Ensemble Learning | = Bagging:

Bootstrap Aggregating & Random Forests

Bem-vindo a jornada pelo fascinante mundo do Ensemble Learning! Esta apresentacao foi
estruturada para fornecer um caminho completo de aprendizado sobre técnicas de Bagging e
Random Forests, com énfase especial nas contribui¢des das principais universidades
brasileiras.

Ao longo de nosso percurso, exploraremos desde os fundamentos tedricos até implementacdes
praticas, sempre com um olhar voltado para pesquisas nacionais relevantes. Prepare-se para
expandir seus horizontes na ciéncia de dados e adquirir conhecimentos que transformarao sua
abordagem em machine learning.




Introducdo ao Ensemble Learning
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Origem

O termo "Ensemble" vem da musica, referindo-se a um grupo de instrumentos
tocando em harmonia - analogamente, algoritmos trabalhando juntos para um
resultado superior.

Conceito

Ensemble Learning combina multiplos modelos para obter previsdes mais
precisas e robustas do que seria possivel com modelos individuais.

Aplicacdes

Segundo pesquisas da USP, ensembles sdao amplamente utilizados em problemas
complexos de classificagcao como deteccgao de fraudes, diagndsticos médicos e
reconhecimento de padroes.

A esséncia do Ensemble Learning esta na diversidade de opinides, similar ao conceito da
"sabedoria das multidées", onde a combinag¢ao de multiplas perspectivas frequentemente supera
a opinido individual, mesmo de especialistas.
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nsemble Method  POr que usar Ensemble Learning?
vs.SingleModels

>J Aumento de Preciséao O Robustez
Performnancee vs ensemblie methcs Ensembles consistentemente superam A combinacao de modelos cria
modelos individuais em termos de sistemas menos suscetiveis a ruidos
Ul s acuracia, reduzindo erros de nos dados e outliers, garantindo
- classificagao em até 30% em diversos previsdes mais estaveis.
| dominios.
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<> Aplicacdo Real: UFMG

Pesquisadores da UFMG implementaram sistemas de deteccao de fraudes bancarias
usando ensembles, aumentando a taxa de detec¢cao em 22% comparado a modelos
tradicionais.
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Metleds  Memnds  Meteds | MeeE I O uso de ensembles representa uma evolugao natural no aprendizado de maquina,
proporcionando uma margem de seguranca adicional em aplicacdes criticas onde erros podem
ter consequéncias significativas.




Tipos de Ensembles em Machine Learning

Bagging Boosting Stacking

Treina modelos em subconjuntos Treina modelos sequencialmente, onde Combina diferentes tipos de modelos,

aleatérios com reposi¢ao do conjunto de cada novo modelo se concentra nos usando suas previsdes como entrada

treinamento. Os modelos sao treinados erros dos anteriores, dando mais peso para um meta-modelo que toma a

independentemente e em paralelo. aos exemplos mal classificados. decisao final.

Exemplo: Random Forest para previsao Exemplo: AdaBoost para identificacao Exemplo: Combinacao de KNN, SVM e

de vendas sazonais em e-commerce. de sentimentos em textos de redes Redes Neurais para diagnéstico médico.
sociais.

Cada abordagem de ensemble possui caracteristicas Unicas que as tornam mais adequadas para diferentes tipos de problemas e
conjuntos de dados. A escolha da técnica correta pode significar a diferenca entre um modelo mediano e um excepcional.



Definicdo de Bagging (Bootstrap
Aggregating)

Conceito Fundamental Obijetivo Principal

Bagging € uma técnica de ensemble que Reduzir a variancia e melhorar a
treina multiplos modelos em diferentes estabilidade de algoritmos de
subconjuntos do conjunto de dados aprendizado, especialmente aqueles
original, gerados por amostragem com sensiveis a pequenas mudangas nos
reposicao (bootstrap). dados de treinamento.

Origem do Termo

Criado por Leo Breiman em 1996, combinando "bootstrap” (técnica estatistica de
amostragem) com "aggregating” (agregacao de resultados de miultiplos modelos).

O Bagging representa uma abordagem elegante para resolver um problema fundamental em
machine learning: como extrair o maximo de informacao de um conjunto de dados limitado,
criando modelos que generalizam bem para dados novos.




Motivacao para o Bagging

Reducédo de Variancia

Minimiza flutuagdes nas previsdes

Combate ao Overfitting

Limita memorizagao excessiva dos dados

Estabilidade do Modelo
|~

Mantém desempenho consistente em diferentes dados

A motivacao primaria para o desenvolvimento do Bagging surgiu da observacao de que modelos como arvores de decisao, embora
poderosos, tendem a ser instaveis. Pequenas alteragdes nos dados de treinamento podem resultar em arvores completamente
diferentes, afetando negativamente a generalizagao.

O Bagging oferece uma solucao elegante para este problema ao "suavizar" as previsdes através de multiplos modelos, cada um com
uma visao ligeiramente diferente dos dados, resultando em um sistema mais robusto e confiavel.



Como funciona o Bagging

Agregacéao de Resultados

Treinamento Independente As previsoes dos modelos individuais sao

Amostragem Bootstrap

Modelos individuais (geralmente do combinadas para formar a previsao final:
A partir do conjunto de dados original mesmo tipo, como arvores de decisido) por votagao majoritaria em problemas de
com N exemplos, sdo criados multiplos sao treinados em cada subconjunto classificagao ou pela média das previsdes
subconjuntos de tamanho N através de bootstrap de forma independente e em problemas de regressao.
amostragem aleatéria com reposicao. paralela, sem comunicacgao entre si

Cada subconjunto tera aproximadamente durante o treinamento.
63% dos exemplos originais, com alguns
aparecendo multiplas vezes.

Esta abordagem permite que cada modelo se especialize em diferentes aspectos dos dados, capturando padrdes que poderiam ser
perdidos por um unico modelo. A diversidade entre os modelos é a chave para o sucesso do Bagging.



Algoritmo Bagging: Passo a Passo

Etapa 1: Amostragem
Para cada um dos T modelos a serem criados:

@ e Crie um conjunto de dados D' a partir do conjunto original D

e Selecione N exemplos aleatoriamente com reposicao

Alguns exemplos aparecerao multiplas vezes, outros serdao omitidos

Etapa 2: Treinamento

Para cada conjunto D' gerado:

@ e Treine um modelo base M' independentemente
e O treinamento pode ocorrer em paralelo

e Nao ha comunicacgao entre os modelos durante o treino

Etapa 3: Agregacéo
Para fazer previsbes em novos dados:

o Classificacao: votagcao majoritaria entre todos os modelos

e Regressao: média das previsdes individuais

Este algoritmo aparentemente simples produz resultados notavelmente eficazes, especialmente quando os modelos base sao
complexos o suficiente para capturar padrdes nos dados, mas instaveis o suficiente para se beneficiar da agregacao.



Matematica do Bootstrap

Amostragem com Reposicao Propriedades Estatisticas

Na amostragem bootstrap, cada exemplo tem probabilidade 1/N Em cada amostra bootstrap de tamanho N:
de ser selecionado em cada sorteio, independentemente das

~ . e Aproximadamente 63.2% dos exemplos originais estao
selegdes anteriores.

presentes
A probabilidade de um exemplo nao ser selecionado em um
Unico sorteio é (1-1/N).

e Aproximadamente 36.8% dos exemplos estdo ausentes

e Alguns exemplos aparecem multiplas vezes

Para N sorteios, a probabilidade de nunca ser selecionado é: ,
Os exemplos ausentes em cada amostra formam o conjunto

(1-1/N)*N = e*(-1) = 0.368 "Out-of-Bag" (OOB), util para validagao.

Esta fundamentacdao matematica explica por que o bootstrap é tao eficaz: cada modelo treina em uma versao ligeiramente diferente
dos dados, criando a diversidade necessaria para um ensemble robusto.



Impactos Estatisticos do Bagging
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O bagging tem um impacto fundamental no compromisso entre viés e variancia em modelos de machine learning. Enquanto o viés
(tendéncia sistematica de erro) permanece praticamente inalterado, a variancia (sensibilidade a flutuacoes nos dados de treinamento)
é significativamente reduzida.

Este efeito é explicado matematicamente: quando combinamos multiplos modelos independentes, a variancia do ensemble diminui
proporcionalmente ao numero de modelos. Isso ocorre porque os erros aleatérios tendem a se cancelar mutuamente na agregacao,
resultando em previsdes mais estaveis e confiaveis.



Bagging x Modelos Simples

Classificacao Regresséao Visdo Computacional

Um estudo da UFPE sobre predicao de Em problemas de previsao de precos Na classificacdao de imagens médicas,
churn em telecomunicagées demonstrou imobiliarios, pesquisadores constataram ensembles de bagging atingiram

que ensembles de bagging superaram reducao média de 22% no erro quadratico consistentemente 5-12% de melhoria em
arvores de decisao simples em 8,7% na médio quando aplicado bagging a acuracia sobre classificadores individuais,
métrica F1-score, com maior estabilidade modelos de regressao, comparado a conforme estudos da UNICAMP.

entre diferentes amostras de teste. modelos unicos.

Estes resultados confirmam a superioridade do bagging em diversas aplicagées reais, especialmente em dominios onde a
variabilidade dos dados é alta e a estabilidade das previsdes é critica para a confiabilidade do sistema.



Vantagens do Bagging

&6 Estabilidade de Predigdo Y’ Robustez a Ruidos =
O bagging reduz significativamente Dados ruidosos ou outliers tendem
a sensibilidade do modelo a a ter menor impacto no modelo
pequenas variacdes nos dados de final, pois afetam apenas uma
treinamento, resultando em fracdao dos modelos base, sendo
previsdes mais consistentes diluidos no processo de agregacao
mesmo quando o conjunto de das previsoes.

dados sofre pequenas alteragoes.

Reducédo da Variancia

A combinacao de multiplos
modelos diminui
significativamente a variancia do
sistema, sem aumentar o viés,
resultando em um melhor equilibrio
no trade-off fundamental de
aprendizado de maquina.

Estas vantagens tornam o bagging particularmente valioso em aplicag¢des criticas onde a confiabilidade e a consisténcia das
previsdes sao essenciais, como diagndsticos médicos, analise de risco financeiro e sistemas de recomendacao.



Desvantagens e Limitagoes

= Custo Computacional
Treinar multiplos modelos exige mais recursos

Viés Persistente

Nao resolve problemas de subajuste

. Complexidade

ar
Dificulta a interpretacdao do modelo final

Embora o bagging ofereca vantagens significativas, é importante reconhecer suas limitagdes. O aumento do custo computacional é
geralmente o preco a pagar pela melhoria de desempenho, exigindo mais tempo de treinamento e recursos de memoria. Esta
limitacdo pode ser critica em aplicagées com restricoes de hardware ou necessidade de atualizagao frequente do modelo.

Além disso, o bagging ndo pode melhorar o viés dos modelos base. Se os modelos individuais sofrem de subajuste (underfitting), o
ensemble também apresentara este problema. Por isso, é essencial escolher modelos base adequados a complexidade do problema

em questao.



Agregacao de Resultados no Bagging

Classificacdo Regresséao

Votacgao Majoritaria (Hard Voting) Média Aritmética

Cada modelo "vota" em uma classe, e a classe com mais votos A previsao final é a média das previsdes individuais de cada
€ selecionada como previsao final. modelo base.

Matematicamente: Matematicamente:

y = modofys, ¥5, ..., Yn} y=01/n) X"y

onde y; é a previsao do i-ésimo modelo base. onde n é o numero total de modelos no ensemble.

A escolha do método de agregacao depende fundamentalmente da natureza do problema. Para classificagao, também é possivel
utilizar "soft voting", onde se consideram as probabilidades estimadas para cada classe, oferecendo resultados mais nuangados em
problemas complexos.

Em certos casos, especialmente quando os modelos base tém qualidades diferentes, é possivel implementar agregacao ponderada,
atribuindo pesos maiores aos modelos com melhor desempenho individual.



Aplicacado do Bagging:
Dominios Tipicos

Problemas com Alta Diagndstico Médico
Variancia Deteccao de anomalias em A &%}5
Sistemas de recomendacao, imagens médicas, onde falsos ) Ewaccintni Fintuge

g Tatccne Dtres
onde pequenas flutuagdes nos negativos devem ser o~

1cine 3
dados de entrada podem levar a minimizados. [dercce \ 4
recomendagdes muito . Deteccdo de tumores e
diferentes. o _ s
e Andlise de raios-X Enviscentai
Cceacce

E-commerce ~ :
: e Segmentacao de imagens de

e Streaming de midia ressonancia

e Publicidade direcionada

Aplicagdes Financeiras

Previsao de risco de crédito e deteccgao de fraudes, onde estabilidade é
critica.

e Scoring de crédito

e Deteccao de transacdes andmalas

e Previsao de inadimpléncia

Pesquisadores da UNICAMP desenvolveram sistemas de analise de imagens
médicas utilizando bagging que demonstraram reducgao significativa de
falsos negativos em deteccao de lesdes, destacando o valor desta técnica em
aplicagdes criticas de saude.



Modelos Usuais em Bagging

Arvores de Decisao

é} Opcéo ideal para bagging

Redes Neurais

Alta variancia, beneficia-se de bagging

K-Nearest Neighbors

Instavel com diferentes amostras

Support Vector Machines

o

Menos comum, mas aplicavel

Arvores de decisdo sdo os modelos base mais populares para bagging devido a sua alta variancia e tendéncia a overfitting. Quando
uma arvore cresce profundamente, torna-se extremamente sensivel a pequenas variacdes nos dados de treinamento, tornando-a ideal
para se beneficiar da estabilizacdo proporcionada pelo bagging.

Redes neurais pequenas também se beneficiam significativamente do bagging, especialmente quando inicializadas com pesos
aleatérios diferentes, o que aumenta a diversidade do ensemble. A escolha do modelo base deve considerar tanto o problema
especifico quanto os recursos computacionais disponiveis.



Qualidade do Ensemble: Diversidade dos Modelos

Amostragem Aleatdria
Bootstrap cria diversidade natural

e Subconjuntos diferentes de
exemplos

e Aproximadamente 63% dos dados
originais
Medidas de Diversidade

Quantificacao formal

e Coeficiente Kappa
e Correlagao entre previsoes

e Desacordo nas previsoes

by

W

Selecéo de Atributos
Randomizagao adicional de features

e (Cada modelo vé diferentes
subconjuntos

e Amplia a diversidade do ensemble

Diversidade de Algoritmos
Uso de diferentes configuracoes

e Hiperparametros variados

e Inicializacdes aleatorias

A diversidade entre os modelos base é o fator mais critico para o sucesso de um ensemble. Quanto mais independentes forem os
erros dos modelos individuais, maior sera o ganho de desempenho do ensemble como um todo.



Bagging Além de Arvores: Possibilidades

Embora arvores de decisao sejam os modelos mais comumente utilizados em bagging, praticamente qualquer algoritmo de
aprendizado supervisionado pode se beneficiar desta técnica, especialmente aqueles com alta variancia.

Redes neurais com inicializag6es aleatdrias diferentes, K-Nearest Neighbors com subconjuntos variados de atributos, e até mesmo
SVM com diferentes configuragdes de kernel podem ganhar estabilidade significativa quando combinados em ensembles de bagging.
O fator critico é garantir diversidade suficiente entre os modelos base para que seus erros ndo sejam correlacionados.



Introducdo ao Random Forests

Historico Motivacéao

Random Forest foi proposto por Leo Breiman em 2001 como Mesmo com bagging, arvores de decisao construidas com os
uma extensao do bagging para arvores de decisao, introduzindo mesmos atributos tendem a ser similares em sua estrutura,
uma camada adicional de aleatoriedade para melhorar a limitando a diversidade do ensemble.

diversidade do ensemble.
A ideia fundamental do Random Forest é introduzir

Esta técnica rapidamente se estabeleceu como um dos aleatoriedade adicional na construcao de cada arvore, ndo
algoritmos mais populares e eficazes em machine learning, apenas na selecao de exemplos, mas também na selegcao de
sendo adotada em diversos dominios de aplicacao. atributos em cada divisao (split).

O Random Forest se estabeleceu como um método "fora da caixa" (out-of-the-box) extremamente eficaz, frequentemente produzindo
resultados excelentes mesmo sem extenso ajuste de hiperparametros, o que contribuiu para sua ampla adogao tanto na academia
quanto na industria.



Como o Random Forest
Expande o Bagging

Bagging Tradicional
Usa amostragem bootstrap dos exemplos
Todos os atributos disponiveis para cada divisao

Diversidade limitada a variagao nas amostras

Aleatoriedade Adicional

Random Forest adiciona selecao aleatdria de atributos

Em cada né da arvore, apenas um subconjunto de atributos é
considerado

Tipicamente vp atributos (onde p é o nimero total)

Resultado Final
Arvores estruturalmente mais diversas
Menor correlag@o entre os modelos base

Ensemble significativamente mais robusto

Esta adicao aparentemente simples de aleatoriedade nos atributos
considerados em cada divisao das arvores faz uma diferenca substancial no
desempenho final do modelo, permitindo que cada arvore se especialize em
diferentes aspectos dos dados e produza um ensemble verdadeiramente

diverso.

Bagging

Random Forest
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Algoritmo Random Forest: Passo a Passo

Agregacao de Previsdes

Construgao das Arvores Para classificagao: cada arvore "vota" em

Amostragem de Dados

Para cada n6 de cada arvore, selecione uma classe, e a classe com mais votos é
Para cada uma das N arvores a serem aleatoriamente m atributos dentre os M a previsao final.
criadas, gere uma amostra bootstrap do disponiveis (tipicamente m = vM).

Para regressao: a previsao final é a média
Encontre a melhor divisdo considerando das previsoes individuais de cada arvore.
apenas estes m atributos.

conjunto de treinamento (sorteio aleatério
com reposicao).

Aproximadamente 63% dos dados
originais estarao presentes em cada
amostra, com alguns exemplos repetidos.

Deixe a arvore crescer até sua
profundidade maxima sem poda.

Esta combinagdo de amostragem bootstrap com seleg¢ao aleatéria de atributos cria arvores verdadeiramente diversas, resultando em
um ensemble poderoso capaz de capturar diferentes aspectos complexos dos dados.



Parametros Chave no Random Forest

100-500 Jp

Numero de Arvores Atributos por Split
Quantidade de arvores no ensemble. Mais arvores geralmente Numero de atributos considerados em cada divisdo. O valor
melhoram o desempenho, mas com retornos decrescentes. O padrao é a raiz quadrada do numero total de atributos para
tempo de treinamento cresce linearmente com este parametro. classificagao e p/3 para regressao.

5-20 1-5

Profundidade Maxima Amostras Minimas
Profundidade maxima das arvores. Limitar pode prevenir Numero minimo de amostras necessarias para dividir um no.
overfitting, mas arvores completas frequentemente funcionam Valores maiores criam arvores mais simples e podem ajudar a
melhor em Random Forests. prevenir overfitting.

O ajuste destes parametros pode otimizar o desempenho do Random Forest para problemas especificos, embora uma caracteristica
notavel deste algoritmo seja seu bom desempenho mesmo com configuracdes padrao.



Propriedades Estatisticas do Random Forest

M Redugdo Acentuada da Variancia %> Convergéncia do Erro
A combinacdao de bootstrap e selecao aleatoria de Matematicamente comprovado que o erro de
atributos reduz drasticamente a correlacao entre as generalizagao converge para um limite superior a medida
arvores, maximizando o efeito de reducao de variancia do que o numero de arvores aumenta, evitando overfitting
ensemble. com mais modelos.

2o Robustez a Outliers @ Capacidade de Generalizagdo
A natureza do ensemble e a aleatoriedade adicional A diversidade estrutural das arvores permite capturar
tornam o Random Forest particularmente resistente a padrdes complexos e ndo-lineares nos dados, resultando
outliers e ruidos nos dados de treinamento. em excelente capacidade de generalizacao.

Estas propriedades estatisticas explicam por que o Random Forest frequentemente supera outros algoritmos em uma ampla gama de
problemas, especialmente quando os dados sao complexos e ruidosos.



Comparando:

Caracteristica
Amostragem de exemplos

Selecao de atributos

Bagging com Arvores
Bootstrap (com reposicao)

Todos os atributos disponiveis

Bagging puro vs Random Forest

Random Forest
Bootstrap (com reposicao)

Subconjunto aleatério em cada né

Diversidade entre arvores Moderada Alta
Correlagao entre modelos Média a alta Baixa
Reducéo de variancia Moderada Substancial
Desempenho tipico Bom Excelente

A principal diferenga entre Random Forest e bagging puro com arvores de decisao esta na adicao da selecao aleatdria de atributos em
cada no, que reduz drasticamente a correlacao entre as arvores do ensemble, aumentando sua diversidade e, consequentemente, seu
poder preditivo.

Esta caracteristica torna o Random Forest consistentemente superior ao bagging tradicional em praticamente todos os cenarios de
aplicacgao, justificando sua popularidade como um dos algoritmos mais utilizados em ciéncia de dados.



Importancia das Variaveis no Random Forest

Medida de Importancia Gini

Baseada na redu¢dao média da impureza (geralmente impureza
Gini) que uma varidvel proporciona quando usada para divisao.

Calculada como a soma ponderada das reducdes de impureza
em todos os nds onde a variavel é utilizada, através de todas as
arvores do ensemble.

Tende a favorecer variaveis com mais categorias.

Importancia por Permutacéo

Mede o aumento do erro de predi¢do quando os valores de uma
variavel sao permutados aleatoriamente, quebrando sua relacao
com o alvo.

Calculada embaralhando os valores de cada variavel, uma de
cada vez, e medindo a queda no desempenho.

Mais robusta e intuitiva, especialmente para interpretabilidade.

A capacidade de avaliar a importancia das variaveis € uma das caracteristicas mais valiosas do Random Forest, permitindo insights
sobre os fatores mais relevantes para as previsdes do modelo. Esta funcionalidade é amplamente utilizada ndao apenas para
interpretacao do modelo, mas também como método de selecao de atributos em pipelines de machine learning.



Out-of-Bag Error

Definicao

O erro Out-of-Bag (OOB) é uma
estimativa do erro de generalizacao
calculada usando amostras que nao

foram utilizadas no treinamento de
cada arvore individual do ensemble.

e (Cada arvore é treinada com ~63%
dos dados originais

e 0Os ~37% restantes (O0OB) podem
ser usados como validacao

Calculo Vantagens

Para cada exemplo do conjunto de O erro OOB oferece:

treinamento: e Estimativa "gratuita’ do erro de

1. Identifique as arvores que nao generalizacao

usaram este exemplo e Elimina necessidade de conjunto
2. Obtenha previsdes apenas destas separado de validagao

arvores e Otimiza uso dos dados disponiveis

3. Compare com o valor real para
calcular o erro

O erro OOB é uma das caracteristicas mais poderosas do Random Forest, proporcionando uma estimativa honesta do desempenho do
modelo sem custo computacional adicional significativo, o que é particularmente valioso em conjuntos de dados pequenos.



Limitagcdes do Random Forest

Viés Persistente
Dados Esparsos

Nao resolve problemas de underfitting. ¢ Perf de d q
, e erformance pode degradar em
Se as arvores individuais ndo capturam i - _ , ,
~ . espacos de alta dimensionalidade com
certos padrdes, o ensemble também 83 I I .
) oucos exemplos relevantes.
falhara. P P

Complexidade Extrapolacio

Modelo final grande e Ea . , o
_ , g Dificuldade em prever além dos limites
computacionalmente intensivo para @ _
) . dos dados de treinamento,
implementagcdes com recursos _ .
o especialmente em regressao.
limitados.

Embora o Random Forest seja extremamente poderoso e versatil, € importante reconhecer suas limitacdes fundamentais. Como
qualquer método baseado em arvores, ele particiona o espago de atributos em regides retangulares, o que pode ser ineficiente para
capturar certas estruturas de dados, como padrdes circulares ou elipticos.

Adicionalmente, para problemas onde o relacionamento entre variaveis é simples e linear, métodos mais basicos como regressao
linear podem ser mais eficientes e interpretaveis.



Comparacoes Experimentais: Bagging vs outros
Ensembles

120 -
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Arvore Unica Bagging Random Forest Boosting Stacking

Pesquisadores da USP conduziram extensos benchmarks comparando diferentes técnicas de ensemble em dados fisico-quimicos e
biolégicos, demonstrando que embora Random Forest tenha desempenho superior ao bagging tradicional, técnicas como boosting e
stacking frequentemente alcancam resultados ainda melhores em termos de acuracia preditiva.

Trabalhos da UFRJ e UFABC corroboram estes resultados, mas também destacam que o Random Forest frequentemente oferece o
melhor equilibrio entre desempenho, tempo de treinamento e facilidade de uso, especialmente em conjuntos de dados de tamanho
moderado.



Implementando Bagging: Frameworks Python

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.datasets import make_classification
from sklearn.model_selection import train_test_split

# Criando dados sintéticos
X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=20,
random_state=42)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Definindo o modelo base
base_estimator = DecisionTreeClassifier(max_depth=None)

# Criando o ensemble de bagging

bagging = BaggingClassifier(
base_estimator=base_estimator,
n_estimators=100,
max_samples=0.8,
max_features=0.8,
bootstrap=True,
bootstrap_features=False,
n_jobs=-1,
random_state=42

# Treinando o modelo
bagging.fit(X_train, y_train)

# Avaliando o desempenho
accuracy = bagging.score(X_test, y_test)
print(f"Acuracia do modelo: {accuracy:.4f}")

O scikit-learn oferece uma implementacao flexivel e eficiente de bagging através das classes BaggingClassifier e BaggingRegressor,
permitindo personalizar diversos aspectos do algoritmo, como 0 modelo base, a quantidade de amostras e atributos considerados, e o
numero de estimadores no ensemble.



Implementando Random Forests: Frameworks

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report

# Criando dados sintéticos
X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=20,
random_state=42)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Criando o modelo Random Forest

rf = RandomForestClassifier(
n_estimators=100,
criterion="gini’,
max_depth=None,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
max_features='sqrt’,
bootstrap=True,
oob_score=True,
n_jobs=-1,
random_state=42

# Treinando o modelo
rf.fit(X_train, y_train)

# Avaliando o desempenho

print(f"Acuracia no conjunto de teste: {rf.score(X_test, y_test):..4f}")
print(f"Erro OOB: {1 - rf.oob_score_:.4f}")

print("\nRelatério de classificacao:")

y_pred = rf.predict(X_test)

print(classification_report(y_test, y_pred))

O scikit-learn proporciona uma implementacao otimizada de Random Forest através das classes RandomForestClassifier e
RandomForestRegressor, com uma ampla gama de parametros para ajuste fino do modelo, além de funcionalidades avangcadas como
calculo de importancia de variaveis e estimativa de erro out-of-bag.



Exemplos Praticos: Bagging em Python

Cddigo de Exemplo Resultados Comparativos

_ o F1-Score médio:
# Exemplo com dados reais de crédito

import pandas as pd

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.model_selection import cross_val_score

Arvore Unica: 0.76 + 0.03
Bagging (10 est.): 0.79 + 0.02
Bagging (50 est.): 0.82 + 0.02
Bagging (100 est.): 0.83 + 0.01

Observamos uma clara tendéncia de melhoria a medida que
aumentamos o numero de estimadores no ensemble, com
ganhos mais significativos nas primeiras dezenas de modelos e
estabilizagao gradual apos aproximadamente 50 estimadores.

# Carregar e preparar dados

df = pd.read_csv('credit_data.csv')
X = df.drop('default’, axis=1)

y = df['default']

# Normalizar dados
scaler = StandardScaler()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# Configurar bagging

bagging = BaggingClassifier(
DecisionTreeClassifier(max_depth=5),
n_estimators=50,
max_samples=0.7,
bootstrap=True,
n_jobs=-1

# Validacao cruzada
scores = cross_val_score(
bagging, X_scaled, y,

cv=5, scoring="f1"

Este exemplo demonstra como implementar e avaliar um modelo de bagging em um cenario real de classificagao de risco de crédito,
evidenciando o ganho de desempenho proporcionado pela técnica de ensemble em comparacdo com um unico modelo.



Exemplos Praticos: Random Forest em

Preparacdo dos Dados

Implementacgcao de um pipeline
completo incluindo tratamento
de valores ausentes,
codificacao de variaveis
categoricas e normalizagao de
dados numéricos para
preparar o conjunto de dados
para treinamento.

Treinamento e
Validacao

Utilizagcéo de validacao
cruzada estratificada com 5
folds para avaliar o
desempenho do modelo em
diferentes subconjuntos dos
dados, garantindo robustez
nas métricas de avaliacgéo.

Anadlise de Importancia

Extracao e visualizagdo da
importancia das variaveis
utilizando tanto o método
baseado em impureza quanto
o método de permutacao,
identificando os atributos mais
relevantes para as previsoes.

Python

Interpretacéo dos
Resultados

Andlise das previsdes do
modelo em relagao aos
valores reais, identificacao de
padrdes nos erros, e avaliagao
da confiabilidade das
probabilidades estimadas
usando calibragao de
probabilidade.

Este pipeline completo de implementagdo de Random Forest demonstra ndo apenas como treinar e avaliar o modelo, mas também
como extrair insights valiosos sobre os dados através das ferramentas de interpretacao disponiveis, transformando o modelo de uma

"caixa preta" em uma fonte de conhecimento acionavel.



Aplicacdes Relevantes no Brasil: USP/UFMG

Saude: Previsdao de Doencas

Pesquisadores da USP desenvolveram um sistema baseado em Random
Forest para previsao precoce de complicagdes em pacientes diabéticos,
analisando resultados de exames laboratoriais e histérico médico para
identificar padrdes de risco com acuracia superior a 85%.
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Agricultura: Monitoramento

Projetos conjuntos entre USP e EMBRAPA utilizam ensembles para
analisar imagens de satélite e drones, prevendo produtividade de culturas e
identificando precocemente doengas em plantagdes, contribuindo para a
agricultura de precisao no Brasil.

Estas aplicagcdes demonstram como instituicdes brasileiras estao na vanguarda da utilizacao de técnicas avancadas de ensemble
learning para resolver problemas reais e relevantes para a sociedade e economia do pais.



Random Forest emm Dados

Sla

O Problema do Desbalanceamento

Em conjuntos onde uma classe é muito mais frequente
gue outras, Random Forests tendem a favorecer a classe
majoritaria, prejudicando a deteccao de classes raras mas
potencialmente importantes (como fraudes ou doencas).

Ponderacéao de Classes

Atribuir pesos inversamente proporcionais a frequéncia
das classes, penalizando mais os erros na classe
minoritaria durante o treinamento, usando a matriz de
custos para orientar o aprendizado.

Nao—-Balanceados

30  Amostragem Balanceada

Uma solugao é usar amostragem estratificada no
bootstrap, garantindo representacao proporcional de
todas as classes em cada arvore, através do parametro
class_weight="balanced" ou "balanced_subsample".

Métricas Apropriadas

Utilizar métricas como F1-score, precisao-recall AUC ou
Cohen's Kappa ao invés de acuracia simples, que pode ser
enganosa em dados desbalanceados.

Pesquisas da UFPE demonstraram que Random Forests adaptados para dados desbalanceados podem superar significativamente
técnicas especializadas como SMOTE em diversos cenarios, desde que os parametros sejam adequadamente ajustados para o
problema especifico.



Hiperparametros Essenciais no Random Forest

Parametro

n_estimators

max_features

max_depth

min_samples_split

min_samples_leaf

bootstrap

Descrigao

Numero de arvores no ensemble

Numero de atributos considerados em
cada split

Profundidade maxima das arvores

Minimo de amostras para dividir um né

Minimo de amostras em cada no folha

Usar amostragem bootstrap

Recomendacgao

Comece com 100-500. Mais arvores =
melhor desempenho, mas com retornos
decrescentes

Classificacao: 'sqrt' (vp), Regressao:
‘auto’ (p/3)

None (sem limite) para explorar
completamente os dados, ou valores
entre 10-30 para controlar
complexidade

2 (padrao) para arvores completas, ou
5-10 para reduzir complexidade

1 (padrao) ou maior para datasets
ruidosos

True (habilitado) para aproveitar
beneficios do bagging

A configuracao destes hiperparametros deve considerar o equilibrio entre complexidade do modelo, capacidade computacional
disponivel e caracteristicas especificas do conjunto de dados, como dimensionalidade e ruido.



Estratégias de Tuning em Random Forest
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Para Random Forests, uma estratégia eficiente é comegar com uma busca aleatéria abrangente para identificar regides promissoras
do espaco de parametros, seguida por uma busca em grade mais refinada nessas regides. A validagao cruzada estratificada
(geralmente com 5 folds) deve ser utilizada para garantir robustez nas avaliagdes.

Ferramentas como scikit-learn, Optuna e MLflow facilitam a implementacao destas estratégias, permitindo paralelizacao e
visualizagao dos resultados para melhor compreensao da importancia relativa de cada parametro.



Otimizacdo de Recursos Computacionais

Paralelizacdo

Random Forests sao naturalmente
paralelizaveis, pois cada arvore pode
ser treinada independentemente.

Implementagdes Otimizadas

Bibliotecas como XGBoost e LightGBM
oferecem implementagdes mais
eficientes para ensembles.

Multiprocessamento

Utilizando o parametro n_jobs=-1 para
aproveitar todos os nucleos disponiveis.

Computacéo Distribuida

Uso de frameworks como Dask e Spark
para distribuir o treinamento em
clusters.

A UFPE mantém um cluster computacional dedicado a projetos de machine learning, permitindo o treinamento de ensembles
massivos com milhares de arvores em conjuntos de dados de grande escala. Semelhantemente, a UFABC disponibiliza recursos de
computacgao de alto desempenho que possibilitam experimentos com Random Forests em dados volumosos.

Estas infraestruturas sdo fundamentais para pesquisas avangadas em ensemble learning, permitindo a exploragao de modelos que

seriam impraticaveis em recursos computacionais convencionais.



Medindo Performance: Métricas

Métricas para Classificacéo Métricas para Regressao
e Acuracia: Proporcao de previsbes corretas (total) e MSE (Erro Quadratico Médio): Média dos quadrados dos
o Precisédo: Proporcéo de verdadeiros positivos entre todos os erros
classificados como positivos e RMSE: Raiz quadrada do MSE, nha mesma unidade da
« Recall (Sensibilidade): Proporcéo de verdadeiros positivos variavel alvo
identificados corretamente e MAE (Erro Absoluto Médio): Média dos erros absolutos
e F1-Score: Média harmonica entre precisao e recall e R2: Proporcao da variancia explicada pelo modelo
e ROC-AUC: Area sob a curva ROC, medindo discriminacao e MAPE: Erro percentual absoluto médio
e Cohen's Kappa: Concordancia além do acaso e SMAPE: MAPE simétrico, mais robusto a outliers

A escolha da métrica adequada é fundamental para avaliar corretamente o desempenho do modelo, e deve considerar a natureza
especifica do problema e as consequéncias relativas de diferentes tipos de erros. Para problemas desbalanceados, métricas como
F1-score ou AUC sao geralmente mais informativas que a simples acuracia.



Interpretacdo de Resultados de Ensemble

Visualizacdo de Arvores

Inspecao das primeiras divisdes das
arvores mais representativas do
ensemble para entender os padrdes
mais significativos identificados pelo
modelo.

Bibliotecas como dtreeviz permitem
visualizacOes interativas das arvores
individuais, mostrando a distribuicao
dos dados em cada né.

Andlise de Votacéao

Exame da distribuicao de votos entre
as arvores para avaliar o nivel de
consenso e confianca na previsao
final.

Discordancias significativas entre os
modelos base podem indicar regides
de incerteza nos dados ou padrdes
complexos que o ensemble tem
dificuldade em capturar.

Importancia Global e Local

Além da importancia global das
variaveis, é possivel analisar a
contribuicao de cada atributo para
previsdes individuais especificas.

Técnicas como SHAP (SHapley
Additive exPlanations) permitem
explicacdes locais consistentes com
a importancia global.

A interpretacao adequada dos resultados de um ensemble é essencial ndo apenas para validar o modelo, mas também para extrair
insights acionaveis que podem informar decisdes de negocio e aprofundar a compreensao do dominio do problema.



Explicabilidade em Random Forest
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SHAP Values

SHapley Additive exPlanations é uma abordagem baseada na teoria dos
jogos que atribui a cada caracteristica uma importancia para uma previsao
especifica. SHAP Values proporcionam explicagdes consistentes e
localmente precisas, respeitando propriedades matematicas desejaveis.

LIME

Local Interpretable Model-agnostic Explanations cria um modelo
interpretavel localmente (como uma regressao linear) que aproxima as
previsdes do modelo complexo em uma vizinhanga especifica, permitindo
entender o comportamento local do Random Forest.

Graficos de Dependéncia Parcial

Visualizacdes que mostram como uma caracteristica especifica afeta a
previsao média do modelo, mantendo todas as outras caracteristicas
constantes, revelando relacionamentos nao-lineares capturados pelo
ensemble.

Estas técnicas de explicabilidade sao essenciais para transformar Random Forests de "caixas pretas" em modelos transparentes e
auditaveis, especialmente em dominios regulamentados como saude e finangas, onde decisdes algoritmicas precisam ser

justificaveis.



Aplicacdo em Séries Temporais

Engenharia de Atributos
Temporais

Para adaptar Random Forests a séries
temporais, € necessario criar
caracteristicas que capturem a dimensao
temporal, como valores defasados (lags),
meédias moveis, e tendéncias.

A criacdo de janelas deslizantes (por
exemplo, valores dos ultimos 3,7 e 30
dias) permite que o modelo capture
padrdes sazonais e dependéncias
temporais.

Validacdo Temporal

A validacao cruzada tradicional nao é
adequada para séries temporais devido a
dependéncia temporal. Em vez disso,
utiliza-se validagdo temporal (time series
split), onde os dados sao divididos
respeitando a ordem cronolédgica.

Técnicas como expanding window ou
rolling window validation simulam o
cenario real de previsao com dados
histéricos.

Ajustes para Dependéncia
Temporal

Random Forests assumem independéncia
entre as observacdes, o que raramente é
verdade em séries temporais. Incorporar
caracteristicas de autocorrelagao e usar
modelos especializados como o Random
Forest Regressor with Time Series
Bootstrap pode melhorar o desempenho.

Combinacgdes hibridas de modelos
estatisticos tradicionais (ARIMA,
exponential smoothing) com Random
Forests frequentemente produzem os
melhores resultados.

Pesquisadores da UFRJ desenvolveram adaptag¢des de Random Forest especificas para séries temporais financeiras, incorporando
caracteristicas de volatilidade e demonstrando melhorias significativas na previsao de movimentos de mercado comparado a

abordagens convencionais.



Casos de Uso Multiclasse

&

Naturalmente Multiclasse

Diferente de alguns algoritmos que requerem estratégias
especificas para problemas multiclasse, Random Forests
lidam naturalmente com multiplas classes através da
votagao majoritaria entre as arvores.

Probabilidades de Classe

As probabilidades estimadas (predict_proba) séo
baseadas na propor¢ao de votos para cada classe,
oferecendo uma medida de confianga na classificagao
que pode ser crucial para tomada de decisao.

ale

Desbalanceamento Multiclasse

Em problemas com multiplas classes desbalanceadas,
utilizar o parametro class_weight="balanced" ajusta
automaticamente os pesos inversamente proporcionais a
frequéncia de cada classe.

Métricas Especificas

Para avaliagao multiclasse, métricas como
micro/macro/weighted F1-score ou Matthews Correlation
Coefficient oferecem uma visao mais completa do
desempenho do modelo em todas as classes.

Um projeto da UNICAMP aplicou Random Forests para classificacdao multiclasse de imagens de satélite para mapeamento de uso do
solo, obtendo precisao superior a 85% na identificacao de 12 classes diferentes de cobertura vegetal, demonstrando a eficacia do
algoritmo em problemas complexos de multiplas categorias.



Ensemble em Big Data — Frameworks Distribuidos

Apache Spark MLIlib

O MLIib do Spark oferece implementacdes distribuidas de
Random Forest e outros algoritmos de ensemble, permitindo
treinamento em datasets que ndo cabem na memoria de uma
unica maquina.

Pesquisadores da UFABC e UFMG utilizaram esta tecnologia
para processar conjuntos de dados geoespaciais massivos,
com bilhdes de observagdes, para monitoramento ambiental em
escala nacional.

from pyspark.ml.classification import
RandomForestClassifier
from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

# Configuracdao do modelo

rf = RandomForestClassifier(
labelCol="label",
featuresCol="features",
numTrees=100,
maxDepth=10,
maxBins=32,
seed=42

Dask-ML

O Dask-ML proporciona paralelismo para scikit-learn, permitindo
a distribuicao do treinamento de Random Forests em clusters,
mantendo a API familiar do scikit-learn.

Projetos da UFRJ utilizaram Dask para analise de dados de
redes sociais em larga escala, processando terabytes de texto
para deteccao de desinformacao com ensembles de
classificadores.

import dask_ml.ensemble as dml
import dask.dataframe as dd

# Carregar dados distribuidos

df = dd.read_csv('big_data_*.csv')
X =df.iloc[;, :-1]

y = df.iloc[;, -1]

# Modelo distribuido

rf = dml.RandomForestClassifier(
n_estimators=100,
max_depth=None

Estas tecnologias distribuidas sao essenciais para aplicar técnicas de ensemble em problemas de big data, onde o volume de dados
torna impraticavel o uso de implementacdes tradicionais que assumem que todos os dados cabem na memodria.
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Benchmarking: Random Forest vs Deep Learning

Caracteristica Random Forest Deep Learning

Dados tabulares estruturados Excelente Bom (requer mais dados)
Imagens/visdao computacional Limitado Excelente

Texto nao estruturado Razodvel (com engenharia de features) Excelente

Série temporal Bom (com features adequadas) Excelente (RNNs, LSTMs)

Facilidade de treinamento Alta (poucos hiperparametros) Baixa (muitos hiperparametros)
Interpretabilidade Média a alta Baixa (caixa preta)

Requisitos de dados Moderados Altos (milhares/milhdes de exemplos)
Recursos computacionais Moderados Altos (GPUs recomendadas)

Estudos comparativos da USP e UFMG demonstram que Random Forests frequentemente superam redes neurais profundas em
problemas com dados tabulares estruturados de tamanho moderado, especialmente quando a interpretabilidade é importante e os
recursos computacionais sao limitados.



Bagging e Random Forest em Competéncias

Curriculares

USP

Disciplinas de pés-graduagao como
"Aprendizado de Maquina Avangado’ e
"Técnicas de Ensemble em Mineragao
de Dados" abordam extensivamente
bagging e Random Forests, com
aplicacoes em bioinformatica e
financas.

e Projeto Jupyter do IME-USP:
notebooks interativos para
aprendizado de ensembles

e Linha de pesquisa em ensembles
heterogéneos para classificacao

UFMG

O Departamento de Ciéncia da
Computacgao oferece "Mineragao de
Dados" e "Aprendizado Estatistico"
com foco em técnicas de ensemble e
suas aplicacdes em dados reais.

e Laboratério de Big Data:
infraestrutura para ensembles em
larga escala

e Projetos de extensao aplicando
Random Forests em problemas
sociais

UNICAMP

A disciplina "Ciéncia de Dados e
Aprendizado de Maquina" integra
teoria e pratica de ensemble learning,
com projetos aplicados em parcerias
com empresas.

e Grupo de pesquisa em
aprendizado automatico

o Competicdes internas de ciéncia
de dados focadas em ensembles

Estas instituicdes formam profissionais com sélido conhecimento tedrico e pratico em técnicas de ensemble, contribuindo para o
avanco da ciéncia de dados no Brasil e para a aplicagdo destas tecnologias em problemas reais e relevantes para a sociedade.



Pesquisa Brasileira em Ensemble Methods

g UFPE: Ensembles Adaptativos

O grupo liderado pelo Prof. Amaro de Lima desenvolve ensembles que se adaptam dinamicamente a mudancas nos
dados, com aplicagdes em deteccao de fraudes e diagndstico médico.

Publicagdes recentes em conferéncias como ICML e journals como IEEE TPAMI.

A UNICAMP: Ensembles para Imagens Médicas

Pesquisadores do Instituto de Computacao criaram variantes de Random Forest otimizadas para segmentacao e
classificacao de imagens médicas, com resultados superiores a redes neurais em cenarios de dados limitados.

Parcerias com hospitais universitarios para validacao clinica.

QP UFABC: Geospatial Ensemble Learning

Desenvolvimento de técnicas de ensemble especificas para dados geoespaciais, integrando informacdes de satélites,
sensores terrestres e dados socioeconémicos para monitoramento ambiental e planejamento urbano.

Projeto em parceria com o INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais).

Sed UFRJ: Ensembles para Redes Complexas

Adaptacao de Random Forests para analise de grafos e redes sociais, com aplicagcdes em deteccao de comunidades e
previsao de links.

Implementagdes de codigo aberto disponiveis em repositérios GitHub.

A pesquisa brasileira em ensemble learning tem ganhado reconhecimento internacional, com contribuicdes significativas tanto
tedricas quanto aplicadas, demonstrando a qualidade e relevancia da ciéncia produzida no pais.



Trabalhos Académicos: Exemplos de
TCC/Dissertagoes

Feature Importance Analysis
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Para estudantes interessados em desenvolver trabalhos académicos em ensemble learning, as universidades brasileiras oferecem

uma rica fonte de inspiracao e orientagdo. Alguns exemplos notaveis incluem:

- Dissertacao de mestrado da USP: "Ensembles heterogéneos para classificagdo de imagens de satélite na Amazénia", utilizando
combinag¢des de Random Forests e CNNs.

* TCC premiado da UFMG: "Otimizagcao de Random Forests para detec¢ao de fraudes em cartao de crédito’, com dados anonimizados
de institui¢coes financeiras brasileiras.

* Tese de doutorado da UNICAMP: "Ensemble learning aplicado a previsdao de demanda energética", utilizando dados histéricos do
sistema elétrico brasileiro.

- Dissertacao da UFRJ: "Bagging e Boosting em analise de sentimento para portugués brasileiro’, com corpus anotado de redes
sociais.



Desafios Atuais em Ensemble Learning

Dados Extremamente Desbalanceados

1 Cenarios com proporc¢oes de 1:1000 ou mais

Aprendizado em Tempo Real

Adaptacao continua a novos dados

Escalabilidade

Billhdes de exemplos e milhares de atributos

Interpretabilidade Aprofundada

ExplicagGes causais, ndo apenas correlativas

Robustez e Justica

D

Resisténcia a ataques e equidade nas previsdes

Pesquisadores da UFMG estao desenvolvendo variantes de Random Forest especificamente projetadas para dados extremamente
desbalanceados, como detec¢ao de fraudes em que menos de 0,1% dos casos sao positivos, usando técnicas inovadoras de
amostragem e ponderacao.

Na UFABC, grupos de pesquisa estdo abordando o desafio da escalabilidade com implementac¢des distribuidas que podem processar
terabytes de dados geoespaciais para monitoramento ambiental em tempo quase real.



Ensembles para
Streaming Data

Versoes adaptativas de
Random Forest que
podem evoluir
continuamente com a
chegada de novos
dados, atualizando
arvores existentes ou
substituindo
seletivamente as
menos performaticas,
sem necessidade de
retreinamento
completo.

Modelos Hibridos

Combinagdes de
Random Forests com
redes neurais, onde
arvores capturam
relagdes estruturadas
em dados tabulares e
redes processam
aspectos nao-
estruturados como
texto e imagens,
aproveitando o melhor
de cada abordagem.

Auto—-ML com
Ensembles

Sistemas
automatizados que
otimizam nao apenas
hiperparametros, mas
também a propria
estrutura do ensemble,
determinando
automaticamente a
melhor combinacgao de
modelos base e
estratégias de
agregacao para cada
problema.

Tendéncias Futuras: Bagging e Random Forests

Ensembles
Robustos

Random Forests
especificamente
projetados para resistir
a ataques adversariais
e manipulagao de
dados, através de
técnicas de
regularizacdo e
diversificacao
adicional entre os
modelos base.

Pesquisadores da USP e UFABC estao na vanguarda destas tendéncias, com publica¢des recentes sobre ensembles adaptativos para
streaming e modelos hibridos que combinam a interpretabilidade das arvores com o poder das redes neurais.



Etica e Viés em Ensemble Learning

Identificagédo de Viés

Ensembles podem perpetuar e até
amplificar vieses presentes nos dados
de treinamento, especialmente
quando certas classes ou grupos
demograficos estao sub-
representados.

Técnicas como analise de subgrupos
e métricas de equidade ajudam a
detectar quando o modelo se
comporta de forma significativamente
diferente para diferentes grupos.

Mitigacéo de Viés
Estratégias para reduzir viés em
Random Forests incluem:

e Amostragem estratificada
considerando variaveis sensiveis

e Ponderacao diferenciada para
grupos sub-representados

e Pds-processamento das
probabilidades para equalizar
taxas de erro

Transparéncia e
Explicabilidade

A capacidade de explicar previsdes de
ensembles é fundamental para
auditorias éticas, especialmente em
dominios regulamentados como
crédito e saude.

Técnicas como SHAP e LIME
permitem justificar decisdes de forma
compreensivel, essencial para
confianga e conformidade legal.

Pesquisadores da UFMG desenvolveram uma framework para auditoria ética de modelos de ensemble, permitindo identificar e mitigar
vieses algoritmicos em aplicacdes sensiveis como analise de crédito e processos seletivos, contribuindo para o uso mais justo e

responsavel de |IA no Brasil.



Ferramentas Complementares

XGBoost CatBoost
Implementacgao otimizada de Gradient Boosting, Especializado em lidar com variaveis categoricas sem
frequentemente superior a Random Forest em competicdes de necessidade de pré-processamento extensivo.

ciéncia de dados. _ . o
Quando preferir CatBoost: Para datasets com muitas variaveis

Quando preferir XGBoost: Para maximizar performance categoricas de alta cardinalidade, ou quando a simplicidade de
preditiva quando ha recursos computacionais suficientes e uso € prioritaria.

tempo para ajuste fino de hiperparametros. o _ B _
Distingao principal: Ordenagao por permutagao para evitar

Distingao principal: Treina arvores sequencialmente, cada uma vazamento de dados de alvos durante o treinamento.
corrigindo erros das anteriores, ao invés de independentemente
como no Bagging.

Quando usar Bagging ao invés de Boosting:

e Quando a paralelizagdo é crucial (Bagging é naturalmente paralelizavel)
e Para modelos mais robustos a outliers e ruido nos dados
e Quando o overfitting é a principal preocupacao (Boosting pode overfit mais facilmente)

e Para conjuntos de dados onde a diversidade de modelos é mais benéfica que a especializacdao sequencial

A escolha entre Bagging e outras técnicas de ensemble deve considerar as caracteristicas especificas do problema, recursos
computacionais disponiveis, e requisitos de interpretabilidade.



Repositdorios de Dados em Universidades Brasileiras
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As universidades brasileiras mantém diversos repositérios publicos de dados que sao excelentes recursos para praticar técnicas de
ensemble learning:

- USP DataHub: Repositério com dados de pesquisas em saude, agricultura e ciéncias sociais, incluindo séries temporais de sensores
loT em fazendas experimentais.

- UFMG DataBank: Colecao de datasets curados para benchmarking de algoritmos, com énfase em problemas de classificacao e
regressao tipicos do contexto brasileiro.

* UNICAMP OpenData: Dados abertos de pesquisas cientificas, incluindo imagens médicas anonimizadas, dados genémicos, e
registros meteorolégicos historicos.

* UFABC Science Data: Datasets multidisciplinares com foco em problemas urbanos e ambientais da regido metropolitana de Sao
Paulo, ideais para aplicagoes de Random Forest em contextos sociais.



Competéncias Praticas: Como se Aperfeicoar

Iniciante

Cursos introdutérios: "Data Science para Todos"
(USP/Coursera), "Introducdo ao Machine Learning"
(UFMG/YouTube)

Projetos simples: classificagao de iris, previsao de
precos de imdveis usando Random Forest com
parametros padrao

Avancado

Especializacao: "Pds-graduacao em Ciéncia de Dados"
(USP), "Mestrado em Inteligéncia Artificial"
(UFMG/UFABC)

Projetos: implementagao de variantes customizadas de
Random Forest, desenvolvimento de frameworks de
explicabilidade, pesquisa em novas técnicas de
ensemble

B

Intermediario

Cursos especificos: "Ensemble Methods in Machine
Learning" (UNICAMP), "Advanced Random Forests"
(UFPE/edX)

Projetos: participacao em competicoes Kaggle,
implementacao manual de bagging, experimentacao
com diferentes modelos base

Especialista

Doutorado em areas relacionadas, contribuicao para
bibliotecas open-source como scikit-learn

Projetos: desenvolvimento de novas técnicas de
ensemble, aplicagées em dominios complexos,
publicacdes cientificas em conferéncias internacionais

Muitas destas oportunidades educacionais sao gratuitas ou tém bolsas disponiveis, democratizando o acesso ao conhecimento em

machine learning no Brasil.



Projetos Finais Sugeridos

Q2 Saude: Previsdao de Readmissdo Hospitalar &) Meio Ambiente: Deteccdo de Desmatamento
Utilize dados anonimizados de hospitais universitarios Combine dados de satélite do INPE com técnicas de
brasileiros para desenvolver um modelo de Random ensemble para identificar precocemente areas sob risco
Forest que preveja o risco de readmissao de pacientes, de desmatamento na Amazonia, criando um sistema de
auxiliando na alocacéao de recursos de acompanhamento alerta que possa apoiar agoes preventivas.
pos-alta.

% Social: Previsdo de Evasao Escolar 28| Urbano: Previsdo de Congestionamento
Desenvolva um modelo baseado em Random Forest para Crie um sistema de previsao de congestionamento urbano
identificar estudantes com risco de evasao em utilizando dados histéricos de trafego, clima e eventos
universidades publicas, utilizando dados académicos e das principais cidades brasileiras, aplicando bagging com
socioecondmicos para direcionar programas de suporte. diferentes modelos base para capturar padroes

complexos.

Estes projetos nao apenas proporcionam excelentes oportunidades de aprendizado técnico, mas também conectam o conhecimento
de ensemble learning a problemas relevantes para a sociedade brasileira, demonstrando o potencial de impacto social positivo destas
técnicas.



Referéncias Académicas: Brasileiras e Internacionais

Publicacdes Internacionais Fundamentais

e Breiman, L. (1996). "Bagging predictors." Machine Learning,
24(2), 123-140.

e Breiman, L. (2001). "Random Forests." Machine Learning,
45(1), 5-32.

e Hastie, T, Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009). "The
Elements of Statistical Learning." Springer.

e James, G., Witten, D., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2013). "An
Introduction to Statistical Learning." Springer.

Contribui¢cbes Brasileiras Relevantes

Amaro de Lima, J. P. et al. (UFPE, 2020). "Adaptive Random
Forests for Evolving Data Stream Classification."

Rezende, E. et al. (UNICAMP, 2019). "Malicious Software
Classification Using Transfer Learning of ResNet-50 Deep
Neural Network."

Coelho, L. P. & Richert, W. (2021). "Building Machine Learning
Systems with Python" (com contribui¢cdes de pesquisadores
da USP).

Silva, B. N. et al. (UFMG, 2022). "Ensemble Methods for
Class Imbalance in Brazilian Credit Risk Assessment."

Além destas referéncias formais, ha uma rica producao de material didatico em portugués nas plataformas das universidades
brasileiras, incluindo videoaulas, tutoriais praticos e estudos de caso que contextualizam as técnicas de ensemble learning para o

cenario brasileiro.



Desmistificando Limites do Ensemble

Mito Realidade

"Mais arvores sempre melhoram o desempenho” O ganho de desempenho estabiliza apds certo niumero de
arvores (geralmente entre 100-500). Adicionar mais pode
aumentar custo computacional sem beneficio proporcional.

"Random Forests nao sofrem de overfitting" Embora mais resistentes que arvores individuais, Random
Forests podem sim overfitting, especialmente com arvores
muito profundas e dados ruidosos.

"Ensembles sdo sempre melhores que modelos simples” Para problemas lineares simples ou com pouquissimos
dados, modelos mais simples podem ser superiores em
termos de desempenho, interpretabilidade e eficiéncia.

"Random Forests ndo precisam de pré-processamento’ Embora robustos a muitos problemas, ainda se beneficiam de
tratamento de valores ausentes, codificagao de variaveis
categoricas e, em alguns casos, normalizacao.

"Bagging nao funciona com modelos estaveis" Embora o beneficio seja maior para modelos instaveis como
arvores, modelos relativamente estaveis também podem
ganhar com bagging se houver fonte suficiente de
aleatoriedade.

Compreender estes limites reais, em vez de acreditar em generalizagoes excessivas, permite aplicar técnicas de ensemble de forma
mais eficaz e apropriada para cada contexto especifico.



Duvidas Comuns em Bagging/Random Forest

Quantas arvores sao
suficientes?

Depende da complexidade do

problema e precisao desejada.

Comece com 100 e aumente
até que o desempenho
estabilize (geralmente entre
100-500). Use validacao para
determinar o ponto 6timo
considerando a relagao custo-
beneficio.

-

Random Forest vs
Gradient Boosting?

Random Forest tende a ser
mais robusto a ruido e
hiperparametros, mais facil de
paralelizar, e menos propenso
a overfitting. Gradient Boosting
frequentemente alcanga
melhor desempenho maximo,
mas requer mais ajuste fino e
cuidado com overfitting.

f'

Como lidar com dados
categoricos?

Random Forests podem
trabalhar diretamente com
variaveis categoricas em
implementagdes como R, mas
em Python (scikit-learn) é
necessario codifica-las antes.
One-hot encoding funciona
bem para variaveis com
poucas categorias, target
encoding para alta
cardinalidade.

Qual importancia € mais
confiavel?

A importancia por permutacgao
é geralmente mais confiavel
que a baseada em impureza
Gini, especialmente para
variaveis correlacionadas ou
categoricas com muitas
categorias. SHAP values
oferecem uma visao ainda
mais robusta e consistente da
importancia das variaveis.

Estas questdes frequentes refletem os pontos de decisdao mais criticos ao implementar técnicas de bagging e Random Forest em
problemas reais, e suas respostas podem significativamente impactar o sucesso da aplicagao.



Sugestao de Leituras Complementares

Livros Fundamentais Artigos Cientificos das Federais
e "The Elements of Statistical Learning" (Hastie, Tibshirani & e Santos, T. et al. (USP, 2021). "Ensemble Learning for Time
Friedman) - Referéncia classica com tratamento matematico Series Forecasting in Brazilian Energy Markets" - Aplicacao
rigoroso de ensemble methods inovadora de Random Forests em séries temporais
 "Pattern Recognition and Machine Learning" (Bishop) - complexas
Abordagem probabilistica que contextualiza ensembles e Oliveira, R. et al. (UFMG, 2020). "Fair and Explainable
o "Aprendizado de Maquina: Uma Abordagem Pratica" (Faceli Random Forests for Credit Scoring” - Abordagem de
et al., em portugués) - Excelente recurso com exemplos equidade algoritmica em contexto financeiro
adaptados ao contexto brasileiro e Silva, A. et al. (UNICAMP, 2022). "Random Forest

Optimization for Mobile Sensor Networks" - Aplicacdo em
loT e redes de sensores

Além destas fontes formais, recomenda-se acompanhar os repositérios GitHub dos grupos de pesquisa das universidades federais,
onde frequentemente sao disponibilizadas implementagdes praticas, notebooks tutoriais e datasets utilizados em publicagdes
recentes, oferecendo recursos valiosos para aprendizado pratico.

O blog "Data Hackers" mantém uma série de artigos em portugués sobre ensemble learning com contribui¢cdes de pesquisadores e
profissionais brasileiros, contextualizando as técnicas para aplicagdes locais.



Cheklist de Aprendizado: Ensemble Learning |

Fundamentos Tedricos 2 Metodologia do Bootstrap 3 Random Forest
Compreender o conceito de Dominar o processo de Compreender como o Random
ensemble learning, 0 compromisso amostragem bootstrap, Forest estende o bagging através
entre viés e variancia, e como o entendendo suas propriedades da selecao aleatéria de atributos,
bagging atua para reduzir a estatisticas e como isso contribui reduzindo a correlagao entre
variancia sem aumentar o viés. para a diversidade dos modelos no arvores e melhorando o

ensemble. desempenho do ensemble.

4 Implementacao Pratica 5 Aplicagdes e Limitagoes
Saber implementar Bagging e Random Forest em Identificar quando usar Bagging/Random Forest versus
Python/R, ajustar hiperparametros, e interpretar outras técnicas, reconhecer suas limitacdes, e aplicar
resultados incluindo importancia de variaveis e erro OOB. estratégias para mitigar problemas como

desbalanceamento de classes.

Antes de avancar para técnicas mais avangadas como Boosting e Stacking, certifique-se de dominar estes conceitos fundamentais.
Revise qualquer area onde se sinta menos confiante, pois estes conhecimentos servirdo como base para o aprendizado de métodos
de ensemble mais complexos.



Encerramento e Proximos Passos

Pratique Colabore
</>
Implemente os conceitos em projetos / -~ Participe de grupos de estudo e
reais usando dados brasileiros A projetos open-source
Inove Q Aprofunde
Desenvolva solugdes para problemas @\ Explore técnicas avangadas como
locais relevantes boosting e stacking

Parabéns por completar esta jornada pelos fundamentos de Ensemble Learning, com foco em Bagging e Random Forests! Vocé agora
possui uma base sélida que combina teoria estatistica, implementac¢ao pratica e conhecimento das pesquisas brasileiras neste
campo.

Lembre-se que o verdadeiro aprendizado vem da aplicagao pratica destes conceitos. Desafie-se a utilizar estas técnicas em
problemas reais, contribuindo para o avango da ciéncia de dados no Brasil. O caminho da expertise é continuo - mantenha-se curioso,
perseverante e conectado a comunidade académica e profissional.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

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

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

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


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

