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O objetivo deste mddulo é apresentar os fundamentos dos
métodos de ensembles de algoritmos de machine learning,
sobre o ponto devista conceitual e pratico, usando a biblioteca
scikit-learn para consolidar melhor os conceitos. Exploraremos
bases dedadosnossegmentos de EdTech e Saude eiremos

desenvolver projetos aplicando cadaum dos métodos de

ensemble apresentados.
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O que sao métodos de
ensemble

Métodos de ensemble sdo técnicas de aprendizado de |||||” :

maquina que combinam as previsdes de multiplos modelos -O 0o 1‘ 00O
para melhorara performance geraldo modelo finalem O ° (@) O
comparagao comade qualquer modelo individual. + 0 SO\ o +

Apremissafundamental portras dos métodos de ensemble é
que, ao combinar diferentes modelos, € possivel compensar
as fraquezas de ummodelo comas forgcas de outros,
resultando em um desempenho mais robusto, preciso e
generalizavel.

Na esséncia, os métodos de ensemble buscam agrupar
modelos de base (preditores fracos) gerando um modelo
mais robusto (preditor forte).
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O que sao métodos de
ensemble

Além disso, os métodos de ensemble exploram a diversidade .OOo T 0o O
entre osmodelos base paramelhoraraprecisao das O o) O

previsoes. P /°\ o

Adiversidade entre os modelos é essencial porque, setodos
osmodelos base cometem osmesmos erros, o ensemble nao
terd um desempenho significativamente melhordo que os
modelos individuais.

No entanto, se os modelos cometem erros diferentes, o
ensemble pode reduzir aprobabilidade de erros globais,
resultando em uma melhor performance.
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Casosdeuso

Previsao Financeira e Decisoes de Investimento

No setorfinanceiro, os métodos de ensemble séo
amplamente utilizados para melhorar a precisdo das previsdes
e informardecisdoesde investimento.

Ao combinar as previsdes de varios modelos de deep learning
treinadosem diferentes conjuntos de dados, os métodos de
ensemble podem capturar padroes e tendéncias de mercado
complexos de forma mais eficaz.

Isso resulta em previsdes mais confidveisparaprecos de
acoes, movimentosde mercado e avaliagdesde risco.




Rocketseat #BoostingPeople
Todos os direitos reservados rocketseat.com.br

Casosdeuso

Deteccao de Anomalias e Fraudes

Os métodos deensemble se destacam em tarefas de ANNbY

o . . , AN I FFT N
detecgdo deanomalias e fraudes, combinando as saidas de 100 A
multiplos modelos paradiferenciar padroes normais de f
comportamentos incomuns ou suspeitos. = raUd

239111101 W
Essa abordagem ajuda a identificar potenciais fraudes, {1“0%00\\&%
) o . . Y101

ataques ciberneticos oufalhas de sistema em dominios como Y

bancos, segurancacibernética e processos industriais.
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Casosdeuso

Diagnéstico Médico e Descoberta de Medicamentos

Na drea dasaude, os métodos de conjunto sao utilizados para
diagndstico de doengas e descoberta de medicamentos.

Ao combinar previsdes de multiplos modelos de aprendizado l

I3 . e g @ 758
demaquina, os metodos de conjunto podem melhorar a T I~
precisdo da deteccao de doencgase ajudar aidentificar W
candidatos a medicamentos potenciais de forma mais eficaz. W o —

Isso é particularmenteimportante em cenariosmédicos
complexos onde modelosindividuais podem terlimitagdes.
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Casosdeuso

Sistemas de Recomendacao

Os métodos de ensemble sdo empregados em sistemasde
recomendagao parafornecerrecomendagdes mais precisas
e personalizadas aos usuarios.

Ao combinar as saidas de multiplos modelos de aprendizado
profundo, os métodos de ensemble podem capturar diversas
preferéncias dos usuarios, lidar com problemas de cold starte
melhorar a qualidade das recomendagdes em varias
industrias, como comércio eletrénico e entretenimento.
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Casosdeuso

Tarefas de Processamento de Linguagem Natural (NLP)

No campo do NLP, os métodos de conjunto sdo usados para
aprimorar o desempenho em tarefascomo analise de
sentimentos, classificagdo de texto e geragao de linguagem.

Ao combinar as previsdes de multiplos modelos de
aprendizado profundo treinados em diferentes arquiteturas
ouconjuntos dedados de NLP, osmétodosde conjunto
podem alcangar maior precisao e robustezna compreensao e
geracao de texto semelhante ao humano.
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Desafios

Selegao e Ponderagao dos Modelos

Selecionara combinagao certa de modelos aseremincluidos noensemble,
determinaraponderagaoideal das previsdes de cadamodelo e gerenciar
OS recursos computacionais necessarios paratreinar e avaliar multiplos
modelos simultaneamente.

Além disso, o ensemble learning nem sempre melhora o desempenho se os
modelos individuais forem muito semelhantes ou se os dadosde
treinamento tiverem um alto grau de ruido.

A diversidade dos modelos - em termos de algoritmos, processamentode
recursos e perspectivas de dados - € vital para cobrirum espectro mais
amplo de padrdes de dados. A ponderagao ideal da contribuicdo de cada
modelo, geralmente com base em métricas de desempenho, é crucial para
aproveitar seu poder preditivo coletivo.

Portanto, consideragao e experimentagao cuidadosas sao necessarias
paraalcancgar os resultados desejadoscom o ensemble leamning.
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Desafios

Complexidade Computacional

O ensemblelearning, envolvendo multiplos algoritmos e
conjuntos derecursos, requer mais recursos computacionais do
que modelosindividuais.

Embora o processamento paralelo oferega uma solugéao,
orguestrarumensemble de modelos em varios processadores
podeintroduzircomplexidade tanto naimplementagdo quantona
manutengao.

EXPTIME

Além disso, mais computagdo nem sempre leva aum melhor
desempenho, especialmente se o ensemble nao for configurado
corretamente ou se 0s modelos amplificarem os erros uns dos
outros em conjuntosde dadosruidosos.
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Desafios

Diversidade e Overfitting

O ensemblelearningrequer modelos diversos para evitarviés e
melhorara precisao. Ao incorporar diferentes algoritmos,
conjuntos derecursos e dados de treinamento, o ensemble
learning capturauma gama mais ampla de padrdes.

No entanto, se os modelos individuais forem muito diferentes ou
se os dados de treinamento tiverem ruido excessivo, o ensemble
pode sofrerde overfitting, generalizando mal para novos dados.

Portanto, € crucial encontrarum equilibrio entre a diversidade dos
modelos e a qualidade dos dados de treinamento paraobteros
melhores resultados com o ensemblelearning.



Visao geral dos principais metodos de

ensemble

Bagging

Criamultiplas versoes
deummodelo de
aprendizado, cadauma
treinada emum
subconjuntoaleatorio
dosdadosde treino. As
previsdes desses
modelos sdoentao
combinadas para

produzir aprevisaofinal.

Exemplo: Random
Forest

Boosting

Constroium conjunto
de modelos
seguencialmente,
onde cada novo
modelo tenta corrigir
os erros cometidos
pelos modelos
anteriores.

Exemplos: Catboost,
XGBoost, Light GBM,
Adaboost

Stacking

Diferentes modelos
sao treinados e suas
previsdes saousadas
como entradas para
um modelo de nivel
superior(meta-
modelo), que aprende
amelhormaneira de
combinaressas
previsdes parafazera
previsao final.

Voting

Diferentes modelosde
aprendizadosao
treinadosemtodoo
conjunto de dados, e
suas previsoes sao
combinadas por meio
devotacao(para
classificagdo)ou média
(pararegressao)
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Bagging

Vantagens noUso

Reducao davariancia e do overfitting
Facilidade de paralelizagao
Aumento darobustez e precisdo do modelo

Desvantagens no Uso

Maior custo computacional devido ao treinamento de multiplos
modelos

Podenao sertao eficaz se os modelos base tiverem alta
correlagao
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Bagging

Variagoes do Bagging

Pasting
Vocé extrai amostras do dataset, considerando um subconjunto de
registros, semreposicao

Bagging
Vocé extrai amostras do dataset, considerando um subconjunto de
registros, comreposicao

Random Subspaces
Vocé extrai amostras do dataset, considerando um subconjunto de
features

Random Patches
Vocé extrai amostras do dataset, considerando um subconjunto de
registros e de features
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Projeto - Bagging Classificacao

Uma EdTech possuiuma plataforma de vendas para oferta de seus produtos de educagao e com o objetivo de priorizar
melhor suas agdes comerciais, quer desenvolveruma estratégia para ampliarseu fatorde conversaode leadsem
vendas. Atualmente as informagdes referentes a este processo de vendas encontram-se emumaferramenta de CRM,
da qual podem ser extraidos algunsinsights.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta estratégia, iremos trabalhar num algoritmo de classificacao que
possapreverse umleadseraou nao convertido emvenda. E dado o volume de dados e as features disponiveis,
adotaremos o método Bagging de ensemble, usando algoritmos supervisionados de classificagao.
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Projeto - Bagging Regressao

UmaHealthTech realizou uma pesquisa com mais de 1.300 pessoas sobre gastosrealizados com saude nos ultimos 2

anos para criaruma oferta mais assertiva de planos de saude para pequenas e médias empresas. Dentre os
componentes paraformatar esta oferta, € importante conseguir estimar os gastos de saude dos funcionarios de uma
possivelempresa cliente, com base em algumas caracteristicas destes funcionarios.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta oferta, iremos trabalharnum algoritmo de regressao que possa
estimar os gastos de saude de funcionarios. Considerando o volume de dados e as features disponiveis, adotaremos o
método Bagging de ensemble, usando algoritmos supervisionados de regressao.
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Boosting

Vantagens noUso

Alta precisao devido aredugao doviés.

Eficaz para problemas complexos e conjuntos de dados
ruidosos.

Flexibilidade para ajustar parametros e melhorar a performance.

Desvantagens no Uso

Maior suscetibilidade ao overfitting se nao ajustado
corretamente.
Custo computacional mais alto e tempo de treinamento mais

longo.
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Boosting

Variagoes do Boosting

Adaptative Boosting (AdaBoost)

No AdaBoost, aénfase esta em ajustar o peso das observagdes mal
classificadas em cadaiteragdo. Cadamodelo subsequente é treinado
parafocarmais nasinstancias que os modelos anteriores falharamem
prever corretamente. O modelo final € uma combinagdo ponderadade
varios modelos fracos.

Gradient Boosting

O Gradient Boosting constréi modelos sequenciais onde cadanovo
modelo tenta corrigir os erros residuais dos modelos anteriores. Ele
utiliza aotimizagao de gradiente para ajustar as previsoes, visando
minimizar o erro global.
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Projeto - Boosting Classificacao

Uma EdTech possuiuma plataforma de vendas para oferta de seus produtos de educagao e com o objetivo de priorizar
melhor suas agdes comerciais, quer desenvolveruma estratégia para ampliarseu fatorde conversaode leadsem
vendas. Atualmente as informagdes referentes a este processo de vendas encontram-se emumaferramenta de CRM,
da qual podem ser extraidos algunsinsights.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta estratégia, iremos trabalhar num algoritmo de classificacao que
possapreverse umleadseraou nao convertido emvenda. E dado o volume de dados e as features disponiveis,
adotaremos o método Adaptative Boosting de ensemble, usando algoritmos supervisionados de classificagao.



Rocketseat
Todos os direitos reservados

Carregar 0s
Dados

#BoostingPeople
rocketseat.com.br

Treinar Visualizar
Ensemble Resultados

Métricas

Interpretabilidade

¥ ROCKETSEAT



CodeTime...

Rocketseat© 2023
Todos os direitos reservados rocketseat.com.br



http://rocketseat.com.br

Rocketseat #BoostingPeople T ROCIKETSERT

Todos os direitos reservados rocketseat.com.br

Projeto - Boosting Regressao

UmaHealthTech realizou uma pesquisa com mais de 1.300 pessoas sobre gastosrealizados com saude nos ultimos 2

anos para criaruma oferta mais assertiva de planos de saude para pequenas e médias empresas. Dentre os
componentes paraformatar esta oferta, € importante conseguir estimar os gastos de saude dos funcionarios de uma
possivelempresa cliente, com base em algumas caracteristicas destes funcionarios.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta oferta, iremos trabalharnum algoritmo de regressao que possa
estimar os gastos de saude de funcionarios. Considerando o volume de dados e as features disponiveis, adotaremos o
método Adaptative Boosting de ensemble, usando algoritmos supervisionados de regressao.
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Stacking

Vantagens noUso

Potencial para melhorar significativamente a precisao.
Flexibilidade para combinar diferentes tipos de modelos.
Redugdo doviés evariancia ao usarummeta-modelo.

Desvantagens no Uso
Maior complexidade e custo computacional.

Mais dificil de implementar e ajustar corretamente.
Maiorrisco de overfitting se nao configurado adequadamente.
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Stacking

Variagoes do Stacking

Vanilla
Usa apenas as predi¢cdes ou classificagdes finais de cada modelo para
treinamento do meta-modelo.

Blending

Além das predigdes ou classificagdes finais de cada modelo, usa os
dados originais inseridos em cadamodelo base, para treinamento do
meta-modelo.
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Projeto - Stacking Classificacao

Uma EdTech possuiuma plataforma de vendas para oferta de seus produtos de educagao e com o objetivo de priorizar
melhor suas agdes comerciais, quer desenvolveruma estratégia para ampliarseu fatorde conversaode leadsem
vendas. Atualmente as informagdes referentes a este processo de vendas encontram-se emumaferramenta de CRM,
da qual podem ser extraidos algunsinsights.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta estratégia, iremos trabalhar num algoritmo de classificacao que
possapreverse umleadseraou nao convertido emvenda. E dado o volume de dados e as features disponiveis,
adotaremos o método Stacking de ensemble, usando algoritmos supervisionados de classificacao.
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Projeto - Stacking Regressao

UmaHealthTech realizou uma pesquisa com mais de 1.300 pessoas sobre gastosrealizados com saude nos ultimos 2

anos para criaruma oferta mais assertiva de planos de saude para pequenas e médias empresas. Dentre os
componentes paraformatar esta oferta, € importante conseguir estimar os gastos de saude dos funcionarios de uma
possivelempresa cliente, com base em algumas caracteristicas destes funcionarios.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta oferta, iremos trabalharnum algoritmo de regressao que possa
estimar os gastos de saude de funcionarios. Considerando o volume de dados e as features disponiveis, adotaremos o
método Stacking de ensemble, usando algoritmos supervisionados de regressao.
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Voting

Vantagens noUso

Simplicidade efacilidade de implementacgao.
Robustez ao combinarmodelos diferentes.
Melhor desempenho geral ao utilizarmodeloscomplementares.

Desvantagens no Uso
Podenédo sertao eficaz se os modelos individuais ndo forem

robustos.
Dependéncia da qualidade e diversificagdo dos modelos base.
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Voting

Variagoes do Voting (Para problemas de Classificagao)

Hard Voting

Na hard voting, aprevisédo final € feita com base na votagao majoritaria
das previsdes dos modelos base. Cada modelo do ensemble faz sua
propria previsao, e a classe ou rotulo que recebe a maioria dos votos éa
previsao final.

Soft Voting

Na softvoting, aprevisao final é feita com base na média ponderada
das probabilidades de previsao de cada modelo base. Ou seja, cada
modelo prevé uma probabilidade para cada classe, e essas
probabilidades sdo somadas e ponderadas, resultando na previsao da
classe coma maiorprobabilidade combinada.
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Voting

Variagoes do Voting (Para problemas de Regressao)

Hard Voting
Na hard voting, aprevisao final € feita com base na média aritmética das
previsoes.

Soft Voting
Na softvoting, aprevisao final é feita com base na média ponderada
dos valores e dos pesos de cada modelo.

Obs:

No sklearn, ndo existe um hiperparametro pra definir o tipo de voting
pararegressao, portanto aimplementagao do soft voting precisaser
construida, pois 0 padrao é trabalhar com hard voting.
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Projeto - Voting Classificacao

Uma EdTech possuiuma plataforma de vendas para oferta de seus produtos de educagao e com o objetivo de priorizar
melhor suas agdes comerciais, quer desenvolveruma estratégia para ampliarseu fatorde conversaode leadsem
vendas. Atualmente as informagdes referentes a este processo de vendas encontram-se emumaferramenta de CRM,
da qual podem ser extraidos algunsinsights.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta estratégia, iremos trabalhar num algoritmo de classificacao que
possapreverse umleadseraou nao convertido emvenda. E dado o volume de dados e as features disponiveis,
adotaremos o método Voting de ensemble, usando algoritmos supervisionados de classificagao.
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Projeto - Voting Regressao

UmaHealthTech realizou uma pesquisa com mais de 1.300 pessoas sobre gastosrealizados com saude nos ultimos 2

anos para criaruma oferta mais assertiva de planos de saude para pequenas e médias empresas. Dentre os
componentes paraformatar esta oferta, € importante conseguir estimar os gastos de saude dos funcionarios de uma
possivelempresa cliente, com base em algumas caracteristicas destes funcionarios.

Destaforma, para apoiar no desenvolvimento desta oferta, iremos trabalharnum algoritmo de regressao que possa
estimar os gastos de saude de funcionarios. Considerando o volume de dados e as features disponiveis, adotaremos o
método Voting de ensemble, usando algoritmos supervisionados de regressao.
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Comparativo entre os méetodos

Categoria

Bagging

Melhor para

Reduzir variancia, modelos instaveis
(como arvore de decisdo)

Quando evitar

Quando o modelo base é estavel

Boosting

Reduzirviés evariancia, problemas
complexos

Se os dados forem muito ruidosos
(risco de overfitting)

Stacking

Combinar diferentes tipos de
modelos, aproveitando suas forgas
e superando suas fraquezas.

Se o ajuste for muito complexoou o
risco de overfitting foralto

Combinardiferentes modelossem
entraremdetalhes decamadas
complexas, mas ainda assim obter
uma melhoria de performance.

Quando os modelos sao muito
semelhantesou o problema for
muito complexo
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Solucoesvencedoras

Mercari Price Suggestion Challenge

Desafio:

O objetivo desta competicao era prever o prego de produtos listados no site Mercari, com base em descri¢coes,
categorias e outras caracteristicas dositens. Os participantes tinham que lidar com umgrande conjunto de dados
desbalanceado evariaveis textuais.

Solugao:

A equipe vencedora utilizou uma abordagem de ensemble que combinava modelos de Gradient Boosting (como
XGBoost) e Random Forest. Eles também implementaram técnicas de stacking, onde as previsdes de varios
modelos eram usadas como entradas para um modelo final. Além disso, a equipe fezuso extensivo de
processamento de linguagemnatural (NLP) para extrair caracteristicas significativas das descricdes dos
produtos, melhorando assima performance do modelo.
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Solucoes vencedoras
Data Science Bowl| 2019

Desafio:

Nesta competicao, os participantes foram desafiados a criarummodelo que pudesse identificara presenca de
células cancerigenas emimagens de microscopia. O desafio envolvia aanalise deimagens complexas e a
extragao de caracteristicas relevantes.

Solugao:

Os vencedores usaramuma combinacao de técnicas de ensemble, incluindo Convolutional Neural Networks
(CNNs) e modelos classicos como Random Forest. Eles aplicaram bagging e blending, onde multiplos modelos
CNN foramtreinados emdiferentes subconjuntos dos dados e suas previsdes foram combinadas paramelhorar a
acuracia. Aengenharia de features e o aumento de dados também foram cruciais para o sucesso dasolugao.
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Solucoesvencedoras
Google Cloud & NCAAML Competition2020

Desafio:
Esta competicao focava na previsdo dos resultados dos jogos do torneio da NCAA, utilizando dados historicos

sobre partidas anteriores, estatisticas dos times e outros fatores relevantes.

Solugao:

A equipe vencedoraimplementou um ensemble que combinava Logistic Regression, Random Forest, e XGBoost.
Eles utilizaram técnicas de stacking para combinar as previsdes desses modelos, além de realizarumaanalise
cuidadosa das features, incluindo variaveis derivadas das estatisticas dos jogos. Amodelagem cuidadosa e a
validacao cruzada ajudarama garantirque o modelo fosse robusto e capaz de generalizar bem para novos dados.



	Slide 1: Métodos de Ensemble–  Introdução com Scikit-Learn
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57

