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O objetivo deste mddulo é apresentar o ensemble

que pertenceaclasse deensembles e
trabalharemos num projeto para uma empresa de tecnologia que
deseja prevera probabilidade de churn de seus funcionarios,
além de entenderquais os principais motivos que levam a este
churn. Neste projeto faremos o desde o EDA

atéavisualizagdo dos resultados, incluindo métricas de

validagdo eimportancia das variaveis.
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O que é Random Forest

Random Forest € um algoritmo de aprendizado de
maquina do tipo ensemble que combina varias
arvoresde decisao paramelhorar aprecisdo e a
robustezdasprevisoes.

Foi desenvolvido porLeo Breiman (um estatistico
americano)em 2001 e utiliza o método de bagging
(bootstrap aggregating), no qual multiplas amostras
do conjunto de dados sao criadas, e cadaarvore €
treinada com uma dessas amostras.
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Etapas do Random Forest

1) Criagao de amostras (bootstrap)

Emvezdeusartodo o conjunto de dados detreino para
construir cada arvore, uma amostra aleatoria (comreposi¢ao)
€ selecionada para treinar cadaarvore. Isso significa que
algumas observagdes podem serrepetidas enquanto outras
podemnao serselecionadas.

2) Construgcao de arvores de decisao:

Para cadand de uma arvore, é selecionado um subconjunto
aleatério dasvariaveis (ou features) emvez de todas as
variaveis disponiveis. A arvore é entao construida como uma
arvore de decisao tradicional.
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Etapas do Random Forest

3) Crescimento das arvores

Cada arvore é treinada completamente, sem poda, até que
todasasfolhas sejam puras ou até um critério de parada ser
atingido (como profundidade maxima, niumero minimo de
amostras porfolha, etc.)

4)Previsao
Para problemas de classificagao: cada arvore fazuma
previsao e a classe final € decidida pela votagao majoritaria

das arvores.

Para problemas deregressao: as previsdesde todas as
arvores sao combinadas por média.
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Etapas do Random Forest
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Desafios e Limitagcoes do
Random Forest

Overfitting: Embora o Random Forest sejanaturalmente
resistente ao overfitting, pode ocorrerem dados muito
complexos ou com poucas amostras.

Custo computacional: Treinar um grande numero de
arvoresaumenta o tempo de processamento,
especialmente com muitos hiperparametros para ajustar.

Interpretacao: Os modelosde Random Forestsdo
frequentemente criticados por sua faltade
interpretabilidade comparados as arvores de decisao
individuais.
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Aplicacoes do Random Forest

Diagnéstico médico

Classificagao dedoengas ou condicdes combase em
sintomas ou dados médicos (como ECG ou exames
laboratoriais)

Analise derisco financeiro
Previsao de crédito ou deteccao de fraudes bancarias.

Analise de churn

Identificacdo de clientes com maior probabilidade de deixar
um servigo.

Modelos preditivos de dados tabulares
Problemas com dados estruturados, onde arelagao entre
variaveis e rotulos de classe é complexa.
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Aplicacoes do Random Forest

Vantagens para estes cenarios:

+ Capazdelidarbem comdados que possuem
ruido e outliers.

« Eficiente mesmo com um grande nimerode
variaveis explicativas.

* Requer menos pré-processamento de dados
comparado a outros algoritmos.
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Principais Hiperparametros

n_estimators

« Define o nUmero de arvores no modelo. Umvalor maior
tende a melhorar o desempenho até certo ponto, mas
aumenta o custo computacional.

« Aprincipal fungao € de controlar o tamanho do ensemble
« Valorinicial sugerido: 100

« Justificativa: Umvalorde 100 arvores costuma ser
suficiente paraa maioria dos problemas, garantindo uma
boa performance sem custo computacional excessivo.
Vocé pode aumentar esse valor se houver sinaisde
underfitting, mas valores muito altos podem aumentar o
tempo de treinamento sem grandes ganhos.
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Principais Hiperparametros

max_depth

. Limitaa profundidade maxima de cada arvore. Arvores
profundas podem modelar padrées complexos, mas
corremorisco de overfitting.

« Aprincipal fungao é de controlar o grau de complexidade
das arvores.

» Valorinicial sugerido: None

« Justificativa: Deixar o pardmetro como None inicialmente
ajuda aexplorar a capacidade maxima dasarvores. Caso o
modelo demonstre overfitting, pode serinteressante
limitar a profundidade (porexemplo, para 10 ou 20).
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Principais Hiperparametros

min_samples_split

« O numerominimo de amostras necessarias para dividirum
no. Valores maiores resultam em arvores mais rasas.

« Aprincipal fungao é de controlar o tamanho dos nos.

« Valorinicial sugerido: 2

« Justificativa: Este valor garante que as arvores possam
explorar divisdes emnds desde oinicio. Se houver sinais

de overfitting, aumentar este valor (por exemplo, para 10
ou20)pode ajudar a controlara complexidade.
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Principais Hiperparametros

min_samples_leaf

« O numerominimo de amostras necessarias para estarem
uma folha. Ele afeta diretamente o tamanho das arvores.

« Aprincipal fungao é de prevenir a criagao de folhas muito
pequenas.

« Valorinicial sugerido: 1(Classificacao) e 5 (Regressao)

« Justificativa: Umvalorde 1 permite que as arvores cresgam
ao maximo detalhamento, mas pode levar ao overfitting.
Se omodelo parecerestar sobreajustado, aumentar para
valores como 50ul10 pode ser util.
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Principais Hiperparametros

max_features

« Onumeromaximo de variaveis consideradas para dividirum
nd. Umvalor menorresulta em arvores mais diversificadas e
pode reduzir o overfitting.

« Aprincipal fungao € de controlar a aleatoriedade na escolha
das features.

« Valorinicial sugerido: sqrt (para problemas de classificagao)
ouauto (para problemas deregressao)

« Justificativa: Araizquadrada do numero totalde
caracteristicas (sqrt) paraclassificacao etodas as
caracteristicas (auto) pararegressao sao escolhascomuns e
eficientes. Eles adicionam diversidade as arvores, ajudando a
evitar overfitting.
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Principais Hiperparametros

bootstrap

« Severdadeiro, utiliza o método de amostragemcom
reposicao. Caso contrario, usatoda aamostra de treino para
cadaarvore.

« Aprincipal fungao é de controlara formade amostragem.

« Valorinicial sugerido: True

« Justificativa: Usaramostras bootstrap (True) € a configuragao
padrao do Random Forest, e normalmente ajuda a criar

arvoresmenos correlacionadas entre si, o que melhora a
generalizagao do modelo.
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Principais Hiperparametros

oob_score

» Sedeveusaramostras out-of-bagparaestimara precisao do
modelo.

«  Out-of-bag(OOB) e umatécnicade validagaousadaem
modelos de ensemble, em que as amostras nao selecionadas
para treinar um estimador especifico sdo usadas para avaliar
o desempenho do modelo. Isso permite uma estimativa da
performance sem a necessidade de validagao cruzada
explicita.

« Aprincipal fungao é de fornecer uma estimativa imparcial do
desempenho do modelo.
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Principais Hiperparametros

oob_score
« Valorinicial sugerido: False

« Justificativa: Inicialmente, vocé pode nao habilitaro
oob_score, mas se quiser estimar a performance forada
amostra semusarvalidacao cruzada, ativar o True pode ser util
para modelos mais complexos




Rocketseat #BoostingPeople
Todos os direitosreservados rocketseat.com.br

Como prevenir o Overfitting
em Random Forest

Limitar a profundidade das arvores (max_depth):
Arvores profundastendem a superajustaraos dados de
treino.

Aumentar o nimero minimo de amostras para divisao
(min_samples_split): Previne divisdes muito especificas.

Definir um nimero minimo de amostras porfolha
(min_samples_leaf): Ajuda aevitardivisdes que criam
folhas com poucos dados.
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Como prevenir o Overfitting
em Random Forest

Reduzir onumero de caracteristicas paracada divisao
(max_features): Menos caracteristicas aumentama
diversidade entre as arvores, reduzindo o overfitting.

Usar avalidagcao out-of-bag (OOB): Avalia o
desempenho em amostras que nao foramusadas para
treinaras arvores.

Cross-validation: Utilizar validagao cruzada para garantir
que o modelo generalize bem para novos dados.
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A meétricaLog-Loss

Log-Loss, também chamada de logarithmic loss ou
binary cross-entropy, € umameétrica gue mede a
incerteza deummodelo de classificagcao ao preveruma
classe.

Diferente da acuracia, que sO avalia se uma previsao
esta corretaounao, o log-loss considera o quao
confiante o modelo esta nas suas previsoes.

Essamétrica é particularmente utilquando o modelo
esta gerando probabilidades de cada classe como
resultado.
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A meétricaLog-Loss

Em termos simples:

Baixo Log-Loss significa que o modelo esta prevendo
asprobabilidades de maneiracorreta, com confianga
altanas classescertas.

Alto Log-Loss significa que o modelo esta confuso,
prevendo probabilidades distantes do valor real,
mesmo que algumas vezes acerte a classefinal.
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A meétricaLog-Loss

Vantagens do uso do Log-Loss no Random Forest:

Capturaincerteza: Diferente daacuracia, que sd olhase o
modelo estacerto ou errado, olog-loss também mede quao
confiante o modelo esta. Assim, ele penaliza previsdes muito
incertas ou muito confiantes que estao erradas.

Avaliagao mais detalhada: Em situagdesde classes
desbalanceadas, onde a acuracia pode serenganosa, olog-loss
da uma visdo mais precisa do desempenho realdo modelo.

Melhor para otimizagao: Quando o objetivo € ajustar
hiperparametros ouotimizaro modelo, usarlog-loss é preferivel,
jaque ele forga o modelo a melhorar a qualidade das previsdes
probabilisticas.
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A meétricaLog-Loss

Exemplo:

Quando vocéusa o Random Forest para problemas de
classificagdo, o modelo pode gerar probabilidades para cada
classe. Porexemplo, para uma classificacao binaria, ele pode
prever que a transagao tem 80% de chance de serfraudulenta e
20% de chancedenao ser.

Olog-loss entraem cenajustamente paramediro quao “bem
calibradas” estao essasprobabilidades. Se o Random Forest
estiveracertando muitas classesmas com baixa confianga, olog-
loss sera alto. Poroutrolado, se o modelo estiver fazendo
previsdes corretas com probabilidades altas e errando com
probabilidades baixas, o log-loss sera baixo.
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Projeto - Random Forest

Umaempresa de tecnologia tem buscado formas de reter seus funcionarios, dado o aumento no turnover nos ultimos anos,
fruto de uma profusao de empresas da novaeconomia, que tem feito ofertastentadores para roubar talentos, com desafios
eremuneragdes mais atrativos.

Mas a pergunta é: Sera que somente um novo desafio ouum salario melhor é que estdo motivando as pessoas a sairem
destaempresa?

Com o objetivo de responder esta pergunta e propor mudangas drasticas na Diretoria de Pessoas, com ointuito de prevenir
aevasao de talentos, com medidas personalizadas de retengao, o time de ciéncia de dados ira trabalhar num modelo capaz
de prever a probabilidade de churn de um funcionario, mas também avaliar as principais motivagdes para este churn.

Praisso, contara comum dataset histérico com dados de funcionarios, contendo dados demograficos, dados sobre a
relacdo dofuncionario coma empresae avariavel target que indica se o funcionario saiu ou ndo dacompanhia.

E dadaacomplexidade do desafio e a quantidade de variaveis envolvida, iremos usar o ensemble Random Forest para fazer
esta predicao davariavel target, da probabilidade do funcionario sair e as possiveis razdes praisso.
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