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Ideia do GBDT:
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XGboost, LightGBM e CatBoost sãoos principais representantes do GBDT pois:
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Fonte: https://towardsdatascience.com/catboost-vs-lightgbm-vs-xgboost-c80f40662924
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Referência:
ALSHARI, Haithm Haithm; SALEH, Abdulrazak Yahya; ODABAŞ, Alper. 
Comparison of Gradient Boosting Decision Tree Algorithms for CPU Performance. 
Journal of Institue Of Science and Technology, v. 37, n. 1, 2021.



ÁRVORES DE DECISÃO

REGRESSÕES PENALIZADAS    MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS    SUPPORT VECTOR MACHINES     REDES NEURAIS     ÁRVORES DE DECISÃO   

RANDOM FORESTS     GRADIENT BOOSTED TREES     DEEP LEARNING

Maior problema das árvores de decisão simples são a sua forte tendência ao sobreajuste

(sensíveis a pequenas variações nos dados).

- Uma solução é o uso de bagging (bootstrap aggregation).

Bagging: selecionar amostras aleatórias dos dados de treino.

Cada observação tem a mesma probabilidade de ser sorteada (com reposição).

- Mesmo tamanho dos dados originais, então cada observação tem 63,2% de 

probabilidade de ser sorteada em cada rodada.
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• Cada amostra de bootstrap é utilizada para definir a sua árvore. 

• Árvores são definidas sem regularização (complexas).

• No caso de regressão, a predição final de uma observação é a sua média de todas as 

árvores.

• No caso de classificação, a predição final de uma observação é a sua categoria mais predita 

em todas as árvores (probabilidade é a proporção de votos).

• É considerada uma técnica de ensemble por agregar os resultados de vários algoritmos (de 

árvore).
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• O problema do uso de bagging é o custo computacional (porém como as árvores 

são independentes é fácil paralelizar a análise).

• Pode envolver centenas ou milhares de árvores.

• Uma outra limitação importante é que a facilidade de interpretação, um dos 

principais pontos fortes das árvores de decisão, foi perdida.
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Apesar do ganho de variância ao não utilizar determinadas observações em algumas 

árvores, todos os preditores são analisados em todos os nós:

- Alguns preditores podem tem efeito desproporcional e indesejado nos resultados 

(utilizados muitas vezes em todas as árvores). 

- Maior risco de sobreajuste e semelhança entre as árvores.

- Alto tempo de treinamento.

ÁRVORES DE DECISÃO

REGRESSÕES PENALIZADAS    MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS    SUPPORT VECTOR MACHINES     REDES NEURAIS     ÁRVORES DE DECISÃO   

RANDOM FORESTS     GRADIENT BOOSTED TREES     DEEP LEARNING

MACHINE LEARNING

Algoritmos de



• Redução da correlação entre as árvores por meio do uso de um subgrupo aleatório das 

variáveis preditoras.

• Bagging + seleção de preditores em cada nós = random forests.

• O principal regularizador das random forests é o número de preditores analisados em 

cada nó (em geral, a raiz quadrada do total de preditores).
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Tanto a regressão linear (para desfecho contínuo) quanto a regressão logística (para desfecho 

categórico) são também utilizadas em machine learning.

São mais comuns em estudos de inferência, mas também geram uma predição.

Predição de índice glicêmico.

𝑌𝑖 =  𝛽0 + 𝛽1 ∗ 𝑋1𝑖 + 𝛽2 ∗ 𝑋2𝑖  

𝑌𝑔𝑙𝑖𝑐𝑒𝑚𝑖𝑎 =  1,23 +  1,35 ∗ 𝑋𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 +  0,91 ∗ 𝑋𝑑𝑖𝑒𝑡𝑎  
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Modelos facilmente interpretáveis.

Problema: em geral esses modelos têm sobreajuste quando há muitas variáveis preditoras, 

principalmente se forem colineares (baixo viés e alta variância).

Solução: adicionar hiperparâmetros regularizadores.

- Penalização contra a complexidade dos modelos.

- Forçar o aumento do viés.

- Pode ajudar a diminuir a variância e o erro de teste
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- Adicionar uma penalização se os parâmetros (β) ficarem muito altos.

- Na regressão linear, o objetivo é encontrar os β que minimizem a soma dos erros 

quadráticos.
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- É possível controlar (regularizar) o tamanho dos coeficientes pela adição de uma 

penalização à formula anterior.

- Nesse caso é uma penalização L2 , ou seja, quadrática nos parâmetros. 

- A consequência é que agora estamos tentando minimizar o erro e o tamanho dos 

parâmetros.
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- Nesse caso é uma penalização L2 , ou seja, quadrática nos parâmetros

- A consequência é que agora estamos tentando minimizar o erro e o tamanho dos 

parâmetros
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- A quantidade de regularização é controlada pelo parâmetro λ, quanto maior, maior a 

penalização.

- Ocorre um encolhimento dos parâmetros.

- Se λ = 0 não há penalização, regressão comum.

- Não tem encolhimento no β0, queremos diminuir os efeitos das variáveis individuais e não do 

intercepto (média quando todas as variáveis são 0).
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A penalização L2 é 

também conhecida como 

penalização ridge
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O valor do valor de λ

(penalização) é escolhido por 

validação cruzada. No caso: 

0,036.
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- A penalização ridge encolhe os parâmetros, 

mas não reduz nenhum a 0, ou seja, não faz 

seleção de variáveis.

- Para isso, existe a penalização lasso (L1).

- Lasso faz regularização e seleção de 

variáveis preditoras, pela penalização dos 

valores absolutos dos parâmetros.
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Regressão logística

- Utilizada quando o desfecho a ser predito é categórico (problema de classificação).

- Também é possível incluir penalizações de ridge, lasso e redes elásticas.

- Mesmo sistema (só que os parâmetros da regressão logística são estabelecidos pelos 

métodos de máxima verossimilhança).
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• Inspiradas pelo funcionamento do cérebro.

– Neurônios conectados por axônios e dendritos.

– Região de contato: sinapses.

• Sinais são propagados sequencialmente.

• Força das conexões sinápticas dependem de estímulos externos.
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Problemas de regressão: apenas um neurônio de

desfecho (output), Y1.

Problemas de classificação: número de neurônios

presentes no output são iguais ao número total de

categorias a serem preditas.
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- O modelo com apenas uma camada de unidades latentes (“ocultas”) representa a

estrutura mais simples de uma rede neural.

- Outros modelos, em que mais camadas são utilizadas como passo intermediário entre

os preditores e a resposta: deep learning.
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Redes neurais profundas (mais do que uma camada oculta), em que cada camada 

encontra novas representações para os dados.
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Os dados são transformados em cada neurônio por meio de pesos (parâmetros) 

e vieses (interceptos). O objetivo é encontrar os pesos e vieses que levem ao 

desfecho correto.
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Como medir o erro da predição para calibrar os pesos e vieses? 

- Por meio da função de perda (ou função objetivo). 

- Regressão: erro quadrático médio. 

- Classificação: entropia cruzada.

Os pesos e vieses são ajustados de trás para frente por meio de backpropagation.
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Os pesos e vieses são iniciados randomicamente com valores baixos.

– Nesses casos, o erro da função de perda será alto.

– Mas os erros são corrigidos pelo ajustes dos pesos de trás para frente.

– O processo é repetido diversas vezes com diferentes lotes (menos custoso 

computacionalmente que todos os dados) de observações sorteadas.
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- Solução simples: deixar todos os pesos fixos menos um.

- Porém seria ineficiente, já que um lote de dados teria de passar 

pelo algoritmo para cada peso atualizado.

- Solução: usar gradient descent.

- Calcular o gradiente da função de perda em relação aos pesos 

e mover o valor dos pesos na direção oposta do gradiente, 

diminuindo as perdas.
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Como corrigir os erros 

por meio do ajuste 

dos pesos?
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Mini-batch stochastic

gradient descent.
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– Mini-batch stochastic gradient descent.

• Sorteio de lotes que vão sendo utilizados para calibrar os pesos.

– Figura anterior foi para um só peso.

– É possível realizar o mesmo em várias dimensões, uma para cada peso a ser 

estimado.
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Função de ativação

Sem uma função de ativação, os neurônios são apenas a soma 

dos pesos multiplicados pelos valores dos neurônios anteriores.

Isso limita a rede a aprender transformações lineares.

É preciso uma função de ativação não-linear: mais comum é relu

(elimina dados negativos e permite ganhos de velocidade de 

computação).
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Deep learning é composto por:

- Mais do que uma camada profunda, muitas vezes totalmente conectadas (densas).

- Função de ativação: como o sinal é modificado e passado entre neurônios.

- Lotes dos dados de treino que são passados de cada vez para calibrar os pesos.

- Função de perda, que orienta o aprendizado:

- Entropia cruzada para desfecho binário (mede a distancia entre a realidade e a probabilidade predita).

- Erro quadrático médio para problemas de regressão.
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- Keras é uma biblioteca relativamente simples e com linguagem amigável para rodar modelos de 

deep learning.

- Bastante prática, só não é recomendada se você quiser desenvolver novos modelos ainda não 

existentes.

- Utiliza tensorflow.

DEEP LEARNING

REGRESSÕES PENALIZADAS    MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS    SUPPORT VECTOR MACHINES   REDES NEURAIS     ÁRVORES DE DECISÃO   

RANDOM FORESTS     GRADIENT BOOSTED TREES     DEEP LEARNING

MACHINE LEARNING

Algoritmos de



MACHINE LEARNING

Algoritmos de

Dica: Playground  Tensorflow

https://playground.tensorflow.org

REGRESSÃO LINEAR REGRESSÃO LOGÍSTICA K-VIZINHOS MAIS PRÓXIMOS  ÁRVORES DE DECISÃO RANDOM FOREST  GRADIENT BOOSTED TREES 

REDES NEURAIS
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