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Não
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Resultado Resultado

Afirmação

Verdadeiro Falso
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Árvores de decisão

Alto risco de
Incêndios

Baixo risco de
Incêndios

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro Falso

Esta árvore classifica dados 
em categorias...

É uma Árvore de Classificação!

135 esperados
Incêndios

85 esperados
Incêndios

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro Falso

Esta árvore prevê valores 
numéricos...

É uma árvore de regressão!
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Árvores de decisão

Umidade abaixo de 30%

True False

True
False

True False

True False

Baixo risco de
Incêndios

Alto risco de
Incêndios

Risco médio 
de incêndios

Risco médio 
de incêndios

Baixo risco de
Incêndios

Choveu ontem Temperatura 
>30oC

Temperatura 
>30oC

“Root” node

“Branch”“Decision” node

“Splitting”

“Leaf” nodes
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Árvores de decisão

As árvores de decisão 
podem ser bastante 
complexas...

… mas eles são 
simples de 
interpretar “As árvores têm um aspecto que as impede de ser a 

ferramenta ideal para o aprendizado estatístico: a 
imprecisão” —The Elements of Statistical Learning 

(a.k.a. a “Bíblia” do Machine Learning)

Elas funcionam bem com os dados usados para criá-las, 
mas não são muito flexíveis para lidar com novos dados

9



De uma árvore de decisão a uma floresta aleatória...

A vantagem das Florestas Aleatórias (Random Forests):

Simplicidade das árvores de decisão + flexibilidade = Maior precisão

Root nodes
Decision nodes
Leaf nodes

10



Histórico...
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Aplicações de modelos de florestas aleatórias
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Agenda

❑ Criando uma árvore de decisão com bootstrapping

❑ Usando um modelo de floresta aleatória

❑ Construindo um modelo de Floresta Aleatória

❑ Florestas aleatórias de regressão
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Agenda

❑ Criando uma árvore de decisão com bootstrapping
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❑ Construindo um modelo de Floresta Aleatória

❑ Florestas aleatórias de regressão
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Amostragem: com & sem substituição
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Amostragem: com & sem substituição

16



Amostragem: com & sem substituição
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Amostragem: com & sem substituição

Bootstrapping
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Exemplo: Previsão de desmatamento

Distância das cidades

Declive Qualidade do solo

Good

Bad

Distância das estradas

Amostra 50 pontos: Desmatado (sim/não)

Floresta

Desmatado
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

…

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Dados bootstrapped (n = 50)

Bootstrapping

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 2.9 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

… … … … … …

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

… … … … … …

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

Dados originais (n = 50)
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss
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50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

…

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes
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6 7.2 4.5 7 Good Yes

… … … … … …

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes
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20 18.9 4.5 12.1 Good Yes
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33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

Dados bootstrapped (n = 50)Dados originais (n = 50)

Bootstrapping
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss
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33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

…

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 2.9 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

…

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

…

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

…

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

Bootstrapping

Dados bootstrapped (n = 50)Dados originais (n = 50)
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

…

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Bootstrapping

Dados bootstrapped (n = 50)Dados originais (n = 50)
Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 2.9 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

… … … … … …

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

… … … … … …

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

… … … … … …

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Bootstrapping

Dados bootstrapped (n = 50)Dados originais (n = 50)
Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 2.9 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

… … … … … …

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

… … … … … …

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

1 21.4 3.2 12 Good Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

5 6.9 2.9 8 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

… … … … … …

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

… … … … … …

33 48.1 13 3 Bad No

34 23 5.9 3.5 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

… … … … … …

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

… … … … … …

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Bootstrapping

Dados bootstrapped (n = 50)Dados originais (n = 50)
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

33 48.1 13 3 Bad No

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

6 7.2 4.5 7 Good Yes

19 26.2 6.6 8 Bad No

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

33 48.1 13 3 Bad No

22 18 4.7 9.8 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

36 44.7 22.3 2.1 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

18 24.6 13.1 5.6 Bad Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

… … … … … …

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

39 41.4 31.2 12 Bad No

3 18.9 3.5 2.3 Good No

33 48.1 13 3 Bad No

Bootstrapping

Dados bootstrapped (n = 50)Agora, criaremos uma árvore de decisão com 
base no conjunto de dados bootstrapped...

Normalmente, apenas algumas variáveis são 
(aleatoriamente) consideradas na divisão de 
cada decision node

Slope >3.2

Dist. City >25 Slope <10

Yes No Yes

Yes No

True False

True True

True

False False

False

Dist. City >50
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Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

Dados bootstrapped (n = 50)E repetimos esse processo, criando a cada vez  
um conjunto de dados bootstrapped diferente 
e uma nova árvore de decisão ...

Do bootstrapping à Árvores de Decisão

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No Yes No

True False

True TrueFalse False

Podemos fazer isso centenas de vezes! Essa 
variedade de árvores é o que torna Florestas 
Aleatórias mais eficazes do que as árvores de 
decisão individuais! 38



Agenda

❑ Criando uma árvore de decisão com bootstrapping

❑ Usando um modelo de floresta aleatória

❑ Construindo um modelo de Floresta Aleatória

❑ Florestas aleatórias de regressão

39



Como usamos uma Floresta Aleatória?

Vamos supor que nossa Floresta Aleatória utilizada para 
prever “desmatamento” tenha apenas 6 árvores...

Root nodes
Decision nodes
Leaf nodes
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Como usamos uma Floresta Aleatória?

Primeiro, olhamos para um novo 
local/pixel...

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

“New” 8.9 14 22.1 Good ???

Estes nós sabemos ...

Passamos os dados desse 
novo pixel pela primeira 
árvore...

YesIs this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 1
No = 0

… e através da segunda 
árvore...

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 0

… e através da terceira 
árvore...

No

… e assim por diante...

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 1

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 3
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 4
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 5
No = 1
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Como usamos uma Floresta Aleatória?

Fazer o bootstrapping e agregar os 
resultados para fazer uma previsão 

é chamado de “bagging”

YesIs this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 1
No = 0

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 0

No

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 1

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 3
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 4
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 5
No = 1

… ajuda a evitar o overfitting

Passamos os dados desse 
novo pixel pela primeira 
árvore...

… e através da segunda 
árvore...

… e através da terceira 
árvore...

… e assim por diante...
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Como usamos uma Floresta Aleatória?

E então temos uma previsão...

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

“New” 8.9 14 22.1 Good Yes (5/6)

YesIs this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 1
No = 0

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 0

No

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 2
No = 1

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 3
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 4
No = 1

Yes

Is this location likely to 
undergo forest loss?

Yes = 5
No = 1

Passamos os dados desse 
novo pixel pela primeira 
árvore...

… e através da segunda 
árvore...

… e através da terceira 
árvore...

… e assim por diante...
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http://www.r2d3.us/uma-introducao-visual-ao-aprendizado-de-maquina-1/ 

Exemplo...

http://www.r2d3.us/uma-introducao-visual-ao-aprendizado-de-maquina-1/


Agenda

❑ Criando uma árvore de decisão com bootstrapping

❑ Usando um modelo de floresta aleatória

❑ Construindo um modelo de Floresta Aleatória

❑ Florestas aleatórias de regressão
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No Yes No

True False

True TrueFalse False

Dados bootstrapped
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

???

??? ???

??? ??? ??? ???

True False

True TrueFalse False
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal 
para cada variável contínua (Dist. City, Dist. 
Road e Slope) que melhor explica Forest loss 
(=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’) 

Por exemplo: Dist. Road >5 Dist. City <9 Slope <15

Observe que neste exemplo estamos usando todas as variáveis independentes, mas nem sempre é esse o caso...
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

No
No

No

No

No
No

No

No
No

No

No

No

No

Dist. Road

0 1 2 3 4 5 6 7

Yes

Grupo A:   2 Yes/  0 No
Grupo B: 14 Yes/14 No

Dist. Road >1
Grupo A Grupo B

No

No

(Este eixo é 
apenas 
ilustrativo, 
não 
significa 
nada)
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How are the Decision Trees constructed?

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

No
No

No

No

No
No

No

No
No

No

No

No

No

Dist. Road

0 1 2 3 4 5 6 7

Yes

Grupo A:   2 Yes/  0 No
Grupo B: 14 Yes/14 No

Dist. Road >1
Grupo A Grupo B 

Grupo A: 11 Yes/  0 No
Grupo B: 5  Yes/14 No

Dist. Road >3
No

No

(Este eixo é 
apenas 
ilustrativo, 
não 
significa 
nada)
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How are the Decision Trees constructed?

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes
Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

Yes

No
No

No

No

No
No

No

No
No

No
No

No

No

No

Dist. Road

0 1 2 3 4 5 6 7

Yes

Grupo A:   2 Yes/  0 No
Grupo B: 14 Yes/15 No

Dist. Road >1
Grupo A Grupo B 

Grupo A: 11 Yes/  0 No
Grupo B: 5  Yes/15 No

Dist. Road >3

Grupo A: 16 Yes/  1 No
Grupo B: 0  Yes/14 No

Dist. Road >5

No
(Este eixo é 
apenas 
ilustrativo, 
não 
significa 
nada)

51



Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

Em seguida, o algoritmo identifica quais das 
variáveis contínuas (com seus limites ótimos), 
incluindo as variáveis categóricas (Soil qual.) 
melhor explica Forest loss

Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal 
para cada variável contínua (Dist. City, Dist. 
Road e Slope) que melhor explica Forest loss 
(=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’) 

Por exemplo: Dist. Road >5 Dist. City <9 Slope <15
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Grupo A:   2 Yes/  0 No
Grupo B: 14 Yes/15 No

Dist. Road >1

Grupo A: 11 Yes/  0 No
Grupo B: 5  Yes/15 No

Dist. Road >3

Grupo A: 16 Yes/  1 No
Grupo B: 0  Yes/14 No

Dist. Road >5

Grupo A:  14 Yes/  3 No
Grupo B: 2 Yes/12 No

Dist. City <9

Grupo A:  11 Yes/  6 No
Grupo B: 3 Yes/11 No

Slope <15Good/bad soil

Grupo A:  10 Yes/  7 No
Grupo B: 1 Yes/13 No

Vamos supor que esses sejam os limites 
ideais para separar os dados entre grupos 
de Yes e No usando essas variáveis:

Qual dessas variáveis fez o melhor trabalho dividindo os grupos Yes e No? Em outras palavras, qual delas 
mais se aproximou de um resultado com um grupo de 100% Yes/0% No e outro de 0% Yes/100% No?
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Grupo A:   2 Yes/  0 No
Grupo B: 14 Yes/15 No

Dist. Road >1

Grupo A: 11 Yes/  0 No
Grupo B: 5  Yes/15 No

Dist. Road >3

Grupo A: 16 Yes/  1 No
Grupo B: 0  Yes/14 No

Dist. Road >5

Grupo A:  14 Yes/  3 No
Grupo B: 2 Yes/12 No

Dist. City <9

Grupo A:  11 Yes/  6 No
Grupo B: 3 Yes/11 No

Slope <15Good/bad soil

Grupo A:  10 Yes/  7 No
Grupo B: 1 Yes/13 No

Vamos supor que esses sejam os limites 
ideais para separar os dados entre grupos 
de Yes e No usando essas variáveis:

Qual dessas variáveis fez o melhor trabalho dividindo os grupos Yes e No? Em outras palavras, qual delas 
mais se aproximou de um resultado com um grupo de 100% Yes/0% No e outro de 0% Yes/100% No?

Embora essa seja a ideia geral, há cálculos envolvidos nesta etapa!

Esses cálculos estimam a "pureza" das divisões (ou seja, 100% Sim/0% 
Não e vice-versa): o objetivo é maximizar a pureza (ou minimizar a 

impureza)

Existem diferentes métodos/métricas para medir a "pureza" das 
divisões, como Impureza de Gini, Entropia e Information Gain
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

Dist. Road >5 Dist. City <9 Slope <15 Good/bad soil

A melhor variável torna-se o Root Node!

Em seguida, o algoritmo identifica quais das 
variáveis contínuas (com seus limites ótimos), 
incluindo as variáveis categóricas (Soil qual.) 
melhor explica Forest loss

Primeiro, o algoritmo encontra o limite ideal 
para cada variável contínua (Dist. City, Dist. 
Road e Slope) que melhor explica Forest loss 
(=melhor separa ‘yes’ dos ‘no’) 

Por exemplo: Dist. Road >5 Dist. City <9 Slope <15
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Sample ID Dist. City Dist. Road Slope Soil qual. Forest loss

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

3 18.9 3.5 2.3 Good No

15 1.4 3.8 2 Bad Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

1 21.4 3.2 12 Good Yes

34 23 5.9 3.5 Good Yes

22 18 4.7 9.8 Bad No

49 5.8 2.3 0.8 Bad No

21 6.8 2.3 13 Bad No

2 25.6 14.1 0.5 Bad No

20 18.9 4.5 12.1 Good Yes

7 2.6 17.1 1.6 Good Yes

50 9.8 1.1 0.4 Good Yes

… … … … … …

34 23 5.9 3.5 Good Yes

21 6.8 2.3 13 Bad No

46 17.2 24.5 17 Good No

4 7.8 5.6 11 Good Yes

As mesmas etapas são usadas para selecionar as 
variáveis (e limites) a serem usadas nos Decision Nodes

Obs.: “Dist. Road” com um limite diferente pode ser 
usado novamente no Decision Nodes! E lembre-se: nem 
todas a variaveis são consideradas em cada Node!!!

Dist. Road >5

??? ???

??? ??? ??? ???

True False

True TrueFalse False
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No Yes No

True False

True TrueFalse False

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No No

True False

True TrueFalse False

Yes No

True False

Dist. City <5

Quando o algoritmo para de dividir uma árvore (de classificação)?
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No Yes No

True False

True TrueFalse False

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No No

True False

True TrueFalse False

Yes No

True False

Dist. City <5

3 yes/22 no: Boa separação!

(Assim, podemos parar nesse leaf node)

Impureza de Gini: quão bem a árvore de decisão divide os dados
(somente para árvores de classificação)
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes No Yes No

True False

True TrueFalse False

Dist. Road >5

Bad soil Dist. City >20

Yes Yes No

True False

True TrueFalse False

Yes No

True False

Dist. City <5

3 yes/22 no: Boa separação!

11 yes/14 no: Separação ruim...

9 yes/1 no      2 yes/13 no: Boa separação!

Impureza de Gini: quão bem a árvore de decisão divide os dados
(somente para árvores de classificação)
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Como as Árvores de Decisão são construídas?

Hiperparâmetros também controlam a aparência das árvores finais:

▪ Número mínimo de observações (dos dados de treinamento) permitido em 

cada leaf node após cada divisão

▪ “Profundidade” (“depth”) máxima das árvores

▪ Número máximo de variáveis consideradas em cada Decision Node

(O número de árvores de decisão da Floresta Aleatória também é um hiperparâmetro)
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Agenda

❑ Criando uma árvore de decisão com bootstrapping

❑ Usando um modelo de floresta aleatória

❑ Construindo um modelo de Floresta Aleatória

❑ Florestas aleatórias de regressão
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Árvores de decisão

Alto risco de
Incêndios

Baixo risco de
Incêndios

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro Falso

Esta árvore classifica dados 
em categorias...

É uma Árvore de Classificação!

135 esperados
Incêndios

85 esperados
Incêndios

Umidade abaixo de 30%

Verdadeiro Falso

Esta árvore prevê valores 
numéricos...

É uma árvore de regressão!
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0            5     10  15

E as árvores de regressão?

Uma linha reta (de um 
modelo de regressão 
linear) talvez não nos 
ajude a fazer boas 
previsões em alguns 
casos...

Mas um modelo de 
Floresta Aleatória 
baseada em árvores de 
regressão talvez possa 
ajudar!

Distance to roads (km)
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m
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f 
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30

20

10

0
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E as árvores de regressão?

Semelhante a como as árvores de classificação 
funcionam ...

Distance to roads (km)
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m
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ro
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e
 in

cê
n

d
io

s

0            5     10  15

30

20

10

0
Primeiro, ele identifica o 
limite ideal para dividir os 
dados, e.g.: Dist. Road <5

True

4 fires

Média = 4 incêndios

Dist. Road <5
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E as árvores de regressão?

Semelhante a como as árvores de classificação 
funcionam ...

0            5     10  15

30

20

10

0

Agora, a árvore poderia usar a mesma 
lógica e apenas calcular uma média em 
todas as amostras com Dist. Road >5

True

4 fires

Média = 4 incêndios

False

Dist. Road <5

16 fires

Média = 16 incêndios

Distance to roads (km)

N
ú

m
e

ro
 d

e
 in

cê
n

d
io

s

Mas há muita variação dentro do 
grupo “Dist. Road >5”… Podemos 
fazer melhor do que isso, certo?

Então, vamos 
repensar esso 
leaf node…
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E as árvores de regressão?

Semelhante a como as árvores de classificação 
funcionam ...

0            5     10  15

30

20

10

0 Em vez disso, vamos identificar 
outros limites para dividir ainda 
mais os dados (quantas vezes forem 
necessárias) e.g.: Dist. Road >10

True

4 fires

Média = 4 incêndios

False

Dist. Road <5

Média = 8 incêndios

8 fires

True

27 fires

False

Dist. Road >10

Média = 27 incêndios

Distance to roads (km)
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E as árvores de regressão?

Como os limites ótimos são identificados?

Dist. Road >5
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0

Distance to roads (km)
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Média

Média
Estes são os resíduos! 
Normalmente, usamos a Soma 
dos Resíduos Quadrados (SRQ) 
associada a diferentes limiares 
e escolhemos o limite com o 
SRQ mais baixo (= limite ideal)
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What about Regression Trees?

Como os limites ótimos são identificados?

Dist. Road >7
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Distance to roads (km)
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Média Média

Por exemplo, se usarmos 7 em 
vez de 5 como limite, teremos 
novas médias para os grupo, 
que estão associadas a um SRQ
mais alto...

Portanto, 7 não é o limite ideal!

Obs.: alguns algoritmos podem usar uma métrica diferente do SRQ



E as árvores de regressão?

E quando parar de dividir na árvore?

Temos um SRQ mais baixo com 2 grupos ou 3 grupos?
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E as árvores de regressão?

True

4 fires

False

Dist. Road <5

8 fires

True

27 fires

False

Dist. Road >10
True

4 fires

False

Dist. Road <5

16 fires

E quando parar de dividir na árvore?

Temos um SRQ mais baixo com 2 grupos ou 3 grupos?
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E as árvores de regressão?

True

4 fires

False

Dist. Road <5

8 fires

True

27 fires

False

Dist. Road >10
True

4 fires

False

Dist. Road <5

16 fires

E quando parar de dividir na árvore?

Temos um SRQ mais baixo com 2 grupos ou 3 grupos?Para as árvores de regressão, dividir os dados em mais grupos sempre 
reduzirá o SRQ... Portanto, são os hiperparâmetros que determinam 

quando as árvores de regressão param de se dividir

Sem os hiperparâmetros, as árvores de regressão continuariam se 
dividindo até criarem leaf nodes contendo apenas uma única 
observação. Esse cenário resultaria em um modelo altamente 

complexo e provavelmente sobreajustado (“overfitted”)
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Como usamos uma floresta aleatória (de regressão)?

Semelhante ao modelo de Floresta 
Aleatória de classificação :

Sample ID Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4 # fires

“New” 8.9 14 22.1 Good 13

13

24

8

… e assim por diante... E calculamos uma média

12 15 11

Quantos incêndios previstos?
É a média de 13, 24, 8, 12, 15, 

11 = 13

Passamos os dados novos 
pela primeira árvore...

… e através da segunda 
árvore...

… e através da terceira 
árvore...
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Exemplo de uma árvore criada em Python

Hiperparâmetros na função Python:
• n_estimators
• max_depth
• min_samples_leaf
• max_features
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Exemplo: valores observados vs. simulados
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Exemplo: seleção de “features”

Depois de treinar a floresta aleatória, 
normalmente você pode obter pontuações de 
importância das features (variáveis) do modelo

Essas pontuações refletem a diminuição média 
na impureza para as árvores de classificação 
(por exemplo, Impureza de Gini) ou resíduos 
para as árvores de regressão (por exemplo, 
SRQ) em todas as árvores no modelo de floresta 
aleatória quando um recurso específico é usado 
para divisão

Você pode usar essas pontuações para 
identificar as features (variáveis) mais 
importantes em seu modelo
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Extra: Floresta aletórias vs. Boosting Decision Trees

#1 #2 #3

Característica Random Forest Boosting Decision Trees

Construção das Árvores Independentes, paralelas Sequenciais

Árvores Individuais Profundas (propensas a overfitting) Rasas (“stumps” de decisão)

Amostragem de Dados Amostragem Bootstrap (com reposição) Todos os dados, com pesos ajustados com base nos erros

Amostragem de Features Subconjunto aleatório de features a cada divisão
Tipicamente todas as features a cada divisão de um aprendiz 
fraco

Combinação Média ou voto majoritário ao final Soma ponderada das previsões sequencialmente

Correção de Erros Reduz a variância através da média Reduz o viés corrigindo erros anteriores

Robustez a Ruídos Geralmente mais robusto Pode ser mais sensível

Interpretabilidade Menor que uma única árvore de decisão Geralmente menor que uma Random Forest

Treinamento Paralelizável Sequencial

#4
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Resumo

▪ As florestas aleatórias são baseadas em uma coleção de árvores de 
classificação ou regressão

▪ Eles são baseados em bootstrapping + agregação ("bagging"), que é um tipo 
de modelo de conjunto (“assemble”), ou seja, um modelo que combina as 
previsões de vários modelos individuais, neste caso, árvores individuais, o que 
ajuda a evitar o sobreajuste (“overfitting”)

▪ Os hiperparâmetros influenciam diretamente como as árvores são construídas

▪ As técnicas de seleção de features podem ser usadas para identificar os 
recursos mais importantes (ou seja, variáveis) em um modelo de floresta 
aleatória
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