações entre variáveis e mensurar a importância de cada uma, potencializando os insights obtidos na etapa exploratória e contribuindo para previsões mais precisas e interpretáveis.
Para a aplicação prática das análises propostas, será utilizado o conjunto de dados Titanic Dataset, disponibilizado publicamente na plataforma Kaggle, um ambiente colaborativo voltado para competições e projetos de ciência de dados. O dataset reúne informações sobre os passageiros do navio RMS Titanic, que naufragou em 1912, e é amplamente utilizado em estudos introdutórios de análise preditiva e aprendizado de máquina. Ele contém 12 variáveis principais, entre elas: PassengerId (identificador), Survived (variável-alvo binária), Pclass (classe do bilhete), Name, Sex, Age, SibSp (número de irmãos/cônjuges a bordo), Parch (número de pais/filhos a bordo), Ticket, Fare (tarifa paga), Cabin (cabine) e Embarked (porto de embarque). As variáveis englobam tipos numéricos, categóricos e textuais, permitindo uma análise diversificada. O conjunto possui 891 registros na base de treino e 418 registros na base de teste, totalizando 1.309 observações. O acesso ao dataset é gratuito, sendo necessário apenas realizar um cadastro na plataforma Kaggle para efetuar o download dos arquivos. 
A linguagem de programação utilizada será o Python, que oferece bibliotecas consolidadas para manipulação de dados, visualização e modelagem, como Pandas, NumPy, Seaborn e Matplotlib (McKinney, 2010; Hunter, 2007; Waskom, 2021). Como estudo de caso, será empregado o Titanic Dataset, amplamente utilizado em projetos de aprendizado de máquina por sua relevância histórica e por conter variáveis que permitem explorar aspectos demográficos e sociais relacionados à sobrevivência (Kaggle, 2024). Dessa forma, busca-se demonstrar como a integração entre análise exploratória e preditiva
pode fornecer compreensão aprofundada de padrões históricos e apoiar a antecipação de comportamentos futuros.
[bookmark: _Toc214922804] 2.1 Análise exploratória e preditiva De Dados 
A análise preditiva utiliza estatísticas, aprendizado de máquina e modelos    matemáticos para prever tendências futuras com base em dados históricos, diferenciando-se da análise descritiva por focar em eventos que ainda podem ocorrer (datageeks, 2024). A base da análise preditiva reside na identificação de padrões em dados passados que podem ser aplicados para estimar resultados futuros. A premissa fundamental é que, sob condições semelhantes, comportamentos e padrões tendem a se repetir, permitindo que modelos sejam capazes de generalizar e antecipar cenários futuros (datageeks, 2024; james et al., 2021).
Com o uso dessas previsões, a tomada de decisão torna-se mais assertiva, uma vez que os modelos preditivos transformam dados brutos em insights valiosos, gerando conhecimento estratégico a partir de evidências quantitativas. Esses modelos, originados da estatística e aprimorados por técnicas de aprendizado de máquina, contribuem para identificar tendências, prever riscos e otimizar processos decisórios (geron, 2022).
Os insights representam descobertas significativas extraídas dos dados, permitindo compreender causas e relações que não são facilmente perceptíveis. Eles vão além da simples observação de números ou gráficos, pois revelam o “porquê” por trás dos padrões e fornecem uma visão mais profunda sobre os fenômenos analisados (data estatística, 2025; provost e fawcett, 2013). Dessa forma, a análise preditiva atua como uma ponte entre a análise exploratória e a tomada de decisão inteligente, orientando ações baseadas em dados de forma proativa e fundamentada.
[bookmark: _Toc214922805]   2.2 Modelos Preditivos 
Modelos preditivos consistem em algoritmos e métodos matemáticos capazes de analisar dados históricos para antecipar possíveis eventos futuros. Essas abordagens têm sido amplamente utilizadas em áreas como finanças, saúde, marketing, varejo e segurança, fornecendo suporte estratégico para tomadas de decisão mais assertivas e baseadas em evidências (provost & fawcett, 2013; han, kamber & pei, 2012).
O principal objetivo da modelagem preditiva é identificar padrões e relações existentes nos dados para realizar previsões sobre novos cenários ou situações futuras. Esses modelos são fundamentais para transformar grandes volumes de dados em informações acionáveis, permitindo compreender e antecipar comportamentos, riscos ou oportunidades (géron, 2022; james et al., 2021).
Os modelos preditivos podem ser classificados em duas categorias principais: supervisionados e não supervisionados. Nos modelos supervisionados, o algoritmo recebe dados de entrada e de saída, aprendendo a relação entre variáveis a partir de exemplos rotulados. Esse processo de treinamento permite avaliar e ajustar a função matemática até que o modelo atinja um desempenho satisfatório. Por outro lado, os modelos não supervisionados trabalham apenas com dados de entrada, buscando identificar padrões ocultos e estruturas latentes — como grupos, associações e tendências — sem depender de respostas previamente conhecidas. Essa abordagem é comumente aplicada em tarefas de segmentação de clientes e análise de agrupamento de dados (clustering) (tan, steinbach & kumar, 2019).
Para que a análise preditiva gere insights confiáveis, é essencial dispor de um volume representativo de dados de qualidade, devidamente limpos, completos e consistentes. Além disso, a escolha do modelo mais adequado deve considerar o tipo de dado, o objetivo da análise e o contexto do problema, garantindo equilíbrio entre complexidade, interpretabilidade e desempenho (james et al., 2021; géron, 2022).
[bookmark: _Toc214922806]2.3 Tipos De Modelos Preditivos
Os modelos preditivos representam um conjunto de técnicas estatísticas e computacionais utilizadas para estimar resultados futuros com base em dados históricos e padrões observados. Esses modelos são fundamentais em tarefas de classificação, regressão e previsão, sendo amplamente aplicados em diferentes áreas, como finanças, saúde, marketing e engenharia de dados (provost & fawcett, 2013; han; kamber; pei, 2012).
Existem diversos tipos de modelos preditivos, cada um com características, pressupostos e aplicações específicas. Entre os mais utilizados destacam-se a Regressão Logística, as Árvores de Decisão e o Random Forest, que se diferenciam quanto à complexidade, interpretabilidade e desempenho (james et al., 2021; géron, 2022). A escolha do modelo mais apropriado depende da natureza do problema, do tipo de variável a ser prevista e da qualidade dos dados disponíveis.
Nos tópicos a seguir, serão apresentados os principais modelos utilizados nesta pesquisa, com ênfase em seus fundamentos teóricos, funcionamento e critérios de avaliação, destacando suas vantagens e limitações no contexto da análise preditiva de dados.
[bookmark: _Toc214922807]2.4 Regressão Logística  
A Regressão Logística é uma técnica estatística amplamente utilizada para problemas de classificação binária, nos quais o objetivo é estimar a probabilidade de ocorrência de um determinado evento com base em variáveis explicativas. Diferente da regressão linear, que prevê valores contínuos, a regressão logística busca modelar a probabilidade de uma variável dependente assumir valores discretos — geralmente representados como 0 ou 1, “não” ou “sim”, “falha” ou “sucesso” (james et al., 2021; hosmer; lemeshow; sturdivant, 2013).
Matematicamente, o modelo estima a probabilidade de um evento ocorrer utilizando a função logística (sigmoide), expressa pela equação:

Essa função transforma a combinação linear das variáveis em um valor entre 0 e 1, interpretado como a probabilidade de ocorrência do evento de interesse. O modelo é treinado com exemplos rotulados — isto é, instâncias cujos resultados são conhecidos — e aprende a distinguir entre as classes com base em padrões encontrados nos dados (han; kamber; pei, 2012).
A regressão logística é um dos algoritmos mais utilizados em aprendizado de máquina supervisionado, devido à sua simplicidade, interpretabilidade e eficiência computacional (géron, 2022). Embora apresente menor complexidade em comparação a outros modelos, como Redes Neurais ou Random Forest, ela oferece resultados robustos e de fácil interpretação, sendo ideal para estudos que buscam compreender o impacto de variáveis sobre um resultado binário.
Na prática, esse modelo é aplicado em diferentes contextos, como detecção de fraudes financeiras, diagnóstico médico, análise de crédito e predição de evasão escolar. Por exemplo, pode-se investigar se determinadas variáveis — como idade, sexo e classe social — influenciam a probabilidade de sobrevivência em um desastre, como no caso do Titanic Dataset, explorado neste trabalho (kaggle, 2024).
Para garantir sua eficácia, o modelo requer um conjunto de dados históricos bem estruturado e limpo. A partir desses dados, o algoritmo identifica relações entre variáveis independentes e a variável alvo, permitindo gerar previsões futuras e decisões baseadas em probabilidade, o que o torna uma ferramenta fundamental em aplicações de análise preditiva e tomada de decisão estratégica (james et al., 2021; provost; fawcett, 2013).
[bookmark: _Toc214922808]2.5 Funcionamento Regressão Logística 
Em matemática, as equações expressam a relação entre variáveis — normalmente representadas por e . Tais relações podem ser visualizadas graficamente em um plano cartesiano, o que permite compreender o comportamento de uma variável dependente () em função das variáveis independentes () (james et al., 2021).
Na regressão logística, o objetivo é estimar a probabilidade de ocorrência de um evento a partir de variáveis preditoras. Diferentemente da regressão linear, cuja saída é contínua, a regressão logística utiliza uma função logística (também chamada de função sigmoide ou função logit) para mapear a combinação linear das variáveis de entrada em um valor entre 0 e 1, representando uma probabilidade (hosmer; lemeshow; sturdivant, 2013).
A função logística é expressa pela seguinte equação:

Essa função apresenta um formato em “S”, sendo a base matemática que define o comportamento do modelo. A curva sigmoide cresce rapidamente no centro e tende a se estabilizar nos extremos, o que reflete a transição gradual entre as duas classes previstas (0 e 1). Em outras palavras, à medida que o valor de aumenta, a probabilidade se aproxima de 1; quando diminui, tende a 0 (géron, 2022; han; kamber; pei, 2012).
O modelo de regressão logística calcula inicialmente uma combinação linear das variáveis independentes — semelhante à regressão linear —, conforme:

Em seguida, o valor de é transformado pela função sigmoide, produzindo uma probabilidade associada a uma das classes de saída:

Assim, o modelo consegue prever a chance de um evento ocorrer, como a probabilidade de um passageiro do Titanic sobreviver () ou não (), com base em características como idade, classe e sexo (kaggle, 2024).
O gráfico abaixo ilustra o comportamento da função sigmoide utilizada pela Regressão Logística. A curva vermelha representa a função ajustada pelo modelo a partir dos dados experimentais.
[image: Gráfico, Gráfico de linhas

O conteúdo gerado por IA pode estar incorreto.]
Figura 1 – Gráfico da curva de regressão Logística 
Fonte: Próprio Autor.

[bookmark: _Toc214922809]2.6 – Arvore De Decisão 
As Árvores de Decisão são algoritmos amplamente utilizados em classificação e regressão de dados, pertencentes ao campo da Mineração de Dados (Data Mining) e do Aprendizado de Máquina (Machine Learning). Esses modelos representam decisões de forma hierárquica, onde cada nó interno corresponde a um teste sobre um atributo, cada ramo representa um resultado possível desse teste e cada nó folha indica uma classe ou valor final (han; kamber; pei, 2012).
A principal característica das Árvores de Decisão é a interpretação intuitiva, pois os resultados são apresentados em uma estrutura semelhante a um fluxograma, tornando-as compreensíveis mesmo para usuários não técnicos. O atributo mais relevante aparece no nó raiz, enquanto os demais atributos — de importância decrescente — são dispostos nos nós subsequentes, permitindo identificar claramente quais variáveis exercem maior influência sobre o resultado final (tan; steinbach; kumar, 2019).
Uma das maiores vantagens dessa técnica é sua capacidade de apoiar a tomada de decisão baseada em dados. Ao organizar e exibir os atributos conforme seu grau de relevância, as Árvores de Decisão permitem compreender os critérios lógicos que levam a determinado resultado. Por exemplo, em um sistema de análise de crédito, cada ramo pode representar uma pergunta binária (como “renda > R$ 3.000?”), e cada nó final indicar probabilidades associadas a resultados específicos, como:
· Chance de aprovação de crédito;
· Probabilidade de pagamento;
· Taxa de inadimplência.
Segundo duke (2023), decisões eficazes são aquelas que consideram probabilidades e desfechos possíveis; nesse contexto, as Árvores de Decisão são ferramentas valiosas, pois estruturam as escolhas de forma lógica e visual, tornando o processo decisório mais racional e transparente.
Do ponto de vista técnico, o algoritmo de construção de uma árvore de decisão divide o espaço de entrada em regiões retangulares com base nos valores dos atributos. A cada divisão (ou split), o algoritmo escolhe o atributo que melhor separa os dados segundo uma métrica de impureza — como a entropia, usada no algoritmo ID3, ou o índice Gini, usado no CART (Classification and Regression Trees) (géron, 2022; han; kamber; pei, 2012). Esse processo é repetido de forma recursiva até que os subconjuntos gerados sejam suficientemente homogêneos ou até que um critério de parada seja atingido.
O resultado é uma estrutura de decisão simples e interpretável, que permite compreender como as variáveis interagem e influenciam a predição final. Por essa razão, as Árvores de Decisão são amplamente utilizadas como modelos base em métodos mais complexos, como o Random Forest e o Gradient Boosting (james et al., 2021).
[bookmark: _Toc214922810]2.7 Random Forest
 O Random Forest é um algoritmo de aprendizado de máquina do tipo ensemble, desenvolvido por Leo Breiman e Adele Cutler, que combina o resultado de múltiplas Árvores de Decisão para formar modelos preditivos mais robustos, estáveis e precisos (breiman, 2001). O princípio central da técnica é reduzir a variância de um único modelo, mantendo o baixo viés característico das Árvores de Decisão.
O método baseia-se na construção de diversas árvores independentes, cada uma treinada sobre subconjuntos aleatórios dos dados e dos atributos — um processo conhecido como bootstrap aggregating (bagging). Essa aleatoriedade na amostragem e na escolha de variáveis evita a correlação excessiva entre as árvores, tornando o ensemble mais resistente ao overfitting, um dos problemas mais comuns em modelos baseados em árvores (géron, 2022; james et al., 2021).
Durante a fase de predição, o Random Forest combina os resultados das árvores individuais: em tarefas de classificação, aplica-se o voto da maioria e em problemas de regressão, utiliza-se a média aritmética das previsões.
Entre as principais vantagens do Random Forest, destacam-se sua alta capacidade de generalização, resistência a ruídos e eficácia em lidar com grandes volumes de dados e conjuntos desbalanceados. Essas propriedades explicam seu amplo uso em diferentes domínios, como saúde, finanças, educação, segurança da informação e reconhecimento de padrões (tan; steinbach; kumar, 2019).
Pesquisas recentes reforçam a relevância e a evolução desse algoritmo.
Bakri et al. (2024) demonstram sua eficiência na previsão de formaturas dentro do prazo esperado no contexto educacional, mesmo em bases de dados desbalanceadas. Hu (2025) propõe um sistema de detecção de fraudes financeiras que combina Random Forest aprimorado e Gradient Boosting Machine, evidenciando o potencial do modelo em cenários de alta complexidade. Já Surjanovic et al. (2024) exploram o uso de técnicas de poda adaptativa aplicadas às árvores individuais, mostrando que o controle dinâmico da profundidade das árvores pode aumentar a performance geral do ensemble, contrariando a prática tradicional de utilizar árvores totalmente expandidas.
A combinação entre precisão, versatilidade e facilidade de implementação consolida o Random Forest como uma das ferramentas mais poderosas e confiáveis da aprendizagem supervisionada moderna, sendo frequentemente utilizado como modelo de referência (baseline model) em competições e pesquisas de aprendizado de máquina.
[bookmark: _Toc214922811]2.8. Ferramentas e Bibliotecas Utilizadas
[bookmark: _Toc214922812]2.8.1 Python 
A linguagem de programação Python tem se destacado amplamente nas mais diversas áreas da tecnologia da informação, abrangendo desde o desenvolvimento web e automação de processos até ciência de dados, inteligência artificial e aprendizado de máquina (machine learning). Seu crescente uso entre desenvolvedores e pesquisadores deve-se a uma combinação de fatores, como sua sintaxe clara e intuitiva, a ampla disponibilidade de bibliotecas e frameworks e uma comunidade ativa e colaborativa (lutz, 2021; van rossum; drake, 2009).
Por ser uma linguagem interpretada, de alto nível e multiplataforma, o Python pode ser executado em diferentes sistemas operacionais — como Windows, Linux e macOS — com pouca ou nenhuma modificação no código-fonte. Essa portabilidade, aliada à sua natureza de código aberto, garante que a linguagem seja acessível gratuitamente, fomentando sua ampla adoção em ambientes acadêmicos e corporativos (python software foundation, 2024).
Outro aspecto relevante é sua integração eficiente com outras linguagens e sistemas, como C, C++, Java e bancos de dados relacionais, o que possibilita o desenvolvimento de aplicações híbridas e escaláveis. Além disso, o Python se destaca por oferecer ferramentas robustas para análise e modelagem de dados, por meio de bibliotecas amplamente utilizadas, como NumPy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib e Seaborn (géron, 2022; mckinney, 2018).
Graças a essas características — simplicidade, versatilidade e forte ecossistema — o Python consolidou-se como uma das linguagens de programação mais populares e influentes do cenário contemporâneo, sendo amplamente adotada tanto em pesquisa científica quanto em projetos industriais de grande escala (stack overflow, 2024).
[bookmark: _Toc214922813]2.8.2 Python para Análise de Dados
A linguagem de programação Python tem se consolidado como uma das principais ferramentas utilizadas na análise de dados e na ciência de dados moderna, sendo amplamente adotada por cientistas, pesquisadores e engenheiros devido à sua versatilidade, simplicidade sintática e robusto ecossistema de bibliotecas. Sua curva de aprendizado acessível, combinada à vasta documentação e a uma comunidade global ativa, contribui para o rápido desenvolvimento de soluções voltadas ao processamento, exploração e visualização de grandes volumes de dados (Lutz, 2021; Van Rossum; Drake, 2009).
Segundo McKinney (2022), “a combinação de Python e suas bibliotecas permite uma abordagem poderosa e eficiente para o processamento e análise de dados”. Essa afirmação reflete o papel central de bibliotecas como NumPy, Pandas e Matplotlib, que formam a base da análise de dados em Python, permitindo a manipulação de estruturas complexas, cálculos matemáticos vetorizados e geração de gráficos informativos com poucas linhas de código.
Além disso, ferramentas como Seaborn, Scikit-learn e TensorFlow ampliam o potencial da linguagem, possibilitando desde análises estatísticas descritivas até o desenvolvimento de modelos preditivos e de aprendizado de máquina. Conforme destaca Géron (2022), a integração dessas bibliotecas “transformou o Python em uma plataforma completa para experimentação, modelagem e produção de soluções baseadas em dados”.
No contexto da análise preditiva, o Python se mostra particularmente eficaz pela facilidade de implementação de algoritmos de classificação, regressão e agrupamento, além da integração com ambientes de análise interativos, como o Jupyter Notebook, amplamente utilizado em pesquisas acadêmicas e projetos industriais. Dessa forma, o uso do Python proporciona uma base sólida para a construção, validação e interpretação de modelos analíticos, sendo fundamental em estudos de natureza exploratória e preditiva.
abordagem poderosa e eficiente para o processamento e análise de dados".
[bookmark: _Toc214922814]2.8.3 Pandas: Manipulação de Dados
A biblioteca Pandas é uma das ferramentas mais importantes do ecossistema Python para manipulação, limpeza e análise de dados estruturados. Desenvolvida por Wes McKinney em 2008, ela foi projetada para oferecer estruturas de dados eficientes, como Series e DataFrame, que permitem o tratamento e a transformação de grandes volumes de informações de forma intuitiva e performática (McKinney, 2022).
Segundo McKinney (2022), “Pandas fornece estruturas de dados flexíveis e eficientes para análise de dados estruturados”. Essa característica faz com que a biblioteca seja amplamente utilizada em etapas de pré-processamento, integração de dados e preparação de conjuntos para modelagem estatística e preditiva.
Com o Pandas, é possível realizar operações como carregamento de arquivos CSV e Excel, tratamento de valores ausentes, filtragem e agregação de dados, além de integração com bibliotecas complementares como NumPy (para cálculos numéricos) e Matplotlib/Seaborn (para visualização gráfica).
No contexto da análise de dados do Titanic, o Pandas foi fundamental para explorar as variáveis, limpar inconsistências e estruturar os dados antes da aplicação dos algoritmos preditivos. Sua sintaxe clara e sua integração com outras bibliotecas tornam o processo de análise mais ágil e reprodutível, o que reforça seu papel como ferramenta indispensável para cientistas de dados.
[bookmark: _Toc214922815]2.8.4 Matplotlib: Visualização de Dados
A visualização de dados é um passo essencial na análise exploratória, pois permite interpretar padrões, tendências e relações entre variáveis de forma intuitiva. O Matplotlib é uma das bibliotecas mais antigas e consolidadas no ecossistema Python para visualização de dados, oferecendo ferramentas altamente flexíveis para a criação de gráficos em 2D e 3D.
Segundo a documentação oficial do Matplotlib (Hunter, 2007; Matplotlib, 2020), a biblioteca fornece “uma interface poderosa e extensível para geração de gráficos em Python, com controle total sobre os elementos visuais, como cores, rótulos, eixos e estilos de linha”. Essa versatilidade faz com que o Matplotlib seja amplamente utilizado tanto para análises exploratórias rápidas quanto para visualizações publicáveis em relatórios e artigos científicos.
Além disso, a biblioteca serve de base para diversas outras ferramentas de visualização, como Seaborn e Plotly, sendo considerada um pilar fundamental na ciência de dados em Python. Sua capacidade de integração com outras bibliotecas, como NumPy e Pandas, torna o processo de visualização mais eficiente e personalizável.
[bookmark: _Toc214922816]2.8.5 Seaborn: Visualização Estatística de Alto Nível
O Seaborn é uma biblioteca de visualização de dados desenvolvida sobre o Matplotlib, voltada para a criação de gráficos estatísticos mais complexos e visualmente atraentes. Sua principal vantagem está na integração com o Pandas, que permite trabalhar diretamente com DataFrames, simplificando a criação de gráficos informativos a partir de dados tabulares.
De acordo com Waskom (2021), “Seaborn fornece uma interface de alto nível para a construção de visualizações estatísticas, tornando o processo mais intuitivo e promovendo uma melhor compreensão dos padrões e relações nos dados”. A biblioteca oferece suporte nativo a gráficos como distribuições, correlações, boxplots, heatmaps e regressões lineares, sendo amplamente utilizada em estudos de ciência de dados e aprendizado de máquina.
Sua paleta de cores personalizável e design minimalista tornam as visualizações mais acessíveis e interpretáveis, favorecendo a comunicação de insights em relatórios técnicos e apresentações científicas.
[bookmark: _Toc214922817]2.8.6 Scikit-learn: Implementação de Modelos Preditivos
O Scikit-learn é uma das bibliotecas mais amplamente utilizadas para aprendizado de máquina em Python, oferecendo ferramentas robustas para classificação, regressão, clusterização, seleção de características e redução de dimensionalidade. Desenvolvido inicialmente por Pedregosa et al. (2011), o Scikit-learn foi projetado para ser simples, eficiente e acessível, permitindo a implementação rápida de modelos preditivos baseados em algoritmos consolidados.
A biblioteca foi construída sobre estruturas fundamentais do ecossistema Python, como NumPy, SciPy e matplotlib, o que facilita sua integração com outras ferramentas de análise de dados. Segundo Géron (2021), o Scikit-learn “oferece uma interface unificada para diferentes algoritmos de aprendizado de máquina, permitindo que o mesmo conjunto de dados seja testado em múltiplos modelos de forma padronizada”. Essa característica é especialmente útil em pesquisas que envolvem experimentação comparativa entre técnicas preditivas, como regressão logística, árvores de decisão e Random Forest.
Além disso, o Scikit-learn dispõe de recursos para validação cruzada, ajuste de hiperparâmetros (como GridSearchCV e RandomizedSearchCV) e pré-processamento de dados (normalização, padronização e codificação de variáveis categóricas), o que o torna uma ferramenta completa para o ciclo de desenvolvimento de modelos de aprendizado supervisionado e não supervisionado.
De acordo com Müller e Guido (2016), “o Scikit-learn promove boas práticas de modelagem, oferecendo uma estrutura coerente e modular que favorece a reprodutibilidade dos experimentos científicos”. Essa padronização tem sido fundamental para o avanço da pesquisa aplicada em ciência de dados, especialmente em contextos educacionais e preditivos, como o estudo realizado neste trabalho.
[bookmark: _Toc214922818]2.9 Métodos 
Este capítulo descreve as etapas metodológicas empregadas no desenvolvimento do presente trabalho, desde a preparação dos dados até a construção e avaliação dos modelos preditivos. O objetivo é apresentar de forma clara e organizada o processo adotado para análise e modelagem do conjunto de dados Titanic Dataset, utilizando técnicas de aprendizado de máquina implementadas na linguagem Python.
[bookmark: _Toc214922819]2.9.1 - Coleta e Preparação dos Dados
Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do repositório público Kaggle, especificamente do conjunto Titanic - Machine Learning from Disaster. O dataset contém informações históricas sobre os passageiros do navio Titanic, como idade, sexo, classe social, tarifa e status de sobrevivência.
Após a coleta, os dados foram importados para o ambiente Python por meio da biblioteca Pandas, permitindo a manipulação e exploração inicial das informações.
[bookmark: _Toc214922820]2.9.2 Tratamento e Limpeza dos Dados
Com os dados devidamente importados, foi realizada uma etapa de limpeza e preparação para garantir a qualidade das informações. Inicialmente, foram analisadas as ocorrências de valores ausentes e inconsistências nas variáveis. Observou-se que o atributo Age apresentava valores nulos, os quais foram substituídos pela mediana da própria variável, evitando distorções que poderiam ocorrer com o uso da média, visto que se tratava de uma distribuição assimétrica. Já a variável Embarked(Embarque), responsável por indicar o porto de embarque dos passageiros, teve seus valores ausentes preenchidos com uma simples pesquisa dos passageiros, visto que era apenas 2 vazias.
Além disso, a coluna Cabin(Cabine), foi removida, pois identifiquei que ela não seria útil para o nosso modelo, e então foi removida. Foi verificado também se existia valores em branco na base também, onde não foi encontrado. Além disso, tivemos o cuidado de observar valores únicos, para ter certeza de que não nos depararíamos com surpresas no meio do caminho.
[bookmark: _Toc214922821]2.9.3 Análise Exploratória de Dados (EDA)
A Análise Exploratória de Dados teve como objetivo compreender a estrutura e os padrões presentes no dataset. Foram aplicadas técnicas de estatística descritiva para examinar distribuições, medidas de tendência central e dispersão. Além disso, análises univariadas e bivariadas permitiram identificar relações entre variáveis, especialmente aquelas associadas ao desfecho de sobrevivência. Visualizações como gráficos de barras, histogramas, boxplots e matrizes de correlação contribuíram para revelar tendências relevantes e orientar as etapas posteriores de modelagem.
[bookmark: _Toc214922822]2.9.4 Codificação e Transformação das Variáveis
Para viabilizar o uso de algoritmos de aprendizado de máquina, foi necessário transformar as variáveis categóricas em representações numéricas. A variável Sex foi convertida em valores binários, sendo 0 para masculino e 1 para feminino. Enquanto a variável Age, foi transformada em uma variável dummie e separada por grupos de criança, adolescente, jovem adulto, adulto e idoso. Isso seguindo uma faixa etária de idade para cada grupo. Embarked foi transformada por meio da técnica One-Hot Encoding, gerando novas colunas correspondentes a cada categoria.
[bookmark: _Toc214922823]2.9.5 Divisão da Base de Dados
Após o pré-processamento, o conjunto de dados foi dividido em duas partes: 80% destinados ao treinamento e 20% reservados para o teste. Essa separação foi realizada utilizando a função train_test_split() da biblioteca scikit-learn, com a definição de um valor fixo de random_state para assegurar a reprodutibilidade dos resultados. Essa divisão possibilitou avaliar o desempenho dos modelos de forma imparcial, garantindo que a etapa de teste utilizasse dados nunca antes vistos pelo algoritmo.
[bookmark: _Toc214922824]2.9.6 Modelagem Preditiva
Com os dados preparados, iniciou-se a etapa de modelagem preditiva, cujo objetivo foi construir modelos capazes de prever a sobrevivência dos passageiros com base em suas características. Foram testados diferentes algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado, entre eles a Regressão Logística, a Árvore de Decisão e o Random Forest.
Cada modelo foi treinado com o conjunto de dados de treino e posteriormente avaliado com a base de teste. Os hiperparâmetros foram ajustados empiricamente, buscando um equilíbrio entre desempenho e interpretabilidade. A Regressão Logística destacou-se por apresentar resultados consistentes e uma boa capacidade de generalização, sendo adotada como modelo principal para análise final.
3. Resultados e Discussão
Esta seção apresenta e discute os principais resultados obtidos ao longo do desenvolvimento do estudo. São expostos os achados provenientes da análise exploratória de dados (EDA) e os desempenhos alcançados pelos modelos preditivos aplicados ao conjunto de dados do Titanic.
A análise dos resultados busca interpretar as relações observadas entre as variáveis e compreender os fatores que influenciaram a sobrevivência dos passageiros, bem como avaliar a eficácia dos algoritmos utilizados na tarefa de classificação. Assim, os resultados aqui apresentados permitem validar as etapas metodológicas adotadas e verificar o grau de aderência entre as previsões do modelo e os dados reais.
[bookmark: _Toc214922825]3.1 Resultados da Análise Exploratória de Dados
Relação com o Porto de Embarque (Embarked)
A maioria dos passageiros embarcou em Southampton (S), enquanto um número menor embarcou em Cherbourg (C) e Queenstown (Q)... (segue o parágrafo resumido)
[image: Gráfico, Gráfico de barras

O conteúdo gerado por IA pode estar incorreto.]
[bookmark: _Hlk214922619]Figura 2 – Gráfico de barras mostrando a variável alvo por embarked 
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.



Relação com o Sexo (Sex)
Verificou-se que as mulheres apresentaram uma probabilidade significativamente maior de sobrevivência. 
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O conteúdo gerado por IA pode estar incorreto.]
[bookmark: _Hlk214922636]Figura 3 - Gráfico de barras mostrando a variável alvo por sexo
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
Relação com a Classe de Passagem (Pclass)
Os passageiros da primeira classe apresentaram as maiores taxas de sobrevivência.
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O conteúdo gerado por IA pode estar incorreto.]
[bookmark: _Hlk214922645]Figura 4 – Gráfico de barras da variável alvo por classe 
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.




Relação com a Faixa Etária (AgeGroup)
Crianças e jovens adultos tiveram maiores chances de sobrevivência.
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O conteúdo gerado por IA pode estar incorreto.]
[bookmark: _Hlk214922652]Figura 5 - Gráfico de barras da variável alvo por Grupo de idade
Fonte: Elaborado pelo autor, 2025.
[bookmark: _Toc214922826]3.2 Avaliação dos Resultados
A etapa de avaliação teve como propósito medir a eficácia dos modelos propostos e identificar aquele com melhor desempenho preditivo. Foram utilizadas métricas amplamente reconhecidas na literatura, como acurácia, precisão, Relatório de classificação e matriz de confusão, todas fornecidas pela biblioteca scikit-learn.
Os resultados obtidos indicaram que o modelo de RandomForest apresentou a melhor acurácia, alcançando aproximadamente 0.82%, valor considerado satisfatório dentro do contexto do conjunto Titanic. Além disso, observou-se uma boa capacidade de diferenciação entre passageiros sobreviventes e não sobreviventes, evidenciando a efetividade das variáveis utilizadas e da metodologia adotada neste estudo.
[bookmark: _Toc214922827]3.2.1 - Avaliação do Modelo Random Forest
O modelo Random Forest apresentou acurácia de 82,68%, indicando um bom desempenho na tarefa de prever a sobrevivência dos passageiros.
	Métrica
	Valor

	Acurácia
	0,8268








Matriz De confusão 
	
	Previsto 0
	Previsto: 1

	Real: 0
	95
	10

	Real: 1
	21
	53



Observa-se que o modelo acertou a maioria das instâncias da classe 0 (não sobreviveu), apresentando 10 falsos positivos e 21 falsos negativos. O desempenho na classe 1 é satisfatório, porém com maior número de erros em relação à classe 0.
	Classe
	Precision
	Recall
	F1-Score

	0
	0,82
	0,90
	0,86

	1
	0,84
	0,72
	0,77

	Acurácia
	–
	–
	0,83

	Macro Avg
	0,83
	0,81
	0,82

	Weighted Avg
	0,83
	0,83
	0,82



O modelo demonstrou desempenho superior na classe 0, com F1-Score de 0,86, enquanto na classe 1 obteve F1-Score de 0,77. A média ponderada das métricas reflete um desempenho equilibrado, com F1-Score geral de 0,82.

[bookmark: _Toc214922828]3.2.2 - Avaliação do Modelo Regressão Logística
O modelo de Regressão Logística apresentou acurácia de 80,44%, desempenho ligeiramente inferior ao modelo Random Forest, mas ainda adequado para a tarefa de classificação binária.
	Métrica
	Valor

	Acurácia
	0,8044





Matriz De Confusão 
	
	Previsto: 0
	Previsto: 1

	Real: 0
	91
	14

	Real: 1
	21
	53



Nota-se que o modelo obteve 91 acertos para a classe 0 e 53 acertos para a classe 1. Foram registrados 14 falsos positivos e 21 falsos negativos, indicando que o modelo tende a errar mais na identificação dos sobreviventes.
	Classe
	Precision
	Recall
	F1-Score

	0
	0,81
	0,87
	0,84

	1
	0,79
	0,72
	0,75

	Acurácia
	–
	–
	0,80

	Macro Avg
	0,80
	0,79
	0,80

	Weighted Avg
	0,80
	0,80
	0,80



O modelo de Regressão Logística apresentou acurácia de 80,44%, mostrando desempenho adequado na predição da sobrevivência dos passageiros, embora inferior ao modelo Random Forest.
A matriz de confusão (Tabela X) mostra que o modelo obteve 91 acertos na classe 0 (não sobreviveu) e 53 acertos na classe 1 (sobreviveu). Porém, apresentou 14 falsos positivos e 21 falsos negativos, revelando que o modelo tende a ter maior dificuldade em identificar corretamente os sobreviventes.
O relatório de classificação (Tabela X) demonstra que a classe 0 obteve desempenho superior (F1-Score = 0,84), enquanto a classe 1 apresentou um F1-Score de 0,75. A média ponderada das métricas indica um desempenho geral de 0,80, sugerindo que o modelo é estável, porém menos preciso que o Random Forest.
[bookmark: _Toc214922829]3.2.3 - Avaliação do Modelo Arvore de decisão 
	Métrica
	Valor

	Acurácia
	0,8044



O modelo de Árvore de Decisão obteve acurácia de 80,44%, desempenho equivalente ao da Regressão Logística e inferior ao Random Forest.
	
	Previsto: 0
	Previsto: 1

	Real: 0
	94
	11

	Real: 1
	24
	50



O modelo acertou 94 instâncias da classe 0 e 50 da classe 1. Identificou 11 falsos positivos e 24 falsos negativos, demonstrando maior dificuldade na detecção de passageiros sobreviventes.
	Classe
	Precision
	Recall
	F1-Score

	0
	0,80
	0,90
	0,84

	1
	0,82
	0,68
	0,74

	Acurácia
	–
	–
	0,80

	Macro Avg
	0,81
	0,79
	0,79

	Weighted Avg
	0,81
	0,80
	0,80



O modelo de Árvore de Decisão apresentou acurácia de 80,44%, desempenho muito próximo ao da Regressão Logística. A matriz de confusão (Tabela X) indica 94 acertos na classe 0 e 50 acertos na classe 1, além de 11 falsos positivos e 24 falsos negativos. Isso mostra que o modelo encontrou maior dificuldade em identificar corretamente os passageiros sobreviventes, assim como os demais modelos analisados.
O relatório de classificação (Tabela X) revela que a classe 0 obteve melhor desempenho (F1-Score = 0,84), enquanto a classe 1 apresentou F1-Score de 0,74. A média ponderada das métricas resultou em F1-Score de 0,80, evidenciando um desempenho estável, porém inferior ao Random Forest.
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	Modelo
	Acurácia
	Precisão
	Recall
	F1

	Random Forest
	0.83
	0.84
	0.76
	0.79

	Regressão Logística
	0.80
	0.79
	0.72
	0.75

	Árvore de Decisão
	0.80
	0.81
	0.80
	0.80




[bookmark: _Toc214922831]3.3 - Discussão Geral dos Resultados
Os resultados obtidos neste estudo demonstram que a análise exploratória de dados foi fundamental para compreender os fatores que mais influenciaram a sobrevivência dos passageiros do Titanic. Observou-se que variáveis como sexo, classe de embarque e faixa etária apresentaram forte correlação com a variável alvo, o que se refletiu diretamente no desempenho dos modelos preditivos. Mulheres, crianças e passageiros das classes mais altas apresentaram maior probabilidade de sobrevivência, em consonância com registros históricos do evento.
No que se refere à modelagem, o modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho, atingindo uma acurácia aproximada de 0,82. Esse resultado indica uma boa capacidade de generalização e confirma que o conjunto de variáveis selecionadas foi eficiente para representar o problema de classificação. Modelos mais simples, como a Regressão Logística, também apresentaram resultados satisfatórios, mas com desempenho ligeiramente inferior, sugerindo que métodos baseados em árvores de decisão captam melhor as interações não lineares entre as variáveis.
Além disso, os resultados reforçam a importância do processo de limpeza e preparação dos dados, que permitiu reduzir ruídos e lidar com valores ausentes, etapas essenciais para garantir a confiabilidade das previsões.
De forma geral, os achados estão alinhados com estudos prévios e com o comportamento esperado das variáveis, validando a metodologia adotada. Contudo, algumas limitações devem ser consideradas, como o tamanho reduzido da base de dados e a ausência de variáveis adicionais que poderiam enriquecer o modelo, como informações sobre o local exato da cabine ou o relacionamento entre passageiros.
Por fim, conclui-se que a integração entre análise exploratória e modelagem preditiva proporcionou uma compreensão abrangente do conjunto Titanic, destacando o potencial do uso de técnicas de aprendizado de máquina na investigação de fenômenos históricos e em cenários de tomada de decisão baseados em dados.
[bookmark: _Toc214922832]4.0 – Conclusão 
Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo preditivo capaz de estimar a probabilidade de sobrevivência dos passageiros do Titanic utilizando técnicas de análise de dados e aprendizado de máquina. Para isso, realizou-se inicialmente uma Análise Exploratória de Dados, que permitiu compreender o comportamento das variáveis, identificar padrões relevantes  como a maior taxa de sobrevivência entre mulheres e passageiros de classes sociais mais altas e detectar problemas como valores ausentes e a necessidade de transformação de variáveis categóricas. Em seguida, procedeu-se ao tratamento dos dados, criação de variáveis dummies, separação em conjuntos de treino e validação e seleção das features mais adequadas.
Com os dados preparados, três modelos foram implementados: Regressão Logística, Árvore de Decisão e Random Forest. A avaliação dos modelos incluiu métricas como acurácia, matriz de confusão e F1-score, permitindo uma comparação direta entre eles. O modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho geral, demonstrando maior capacidade de capturar relações não lineares entre as variáveis e fornecendo previsões mais consistentes. A Regressão Logística ofereceu boa interpretabilidade, enquanto a Árvore de Decisão evidenciou simplicidade e facilidade de visualização, embora apresentasse maiores riscos de overfitting.
De forma geral, o trabalho mostrou que técnicas tradicionais de aprendizado de máquina podem produzir resultados sólidos mesmo em conjuntos de dados relativamente pequenos, como o Titanic. Como vantagens, destacam-se a facilidade de implementação dos modelos e a clareza dos resultados obtidos na análise exploratória. No entanto, algumas limitações devem ser reconhecidas: o dataset apresenta informações incompletas e simplificadas, o que reduz o potencial dos modelos; além disso, modelos como árvores podem ser sensíveis à escolha das variáveis, e a ausência de validação cruzada limita a robustez da avaliação.
Ainda assim, há oportunidades claras para aprofundamentos futuros. Trabalhos posteriores podem incluir técnicas mais avançadas de ajuste de hiperparâmetros, uso de métodos de ensemble mais robustos como XGBoost ou LightGBM, aplicação de validação cruzada para maior rigor estatístico, inclusão de outras estratégias de tratamento de desbalanceamento, além de abordagens de explicabilidade como SHAP ou LIME. Também seria possível expandir o estudo com mais variáveis externas ou até desenvolver um sistema interativo para previsão em tempo real.
Assim, conclui-se que o trabalho atingiu seus objetivos, implementando, comparando e avaliando diferentes modelos preditivos e demonstrando a importância da combinação entre análise exploratória, preparação de dados e técnicas de aprendizado de máquina na construção de soluções eficazes para problemas reais.
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