
Algoritmos I - Regressão Random 
Forest 
Conceitos, Técnicas e Aplicações

Bem-vindos à nossa jornada pelo fascinante mundo da Regressão Random Forest! Nesta 
apresentação, vamos explorar juntos como este poderoso algoritmo de aprendizado de máquina 
pode transformar a maneira como analisamos dados e fazemos previsões.

Meu nome é Prof. Ricardo Oliveira, da Universidade Federal do Rio de Janeiro, e estou 
empolgado para compartilhar com vocês conhecimentos que podem abrir portas para o seu 
futuro na ciência de dados e inteligência artificial.



Objetivos

Compreender fundamentos
Explorar os princípios matemáticos e computacionais que 
fazem da Regressão Random Forest um método tão 
poderoso e versátil para análise preditiva.

Dominar técnicas
Aprender a implementar e otimizar modelos de Regressão 
Random Forest para resolver problemas práticos do 
mundo real.

Aplicar conhecimento
Desenvolver a capacidade de identificar quando e como 
aplicar esta técnica em diversos cenários acadêmicos e 
profissionais.

Analisar limitações
Compreender as situações onde outras técnicas podem 
ser mais adequadas e como superar as limitações da 
Random Forest.



Agenda

Fundamentos
Introdução à aprendizagem de máquina, regressão e 

bases teóricas das árvores de decisão

Conceituação
O que é Random Forest, princípios, diferenças entre 
classificação e regressão

Funcionamento
Detalhamento do algoritmo, hiperparâmetros, etapas de 

construção do modelo
Implementação
Exemplos práticos, código, tratamento de dados, 
avaliação de desempenho

Aplicações e Futuro
Casos de uso, comparações, tendências e referências 

para aprofundamento



Introdução à Aprendizagem de 
Máquina

O que é Machine Learning?

Aprendizagem de Máquina é um ramo da 
Inteligência Artificial que permite aos 
computadores aprenderem a partir de dados, 
sem serem explicitamente programados para 
cada tarefa. É como ensinar um computador 
a reconhecer padrões, aprendendendo com 
experiências passadas!

Este campo revolucionou a forma como 
resolvemos problemas complexos, 
permitindo que sistemas melhorem 
automaticamente com a experiência, assim 
como nós humanos fazemos ao longo da 
vida.

Principais Abordagens

Aprendizado Supervisionado

O algoritmo é treinado com dados 
rotulados (entrada ³ saída esperada), 
como um professor que guia o aluno 
mostrando exemplos e respostas 
corretas.

Aprendizado Não-
Supervisionado

O algoritmo descobre padrões em dados 
não rotulados, como um explorador 
descobrindo estruturas ocultas sem um 
mapa prévio.



O Papel da Regressão na 
Ciência de Dados

O que é Regressão?
Técnica que modela a relação entre variáveis, estimando como 
uma variável dependente muda conforme alterações nas 
variáveis independentes.

Dados Contínuos
Diferente da classificação que prevê categorias discretas, a 
regressão busca prever valores contínuos, como preços, 
temperaturas, ou alturas.

Aplicações
Previsão de vendas, estimativa de valores imobiliários, análise 
do crescimento populacional e muitas outras aplicações do 
mundo real.

A regressão é uma ferramenta fundamental na caixa de ferramentas do 
cientista de dados, permitindo não apenas prever resultados, mas também 
entender a magnitude e a direção das relações entre as variáveis estudadas.



Revisão: Árvores de Decisão para Regressão

Estrutura Hierárquica
Semelhante aos galhos de uma árvore que se ramificam

Regras de Decisão
Cada nó contém uma pergunta sobre um atributo

Divisão dos Dados
Particionamento baseado em critérios como MSE

Nós Terminais (Folhas)
Contêm os valores previstos (média das amostras)

As árvores de decisão para regressão funcionam dividindo recursivamente o espaço de características para minimizar a variância nos 
valores de saída. Diferente da classificação, os nós folha representam o valor contínuo previsto, tipicamente calculado como a média 
dos valores alvo das amostras que chegam até aquela folha.



Limitantes das Árvores de Decisão

Tendência ao Overfitting
Árvores profundas podem "decorar" 
os dados de treinamento em vez de 
aprender padrões gerais, criando 
modelos que funcionam bem nos 
dados de treino mas falham com 
novos dados.

Alta variância entre diferentes 
conjuntos de treinamento

Sensibilidade a pequenas 
mudanças nos dados

Instabilidade
Pequenas alterações nos dados 
podem gerar árvores completamente 
diferentes, tornando os modelos 
pouco robustos para dados do mundo 
real.

Falta de consistência nas 
previsões

Dificuldade em capturar relações 
complexas

Viés para Atributos 
Dominantes
Tendência a favorecer variáveis com 
mais níveis possíveis de divisão, 
podendo ignorar relações importantes 
mas sutis nos dados.

Favorecimento de características 
numéricas com muitos valores 
únicos

Subvalorização de interações 
complexas entre variáveis



Surgimento do Random Forest

Origem Histórica

O algoritmo Random Forest foi proposto pelo 
estatístico Leo Breiman em 2001, como uma 
solução para os problemas intrínsecos das 
árvores de decisão individuais. A ideia 
revolucionária surgiu da combinação de duas 
técnicas poderosas: bagging (Bootstrap 
Aggregating) e seleção aleatória de 
características.

Breiman percebeu que a diversidade entre 
modelos era fundamental para criar um 
conjunto forte, assim como uma floresta é 
mais resistente quando possui diferentes 
tipos de árvores.

Motivação Principal

A motivação central foi superar as limitações 
das árvores individuais, especialmente o 
overfitting e a instabilidade. Assim como na 
sabedoria popular "duas cabeças pensam 
melhor que uma", Breiman aplicou este 
princípio aos algoritmos de aprendizado.

O objetivo era criar um método que 
mantivesse o poder expressivo e a 
interpretabilidade das árvores, mas com 
muito maior estabilidade e capacidade de 
generalização para novos dados.



O que é Random Forest?
Definição Formal
Random Forest é um algoritmo de 
ensemble learning que combina 
múltiplas árvores de decisão treinadas 
em diferentes subconjuntos dos dados 
originais, utilizando amostragem com 
reposição (bootstrap) e seleção 
aleatória de características.

O Conceito de "Random"
O termo "Random" vem de dois 
elementos de aleatoriedade: a seleção 
aleatória de amostras para treinar cada 
árvore e a escolha aleatória de um 
subconjunto de características em 
cada nó de divisão.

Diversidade é a Chave
A aleatoriedade introduzida cria árvores diversas e descorrelacionadas, permitindo que 
erros individuais se cancelem quando as previsões são combinadas, resultando em um 
modelo final mais robusto e preciso.

É como reunir um grupo diverso de especialistas, cada um olhando para diferentes aspectos do 
problema e usando abordagens ligeiramente diferentes, para chegar a uma decisão coletiva 
mais sábia e equilibrada.



Princípios da Random Forest

Previsão Combinada
Média das previsões de todas as árvores

Múltiplas Árvores
Construção de dezenas ou centenas de modelos

Seleção Aleatória de Atributos
Consideração de um subconjunto de variáveis em cada nó

Bootstrap Aggregating (Bagging)
Amostragem aleatória com reposição dos dados de 
treinamento

O grande poder da Random Forest está na combinação destes princípios. Ao usar bagging, cada árvore é treinada com uma versão 
ligeiramente diferente dos dados. A seleção aleatória de atributos garante que as árvores sejam diferentes entre si. Ao combinar as 
previsões de todas as árvores, obtemos um modelo mais estável, preciso e menos propenso ao overfitting.



Random Forest: Classificação 
x Regressão

Característica Random Forest para 
Classificação

Random Forest para 
Regressão

Tipo de Saída Categorias discretas 
(classes)

Valores contínuos

Métrica de Divisão Gini ou Entropia Erro Quadrático 
Médio (MSE)

Método de 
Combinação

Votação por maioria Média das previsões

Aplicações Típicas Diagnósticos 
médicos, detecção 
de fraude

Previsão de preços, 
estimativa de 
consumo

Embora utilizem o mesmo princípio fundamental de combinar múltiplas 
árvores, a Regressão Random Forest se distingue da Classificação 
principalmente na forma como as previsões são combinadas e nas métricas 
utilizadas para avaliar as divisões. Ambas compartilham as mesmas 
vantagens em termos de robustez e capacidade de lidar com conjuntos de 
dados complexos.



Funcionamento da Regressão Random Forest

O poder da Regressão Random Forest vem justamente deste ciclo de amostragem, construção de modelos diversos e agregação de 
resultados. Esta abordagem permite capturar a complexidade dos dados sem cair na armadilha do overfitting, graças à diversidade 
das árvores individuais.

Criação de Amostras
Geração de múltiplos conjuntos de 

dados por amostragem com reposição 
(bootstrap)

Construção de Árvores
Treinamento de árvores de decisão em 
cada amostra, considerando 
subconjuntos aleatórios de 
características

Crescimento Completo
Cada árvore cresce até sua capacidade 
máxima, sem poda, para capturar 
padrões complexos

Agregação de Resultados
Combinação das previsões individuais 

para obter a estimativa final (média)



Etapas do Algoritmo Random Forest 
para Regressão

Preparação dos Dados
Organização e limpeza do conjunto de dados original, dividindo em variáveis 
independentes (X) e variável alvo (y)

Bootstrap de Amostras
Criação de N amostras com reposição a partir dos dados originais, onde cada 
amostra terá aproximadamente 63% dos dados originais únicos

Treinamento de Árvores
Construção de uma árvore para cada amostra bootstrap, usando um subconjunto 
aleatório de características em cada nó de divisão

Previsão das Árvores
Cada árvore individual realiza previsões para os dados de entrada, gerando um 
valor numérico como resultado

Cálculo da Média
As previsões individuais de todas as árvores são combinadas através do cálculo 
da média aritmética para obter a previsão final



Fluxograma do Processo: Random 
Forest Regressor

Entrada de Dados
Conjunto de dados original com variáveis independentes X e variável alvo contínua y

Verificação da qualidade dos dados1.

Tratamento de valores ausentes2.

Normalização (opcional)3.

Processo de Ensemble
Construção do conjunto de árvores através de amostragem e aleatoriedade

Criação de amostras bootstrap dos dados1.

Seleção aleatória de características em cada divisão2.

Construção de múltiplas árvores de decisão independentes3.

Geração de Previsões
Combinação das previsões individuais para formar a estimativa final

Cada árvore faz sua previsão individual1.

Cálculo da média aritmética das previsões2.

Obtenção do valor numérico final previsto3.



Quantidade de Árvores (n_estimators)

O que é este parâmetro?

O parâmetro n_estimators define quantas árvores de decisão 
serão construídas e combinadas na floresta. É um dos 
hiperparâmetros mais importantes do algoritmo Random 
Forest.

Mais árvores geralmente significam maior precisão, porém com 
retornos decrescentes após certo ponto. O número ideal varia 
conforme o problema e a complexidade dos dados, mas valores 
entre 100 e 500 árvores são comuns na prática.

Impacto no Desempenho

Um número baixo de árvores pode resultar em underfitting, 
com o modelo não capturando todos os padrões 
importantes nos dados

Aumentar o número de árvores tipicamente melhora a 
performance até um ponto de estabilização

Mais árvores aumentam o custo computacional (tempo e 
memória)

O ganho marginal de adicionar mais árvores diminui 
conforme seu número aumenta

Encontrar o equilíbrio ideal entre precisão e eficiência computacional é fundamental. Recomenda-se testar diferentes valores e 
observar quando o desempenho se estabiliza para determinar o número ideal para seu problema específico.



Profundidade Máxima das Árvores

O que é max_depth?
Este parâmetro define o número 
máximo de níveis que cada árvore de 
decisão pode ter, limitando quão 
complexa e específica cada árvore 
pode se tornar. Representa 
literalmente a distância máxima da 
raiz até qualquer folha.

A profundidade controla o equilíbrio 
entre viés e variância do modelo, 
sendo crucial para evitar overfitting.

Árvores Rasas (Shallow)
Menor profundidade resulta em 
árvores mais simples, que podem não 
capturar relações complexas nos 
dados (underfitting).

Maior viés, menor variância

Mais generalistas, menos precisas

Mais rápidas para treinar e usar

Árvores Profundas (Deep)
Maior profundidade permite capturar 
relações mais complexas, mas pode 
levar ao overfitting, mesmo em 
Random Forest.

Menor viés, maior variância

Mais específicas, potencialmente 
"decorando" o ruído

Computacionalmente mais 
custosas



Seleção de Variáveis Aleatórias (max_features)

O que significa max_features?

Este parâmetro determina quantas características (variáveis) 
serão consideradas aleatoriamente em cada ponto de divisão 
ao construir as árvores. É um dos principais elementos que 
garantem a diversidade entre as árvores da floresta.

Ao limitar o número de características disponíveis para cada 
divisão, o algoritmo é forçado a considerar diferentes 
combinações de variáveis, resultando em árvores menos 
correlacionadas entre si.

Valores Comuns para max_features

Opção Significado Uso 
Recomendado

sqrt(p) Raiz quadrada 
do número total 
de 
características

Valor padrão 
para 
classificação

p/3 Um terço do 
número total de 
características

Valor padrão 
para regressão

log2(p) Log base 2 do 
número total de 
características

Conjuntos com 
muitas variáveis

O balanceamento adequado deste parâmetro é essencial: valores muito pequenos podem resultar em árvores com desempenho 
individual fraco, enquanto valores muito grandes podem levar a árvores muito similares, reduzindo o benefício do ensemble.



Diversidade vs Correlação Entre Árvores
Diversidade de Modelos

Árvores diferentes capturam diferentes 
aspectos dos dados

Amostragem bootstrap cria conjuntos 
de treinamento diversos

Seleção aleatória de características 
força diferentes perspectivas

Baixa Correlação
Árvores menos correlacionadas produzem 
previsões mais independentes

Erros tendem a se cancelar na média 
final

Reduz a variância do modelo ensemble

Equilíbrio Crítico
Relação de compromisso entre 
desempenho individual e coletivo

Árvores muito simples: baixo 
desempenho individual

Árvores muito similares: pouco ganho 
com o ensemble

Ganho de Performance
O ganho do ensemble é maximizado 

quando árvores são precisas mas 
cometem erros diferentes

A força coletiva supera as limitações 
individuais

Semelhante à sabedoria das multidões 
em decisões humanas



Vantagens: "Random Forest" em 
Regressão

Robustez a 
Overfitting
A combinação de 
múltiplas árvores e a 
aleatoriedade na 
construção reduzem 
drasticamente a 
tendência ao 
overfitting, permitindo 
modelos que 
generalizam melhor 
para dados novos.

Menos Sensível a 
Ruído
A natureza do 
ensemble permite que 
o modelo filtre 
efetivamente o ruído 
aleatório nos dados, 
focando nos padrões 
reais e consistentes 
que aparecem em 
múltiplas árvores.

Alta Precisão
Tipicamente oferece 
desempenho superior 
a modelos de 
regressão mais 
simples e muitas 
vezes compete com 
métodos mais 
complexos como 
redes neurais em 
diversos problemas 
práticos.

Tratamento 
Natural de Dados
Lida naturalmente 
com variáveis 
numéricas e 
categóricas, não 
requer normalização 
de dados e é 
relativamente robusto 
a valores extremos 
(outliers).



Desvantagens e Limitações
Baixa Interpretabilidade
A combinação de centenas de árvores torna difícil entender como exatamente o modelo 
chega a determinada previsão, transformando-o em uma "caixa preta" comparado a 
modelos mais simples.

Computacionalmente Intensivo
Treinar e armazenar múltiplas árvores exige mais recursos computacionais (memória e 
processamento) do que algoritmos mais simples, especialmente para conjuntos de 
dados muito grandes.

Tempo de Inferência
O tempo para fazer novas previsões pode ser relativamente lento, pois os dados 
precisam passar por todas as árvores antes de se obter o resultado final, limitando seu 
uso em aplicações de tempo real.

Dificuldade com Tendências
Pode ter dificuldade em capturar tendências temporais ou espaciais muito sutis nos 
dados, onde modelos específicos para séries temporais podem ser mais adequados.



Métricas de Avaliação para Regressão

Estas métricas nos ajudam a entender quão próximas nossas previsões estão dos valores reais. É importante escolher a métrica 
adequada ao seu problema específico: o RMSE é mais adequado quando erros grandes são particularmente indesejáveis, enquanto o 
MAE pode ser preferível quando a interpretabilidade é mais importante.

RMSE (Root Mean Squared 
Error)

Raiz quadrada da média dos erros ao 
quadrado. Penaliza erros maiores e é 

sensível a outliers.

MAE (Mean Absolute Error)
Média dos valores absolutos dos erros. 
Mais robusta a outliers que o RMSE.

MAPE (Mean Absolute 
Percentage Error)
Erro percentual médio absoluto. Útil 
para comparar modelos em diferentes 
escalas.

R² (Coeficiente de 
Determinação)

Proporção da variância explicada pelo 
modelo. Valor entre 0 e 1, sendo 1 

perfeito.



Dados Numéricos: Pré-
Requisitos

Variáveis Contínuas
A variável alvo deve ser numérica e contínua

Verificação de Tipos
Garantir que as features numéricas estão no formato 
correto

Conversão de Categóricas
Transformar variáveis categóricas em 
numéricas quando necessário

4
Consideração de Escala
Avaliar se a normalização pode 
beneficiar o modelo

Embora o Random Forest seja relativamente tolerante a diferentes tipos e 
escalas de dados, a preparação adequada ainda é fundamental para obter o 
melhor desempenho. Lembre-se que a qualidade do seu modelo nunca será 
melhor que a qualidade dos dados que você utiliza para treiná-lo.



Tratamento de Dados Faltantes

Identificação
Localizar valores ausentes no conjunto de dados, entendendo sua distribuição e 
padrões

Remoção
Eliminar linhas ou colunas com muitos valores ausentes quando apropriado

Imputação
Preencher valores ausentes usando média, mediana, moda ou métodos mais 
avançados

Proxy Missing
Usar a própria Random Forest para estimar valores ausentes com base em outras 
variáveis

Embora implementações como a do scikit-learn ofereçam suporte para lidar com valores 
ausentes internamente, o tratamento explícito desses valores geralmente resulta em modelos 
mais precisos e robustos. A estratégia ideal depende da natureza do seu problema e da 
quantidade de dados faltantes.



Importância das Features (Feature 
Importance)

O que é Feature Importance?

A importância das características é uma 
pontuação atribuída a cada variável de 
entrada, indicando quão útil ou valiosa ela é 
para fazer previsões no modelo Random 
Forest.

Estas pontuações ajudam a compreender 
quais variáveis têm maior impacto no 
resultado, permitindo maior interpretabilidade 
do modelo e possível seleção de 
características para modelos mais simples.

Como é Calculada?

Há diferentes métodos para calcular a 
importância das características em Random 
Forest:

Mean Decrease in Impurity (MDI): 
Baseada na redução total da impureza 
(variância para regressão) quando a 
variável é usada para dividir os dados

Mean Decrease in Accuracy (MDA): Mede 
quanto a precisão do modelo diminui 
quando a variável é permutada 
aleatoriamente

Permutation Importance: Variação mais 
robusta do MDA, calculada após o 
modelo estar treinado



Visualização de Árvores Individuais

Por que Visualizar?
Embora o Random Forest 
completo seja difícil de 
interpretar, examinar árvores 
individuais pode proporcionar 
insights sobre como o 
modelo toma decisões e 
quais padrões ele identifica 
nos dados.

A visualização permite 
detectar possíveis problemas 
como overfitting em árvores 
específicas ou viés para 
certas variáveis.

Ferramentas de 
Visualização
Diversas bibliotecas 
permitem visualizar árvores 
de decisão de forma clara e 
interativa:

Scikit-learn com plot_tree 
ou export_graphviz

Ferramentas 
especializadas como 
dtreeviz

Bibliotecas interativas 
como D3.js para 
visualizações web

Interpretação Visual
Ao examinar uma árvore, 
atente-se para:

Quais variáveis aparecem 
nos nós superiores (mais 
importantes)

Profundidade da árvore e 
complexidade dos 
caminhos

Distribuição dos valores 
previstos nas folhas

Padrões recorrentes de 
divisão entre diferentes 
árvores



Exemplo Prático: Base de Dados Simples

Boston Housing Dataset
Um conjunto de dados clássico para 
problemas de regressão, contendo 
informações sobre preços de casas 
na área de Boston e diversas 
características que podem influenciar 
esses preços.

506 amostras de bairros 
diferentes

13 características numéricas

Variável alvo: valor médio das 
casas

Características Principais
Alguns dos atributos incluídos no 
dataset:

CRIM: Taxa de criminalidade per 
capita

RM: Número médio de quartos por 
residência

AGE: Proporção de unidades 
ocupadas pelo proprietário 
construídas antes de 1940

DIS: Distância ponderada aos 
cinco centros de emprego em 
Boston

Objetivo de Análise
Desenvolver um modelo de Regressão 
Random Forest para prever preços de 
casas com base nas características 
disponíveis, avaliando a precisão das 
previsões e identificando quais 
fatores mais influenciam o valor dos 
imóveis.



Passo 1: Carregamento dos Dados

import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.datasets import load_boston
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
    

Importação de Bibliotecas

As bibliotecas essenciais para nosso exemplo incluem Pandas 
para manipulação de dados, Matplotlib para visualização e 
Scikit-learn para o algoritmo Random Forest e ferramentas de 
avaliação.

# Carregar o dataset
boston = load_boston()
X = pd.DataFrame(boston.data, 
columns=boston.feature_names)
y = boston.target

# Visualizar primeiras linhas
print(X.head())
print("Formato dos dados:", X.shape)
print("Estatísticas descritivas:")
print(X.describe())
    

Carregamento e Exploração

É fundamental explorar inicialmente os dados para entender sua 
estrutura, verificar valores ausentes e identificar possíveis 
problemas antes do treinamento do modelo.



Passo 2: Separação em Treino/Teste

80%
Conjunto de Treino

Dados usados para ajustar o modelo, 
permitindo que ele aprenda os padrões e 

relações entre as variáveis

20%
Conjunto de Teste

Dados reservados para avaliar o 
desempenho do modelo em amostras 

nunca vistas durante o treinamento

42
Random State

Semente aleatória para garantir 
reprodutibilidade na divisão dos dados

# Dividir em conjuntos de treino e teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
    X, y, test_size=0.2, random_state=42
)

print(f"Tamanho do conjunto de treino: {X_train.shape}")
print(f"Tamanho do conjunto de teste: {X_test.shape}")

A divisão adequada dos dados é crucial para uma avaliação justa do modelo. Garantir que o conjunto de teste seja representativo da 
distribuição geral dos dados é essencial para obter estimativas confiáveis do desempenho do modelo em dados novos.



Passo 3: Treinamento do Modelo

Configuração de Hiperparâmetros
Definição dos parâmetros iniciais do modelo

Instanciação do Modelo
Criação do objeto RandomForestRegressor

Execução do Treinamento
Chamada ao método fit() com dados de treino

Tempo de Processamento
Monitoramento da duração do treinamento

# Criar e treinar o modelo Random Forest
modelo_rf = RandomForestRegressor(
    n_estimators=100,    # Número de árvores
    max_depth=None,      # Profundidade máxima das árvores
    min_samples_split=2, # Mínimo de amostras para dividir um nó
    random_state=42      # Semente aleatória para reprodutibilidade
)

# Treinar o modelo com os dados de treino
import time
inicio = time.time()
modelo_rf.fit(X_train, y_train)
fim = time.time()
print(f"Tempo de treinamento: {fim - inicio:.2f} segundos")



Passo 4: Realizando as Previsões

# Fazer previsões no conjunto de teste
y_pred = modelo_rf.predict(X_test)

# Visualizar primeiras previsões vs valores reais
resultados = pd.DataFrame({
    'Real': y_test,
    'Previsto': y_pred,
    'Diferença': y_test - y_pred
})
print(resultados.head(10))
    

Código para Previsão

# Criar gráfico de dispersão
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.scatter(y_test, y_pred, alpha=0.7)
plt.plot([min(y_test), max(y_test)], 
         [min(y_test), max(y_test)], 
         'r--')
plt.xlabel('Valores Reais')
plt.ylabel('Valores Previstos')
plt.title('Previsão vs Realidade')
plt.tight_layout()
plt.show()
    

Visualização das Previsões

O gráfico de dispersão permite visualizar facilmente o quão 
próximas as previsões estão dos valores reais. Pontos sobre a 
linha diagonal vermelha representam previsões perfeitas, 
enquanto a distância dos pontos à linha indica o erro de 
previsão.



Passo 5: Avaliação do Desempenho

0
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from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, r2_score

# Calcular métricas de avaliação
rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
mae = mean_absolute_error(y_test, y_pred)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)

print(f"RMSE (Root Mean Squared Error): {rmse:.4f}")
print(f"MAE (Mean Absolute Error): {mae:.4f}")
print(f"R² (Coeficiente de Determinação): {r2:.4f}")

As métricas de avaliação nos fornecem diferentes perspectivas sobre o desempenho do modelo. O RMSE é mais sensível a erros 
grandes, o MAE é mais robusto a outliers, e o R² nos diz quanto da variabilidade dos dados o modelo consegue explicar. Um R² de 0.87 
indica que nosso modelo explica 87% da variância nos preços das casas.



Tuning de Hiperparâmetros em 
Random Forest

Identificar Parâmetros Relevantes
Selecionar os hiperparâmetros que mais impactam o desempenho: n_estimators, 
max_depth, min_samples_split, etc.

Definir Espaço de Busca
Estabelecer intervalos de valores a serem testados para cada parâmetro, 
considerando o equilíbrio entre abrangência e custo computacional

Escolher Estratégia de Busca
Grid Search (busca exaustiva) para poucos parâmetros ou Random Search 
(amostragem aleatória) para espaços maiores

Implementar Validação Cruzada
Usar K-Fold Cross-Validation para obter estimativas mais robustas do 
desempenho de cada combinação de parâmetros

Selecionar Melhor Configuração
Identificar a combinação de hiperparâmetros que maximiza o desempenho na 
validação cruzada e retreinar o modelo final



Overfitting e Underfitting: Como 
Detectar?

Overfitting

O modelo "decora" os dados de treinamento, 
perdendo capacidade de generalização para 
novos dados.

Desempenho excelente nos dados de 
treino

Desempenho significativamente pior nos 
dados de teste

Grande diferença entre erro de treino e 
erro de teste

Árvores muito profundas e específicas

Solução: Reduzir max_depth, aumentar 
min_samples_leaf, ou usar max_features 
mais restritivo.

Underfitting

O modelo é muito simples e não captura 
adequadamente os padrões nos dados.

Desempenho fraco tanto em treino 
quanto em teste

Erros de treino e teste similares, mas 
ambos altos

Árvores muito rasas ou poucas árvores 
no modelo

Simplificação excessiva da complexidade 
dos dados

Solução: Aumentar max_depth, reduzir 
min_samples_leaf, aumentar n_estimators, 
ou incluir mais características relevantes.

A chave para o equilíbrio ideal é monitorar o desempenho tanto nos dados de treino quanto nos 
de teste, buscando o ponto onde o erro de teste é minimizado sem sacrificar a capacidade de 
generalização do modelo.



Random Forest vs Outras Técnicas 
de Regressão

Técnica Vantagens Desvantagens Quando Usar

Regressão Linear Simples, 
interpretável, 
rápido

Assume 
linearidade, 
sensível a outliers

Relações lineares, 
interpretabilidade 
crucial

Support Vector 
Regression (SVR)

Bom em espaços 
de alta dimensão, 
kernels poderosos

Lento para treinar, 
difícil de otimizar

Problemas não-
lineares 
complexos, poucos 
dados

Gradient Boosting Alta precisão, 
aprende padrões 
complexos

Pode overfittar, 
sensível a 
hiperparâmetros

Competições, 
quando precisão é 
prioritária

Redes Neurais Extremamente 
poderoso, aprende 
características

Caixa preta, requer 
muito dados, 
computacionalmen
te intenso

Problemas muito 
complexos, 
grandes volumes 
de dados

Random Forest Robusto, pouco 
overfitting, poucos 
parâmetros

Menos 
interpretável, pode 
ser lento para 
previsão

Equilíbrio entre 
precisão e 
facilidade de uso



Casos de Uso da Regressão Random Forest

Mercado Imobiliário
Previsão de preços de imóveis baseada 
em características como localização, 
tamanho, número de quartos, idade do 
imóvel e amenidades próximas. O modelo 
captura interações complexas entre 
fatores que afetam o valor de uma 
propriedade.

Análise Ambiental
Previsão de níveis de poluentes no ar a 
partir de variáveis meteorológicas, tráfego, 
industrialização e outros fatores. A 
capacidade da Random Forest de lidar 
com relações não-lineares a torna ideal 
para modelar sistemas ambientais 
complexos.

Saúde
Estimativa do tempo de permanência 
hospitalar de pacientes com base em 
idade, diagnóstico, histórico médico e 
sinais vitais. O modelo ajuda na alocação 
de recursos e planejamento de alta 
hospitalar mais eficientes.



Random Forest em Big Data

Desafios em Grande Escala
O treinamento de Random Forests em 
conjuntos de dados massivos 
apresenta desafios significativos de 
memória e tempo de processamento, 
especialmente quando lidamos com 
milhões de amostras ou milhares de 
características.

Limitações de memória para 
armazenar múltiplas árvores

1.

Tempo de processamento para 
treinamento e previsão

2.

Dificuldade em distribuir o 
treinamento de forma eficiente

3.

Estratégias de Paralelização
A natureza do algoritmo Random 
Forest o torna naturalmente 
paralelizável, permitindo distribuir o 
treinamento das árvores individuais 
entre múltiplos processadores ou 
máquinas.

Paralelização horizontal: 
distribuição de árvores entre nós

1.

Paralelização vertical: distribuição 
de dados entre nós

2.

Abordagens híbridas para 
otimização de recursos

3.

Ferramentas para Big Data
Diversas tecnologias e frameworks 
foram desenvolvidos para viabilizar a 
aplicação de Random Forest em 
contextos de Big Data:

Apache Spark MLlib: 
implementação escalável para 
clusters

H2O.ai: plataforma de machine 
learning distribuído

Scikit-learn com Dask: 
paralelização para computação 
em Python

XGBoost/LightGBM: 
implementações otimizadas de 
ensemble trees



Interpretação e Explicabilidade

A Importância da Interpretabilidade

Embora o Random Forest seja considerado uma "caixa preta" 
comparado a modelos mais simples, existem técnicas que 
podem nos ajudar a entender como o modelo chega às suas 
previsões.

A interpretabilidade é crucial em muitos contextos, 
especialmente em áreas regulamentadas como saúde e 
finanças, onde decisões algorítmicas precisam ser justificáveis 
e transparentes.

Técnicas de Explicabilidade

Feature Importance

Análise da contribuição relativa de cada variável nas 
divisões das árvores

Partial Dependence Plots

Visualização do efeito marginal de uma variável na 
previsão

SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Contribuições individuais de cada característica 
baseadas na teoria dos jogos

LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations)

Explicações locais para previsões individuais



Limitantes em Variáveis Categóricas

O Desafio das 
Categorias
Embora o Random Forest 
possa tecnicamente lidar 
com variáveis categóricas em 
algumas implementações, na 
prática é necessário 
converter essas variáveis em 
formato numérico para 
melhor desempenho.

A codificação adequada das 
variáveis categóricas é 
crucial para que o modelo 
possa aprender as relações 
corretamente, sem introduzir 
viés ou relações artificiais 
nos dados.

Métodos de 
Codificação
Existem várias técnicas para 
transformar variáveis 
categóricas em numéricas:

One-Hot Encoding: Cria 
uma coluna binária para 
cada categoria

Label Encoding: Atribui 
um número inteiro para 
cada categoria

Target Encoding: 
Substitui categorias pela 
média da variável alvo

Binary Encoding: 
Representa categorias em 
formato binário

Impacto no Random 
Forest
A escolha do método de 
codificação pode afetar 
significativamente o 
desempenho:

One-Hot pode gerar 
muitas colunas para 
categorias com muitos 
valores

Label Encoding pode 
introduzir uma falsa 
ordenação

Target Encoding pode 
levar a overfitting se não 
implementado 
corretamente

A abordagem ideal 
depende do tipo e 
cardinalidade das 
variáveis categóricas



Exemplo Avançado: Dataset Real 
Brasileiro

Dataset de Imóveis UFBA

Vamos explorar um conjunto de dados 
compilado pelo Departamento de Estatística 
da Universidade Federal da Bahia (UFBA), 
contendo informações sobre preços de 
imóveis em Salvador.

Este dataset inclui características como 
localização (bairro), área construída, número 
de quartos, vagas de garagem, idade do 
imóvel, distância do mar, e presença de 
amenidades como piscina ou área de lazer.

Características do Dataset

1.250 amostras de imóveis residenciais

15 variáveis explicativas (8 numéricas, 7 
categóricas)

Variável alvo: preço do imóvel em reais

Dados coletados entre 2018 e 2021

Inclui diferentes tipos de imóveis: 
apartamentos, casas, coberturas

Representa diversos bairros e faixas de 
preço

A análise deste dataset nos permite aplicar a Regressão Random Forest em um contexto 
brasileiro real, considerando particularidades do mercado imobiliário local que podem diferir 
significativamente de datasets internacionais frequentemente utilizados em exemplos.



Resultados do Caso Brasileiro

86.4%
R² no Conjunto de Teste

O modelo explicou 86.4% da variância nos 
preços dos imóveis de Salvador

11.2%
MAPE (Erro Percentual Médio 

Absoluto)
Em média, as previsões divergiram 11.2% 

dos preços reais

67K
RMSE (em reais)

Erro quadrático médio de R$ 67.000, 
considerando imóveis com preço médio 

de R$ 585.000

Localização
Bairro e proximidade do mar foram os 

fatores mais influentes (39% da 
importância total)

Área
Metragem do imóvel foi o segundo fator 
mais importante (27% da importância)

Estrutura
Número de quartos e banheiros 
representou 18% da importância total

Amenidades
Características como piscina e 

academia contribuíram com 16% da 
importância



Impacto de Dados Desequilibrados em Random 
Forest

O Desafio em Regressão
Diferente de problemas de 
classificação onde o desequilíbrio 
entre classes é facilmente 
identificável, em regressão o 
desequilíbrio se manifesta como uma 
distribuição assimétrica da variável 
alvo.

Concentração de valores em 
certas faixas (ex.: muitos imóveis 
de baixo valor, poucos de alto 
valor)

Cauda longa na distribuição 
(poucos exemplos extremos)

Valores atípicos que podem 
distorcer o modelo

Problemas Resultantes
Dados desequilibrados podem levar a 
diversos problemas no modelo de 
regressão:

Viés em direção à faixa dominante 
de valores

Menor precisão nas faixas menos 
representadas

Tendência a subestimar valores 
extremos

Métricas de avaliação podem 
mascarar problemas em certos 
intervalos

Estratégias de Mitigação
Técnicas para lidar com dados 
desequilibrados em regressão:

Transformação da variável alvo 
(log, raiz quadrada)

Estratificação na divisão 
treino/teste

Ponderação de amostras para dar 
mais importância a regiões 
subrepresentadas

Avaliação por faixas de valores 
(análise segmentada)

Técnicas de amostragem como 
SMOGN (Synthetic Minority Over-
sampling for Regression)



Aplicações na Indústria e Pesquisa

A Regressão Random Forest tem sido aplicada com sucesso em diversos setores. No setor financeiro, é usada para previsão de 
preços de ações e análise de risco. Na área ambiental, ajuda a modelar mudanças climáticas e poluição. Na indústria, otimiza 
processos de produção e manutenção preditiva. Na saúde, auxilia na previsão de resultados clínicos e dosagem medicamentosa. E na 
agricultura, contribui para estimativas de produtividade e gerenciamento de recursos.



Novas Tendências: Random Forest com Deep 
Learning

Modelos Híbridos
Combinação de Random Forest com redes neurais

Deep Forest
Arquiteturas em camadas de modelos baseados em árvores

Neural Random Forests
Árvores implementadas como redes neurais diferenciáveis

AutoML
Otimização automatizada de hiperparâmetros e arquiteturas

As fronteiras entre diferentes técnicas de aprendizado de máquina estão se tornando cada vez mais tênues, com pesquisadores 
buscando combinar o melhor de cada abordagem. Modelos híbridos que integram a capacidade do Random Forest de lidar 
naturalmente com diferentes tipos de dados e sua robustez a ruídos, com o poder representacional do Deep Learning para capturar 
padrões complexos, estão emergindo como soluções poderosas para problemas de regressão desafiadores.



Dicas de Boas Práticas
Conheça seus dados
Dedique tempo à exploração e compreensão dos dados antes de modelar. Visualize 
distribuições, identifique correlações e investigue outliers. Um modelo é tão bom quanto 
os dados que utiliza.

Previna vazamento de dados
Certifique-se de que informações do conjunto de teste não influenciam o treinamento. 
Use validação cruzada adequadamente e mantenha um conjunto de teste intocado até a 
avaliação final.

Equilibre complexidade e desempenho
Não busque apenas o menor erro possível. Considere também interpretabilidade, tempo 
de treinamento e uso de recursos. Um modelo ligeiramente menos preciso mas muito 
mais rápido pode ser preferível em muitos casos.

Documente tudo
Mantenha registro detalhado de todas as decisões tomadas: pré-processamento, valores 
de hiperparâmetros, resultados de experimentos. A reprodutibilidade é fundamental para 
a ciência de dados de qualidade.



Principais Bibliotecas e Ferramentas
Scikit-learn
A biblioteca Python 
mais popular para 
machine learning, com 
implementação estável 
e bem documentada 
de 
RandomForestRegress
or, além de 
ferramentas completas 
para avaliação e 
seleção de modelos.

randomForest (R)
Implementação de 
referência em R, 
desenvolvida por Andy 
Liaw e Matthew Wiener, 
baseada no código 
original Fortran de Leo 
Breiman e Adele Cutler, 
criadores do algoritmo.

H2O.ai
Plataforma de machine 
learning distribuído 
com implementação 
escalável de Random 
Forest, ideal para 
conjuntos de dados 
muito grandes que não 
cabem na memória de 
uma única máquina.

LightGBM / 
XGBoost
Embora focadas em 
Gradient Boosting, 
estas bibliotecas 
também oferecem 
implementações 
altamente otimizadas 
de Random Forest com 
excelente desempenho 
em grandes datasets.



Curiosidades e Cenários de Fracasso

Você Sabia?

Leo Breiman, criador do Random Forest, era professor de 
estatística na UC Berkeley e tinha 70 anos quando 
desenvolveu o algoritmo, provando que inovação não tem 
idade!

O termo "Out-of-Bag" (OOB) refere-se às amostras que não 
são selecionadas no bootstrap de cada árvore (cerca de 37% 
dos dados). Elas funcionam como um conjunto de validação 
natural para cada árvore.

Embora Random Forest seja resistente ao overfitting, é 
possível criar um modelo que memorize completamente os 
dados se você usar árvores extremamente profundas com 
muitos nós terminais.

A implementação original em Fortran de Breiman e Cutler 
ainda está disponível online!

Quando Não Usar Random Forest

Existem situações onde Random Forest não é a melhor escolha:

Dados esparsos: Para dados muito esparsos (como text 
mining), modelos lineares podem ser mais eficazes

Estruturas lineares simples: Se a relação é realmente linear, 
uma regressão linear será mais eficiente e interpretável

Dados sequenciais ou temporais: Para séries temporais, 
modelos especializados como ARIMA ou RNNs capturam 
melhor as dependências sequenciais

Quando interpretabilidade é crítica: Em contextos onde 
explicar exatamente como cada previsão é feita é essencial, 
modelos mais simples podem ser necessários

Recursos computacionais limitados: Para dispositivos com 
pouca memória ou processamento, modelos mais leves 
podem ser preferíveis



Revisão Geral do Conteúdo

Fundamentos
Aprendemos que Random Forest é um ensemble de 

árvores de decisão que utiliza bagging e seleção 
aleatória de características para criar diversidade entre 

os modelos, resultando em previsões mais estáveis e 
precisas.

Funcionamento
Exploramos como o algoritmo funciona internamente, 
desde a amostragem bootstrap até a combinação das 
previsões por média, passando pelos principais 
hiperparâmetros que controlam seu comportamento.Implementação

Vimos exemplos práticos de como implementar 
Regressão Random Forest utilizando Python/Scikit-
learn, incluindo preparação de dados, treinamento, 

avaliação e interpretação dos resultados.
Otimização
Discutimos estratégias para otimizar o desempenho 
através de ajuste de hiperparâmetros, técnicas de 
validação cruzada e como lidar com desafios como 
dados desequilibrados.

Aplicações e Futuro
Conhecemos diversos casos de uso reais e 

vislumbramos tendências futuras, como a integração 
com deep learning e técnicas avançadas de 

explicabilidade para modelos complexos.



Discussão: Perguntas e Reflexões

Para Refletir
Como você aplicaria a Regressão Random 
Forest em um problema da sua área de 
interesse? Quais características você utilizaria 
e quais seriam os desafios específicos?

Desafio Prático
Experimente implementar um modelo de 
Regressão Random Forest para prever o 
consumo de combustível de veículos (dataset 
mtcars) ou preços de casas (dataset Boston 
Housing). Compare o desempenho com 
outros algoritmos como regressão linear.

Discussão em Grupo
Em quais cenários a interpretabilidade de um 
modelo é mais importante que sua precisão? 
Quando faz sentido sacrificar alguns pontos 
percentuais de acurácia por um modelo mais 
explicável?

Pesquisa Adicional
Investigue como o Random Forest está sendo 
utilizado em pesquisas recentes na sua área 
de estudo. Quais adaptações ou melhorias 
foram propostas para problemas específicos?

Use o QR code abaixo para acessar um formulário online onde você pode enviar suas dúvidas e 
contribuições. As melhores perguntas serão respondidas em uma sessão especial de 
esclarecimento.
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Documentação oficial do Scikit-learn: https://scikit-
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Repositório de Ciência de Dados da UFSCAR: 
http://repositorio.ufscar.br/handle/ufscar/12589
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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)

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).


