
Aula 19 3 Fundamentos de Métodos 
Ensemble
Bem-vindos à Aula 19 do nosso Curso de Modelagem Preditiva Avançada. Hoje, vamos desvendar um dos 
conceitos mais poderosos e amplamente utilizados no universo do Machine Learning: os Métodos Ensemble. Se 
você já se perguntou como os modelos mais robustos e precisos são construídos, ou como podemos ir além das 
limitações de um único algoritmo, esta aula é para você.

No dia a dia, frequentemente confiamos em opiniões diversas para tomar decisões importantes. Seja consultando 
vários especialistas antes de um investimento, ou lendo múltiplas resenhas antes de comprar um produto, a ideia 
de que a "sabedoria das multidões" pode superar a de um único indivíduo é intuitiva. No Machine Learning, essa 
intuição se traduz nos métodos ensemble, que combinam a força de múltiplos modelos para criar previsões mais 
estáveis e precisas.

Objetivo da Aula: Esta aula tem como objetivo principal equipá-lo com uma compreensão sólida dos 
fundamentos dos métodos ensemble. Ao final, você será capaz de entender a lógica por trás da 
combinação de modelos, diferenciar as principais técnicas como Bagging, Boosting e Stacking, e 
reconhecer as vantagens que eles oferecem na resolução de problemas complexos.

Prepare-se para elevar o nível das suas habilidades em modelagem preditiva, aprendendo a construir sistemas 
mais resilientes e eficazes.



A Sabedoria das Multidões Aplicada a 
Modelos
Imagine que você precisa prever o resultado de um evento complexo, como o desempenho de uma ação no 
mercado financeiro ou a probabilidade de um paciente desenvolver uma doença rara. Se você perguntar a apenas 
um especialista, ele pode ter uma visão muito específica, talvez até enviesada, ou simplesmente não ter todo o 
conhecimento necessário para uma previsão perfeita. No entanto, se você consultar dez, vinte ou até cem 
especialistas, cada um com sua própria área de foco e perspectiva, e depois combinar as opiniões deles, a chance 
de chegar a uma previsão mais acurada e robusta aumenta significativamente.

Múltiplos Modelos
Treinamos vários "aprendizes 
fracos" com diferentes 
perspectivas

Combinação Inteligente
Agregamos as previsões para 
mitigar pontos fracos individuais

Aprendiz Forte
Resultado final supera qualquer 
componente individual

Essa é a essência por trás dos métodos ensemble no Machine Learning. Em vez de confiar em um único modelo 
preditivo 3 que pode ser propenso a erros, superajuste (overfitting) ou subajuste (underfitting) 3, nós treinamos 
múltiplos modelos, muitas vezes chamados de "modelos base" ou "aprendizes fracos". A ideia é que, ao combinar 
as previsões desses modelos individuais, podemos mitigar seus pontos fracos e amplificar seus pontos fortes, 
resultando em um "aprendiz forte" que supera qualquer um de seus componentes.

O grande problema que os métodos ensemble buscam resolver é a limitação inerente de modelos únicos. Um 
único modelo, por mais sofisticado que seja, pode ser muito sensível a pequenas variações nos dados de 
treinamento (alta variância) ou pode ter uma capacidade limitada de capturar padrões complexos (alto viés).

Os ensembles oferecem uma solução elegante, permitindo-nos construir modelos que são não apenas mais 
precisos, mas também mais estáveis e generalizáveis para dados não vistos.



Bagging: Reduzindo a Variância com 
Amostras Aleatórias
Bootstrap Aggregating

A primeira grande família de métodos ensemble que exploraremos é o Bagging, uma abreviação para "Bootstrap 
Aggregating". Pense no Bagging como a estratégia de realizar múltiplas pesquisas de opinião independentes sobre 
o mesmo tema. Cada pesquisa é feita com uma amostra ligeiramente diferente da população, e ao final, os 
resultados são agregados para obter uma visão mais estável e representativa.

01

Amostragem Bootstrap
Criamos várias subamostras do 
dataset original usando amostragem 
com reposição

02

Treinamento Paralelo
Para cada subamostra, treinamos 
um modelo base independente

03

Agregação
Combinamos as previsões por 
votação majoritária (classificação) 
ou média (regressão)

No contexto do Machine Learning, o Bagging funciona da seguinte forma: a partir do conjunto de dados de 
treinamento original, criamos várias subamostras. A particularidade é que essas subamostras são geradas usando 
um método chamado "bootstrap", que significa amostragem com reposição. Isso permite que uma mesma 
observação apareça em múltiplas subamostras, e algumas observações podem não aparecer em nenhuma. Para 
cada uma dessas subamostras, treinamos um modelo base independente. Ao final, para fazer uma previsão, o 
Bagging agrega as saídas de todos esses modelos: para problemas de classificação, ele usa a votação majoritária; 
para problemas de regressão, ele calcula a média das previsões.

Principal Vantagem

A principal vantagem do Bagging é a sua capacidade de reduzir a variância dos modelos. Modelos com 
alta variância são aqueles que são muito sensíveis a pequenas mudanças nos dados de treinamento, 
levando a previsões inconsistentes. Ao treinar vários modelos em diferentes subconjuntos de dados e 
depois agregá-los, o Bagging "suaviza" essas flutuações, tornando o modelo final muito mais robusto e 
menos propenso ao overfitting.

Um exemplo clássico e extremamente eficaz de Bagging é o algoritmo Random Forest, que utiliza árvores de 
decisão como modelos base.



Boosting: Aprendendo com os Erros, 
Iterativamente
Abordagem Sequencial

Enquanto o Bagging trabalha com modelos 
independentes em paralelo, o Boosting adota 
uma abordagem sequencial e mais "inteligente".

Imagine um estudante que está se preparando 
para uma prova. Em vez de apenas revisar todo 
o material várias vezes, ele foca nos tópicos 
onde cometeu mais erros nos exercícios 
anteriores. Ele aprende com seus equívocos, 
dedicando mais atenção às áreas problemáticas, 
e assim, melhora seu desempenho 
gradualmente.

É exatamente isso que o Boosting faz. Ele constrói uma 
série de modelos base de forma sequencial, onde cada 
novo modelo tenta corrigir os erros cometidos pelos 
modelos anteriores.

1

Modelo Inicial
Treina no dataset original

2

Ajuste de Pesos
Aumenta peso dos erros

3

Novo Modelo
Foca nos exemplos difíceis

4

Iteração
Repete o ciclo

O processo começa treinando um modelo base no conjunto de dados original. Em seguida, as observações que 
foram classificadas incorretamente (ou que tiveram um erro de previsão alto) recebem um peso maior. O próximo 
modelo é então treinado com esses pesos ajustados, dando mais importância aos exemplos difíceis. Esse ciclo se 
repete por várias iterações, com cada novo modelo focando nos "pontos fracos" do ensemble acumulado até 
então.

Principal Força

A principal força do Boosting reside na sua capacidade de reduzir o viés do modelo. Modelos com alto 
viés são aqueles que simplificam demais a realidade e não conseguem capturar padrões complexos nos 
dados, resultando em subajuste. Ao focar iterativamente nos erros, o Boosting consegue construir um 
modelo final extremamente preciso, que se ajusta bem aos dados de treinamento e generaliza de forma 
eficaz.

Algoritmos como AdaBoost e Gradient Boosting (incluindo suas variantes populares como XGBoost, LightGBM e 
CatBoost) são exemplos proeminentes dessa poderosa técnica.



Stacking: A Perspectiva do Meta-Aprendiz
Se Bagging e Boosting são como ter um painel de jurados independentes ou um time de especialistas que se 
aprimoram, o Stacking é como ter um comitê de especialistas cujas opiniões são então analisadas e sintetizadas 
por um estrategista-chefe. É uma abordagem mais sofisticada, que busca combinar a força de diferentes tipos de 
modelos base, utilizando outro modelo para aprender a melhor forma de fazer essa combinação.

1

Camada de Modelos Base
Treinamos vários modelos de nível 0 (Árvore de 
Decisão, SVM, Rede Neural, etc.) em todo o 
conjunto de dados

2

Geração de Previsões
Cada modelo base faz suas previsões sobre os 
dados de treinamento

3

Meta-Modelo
Um modelo de nível 1 é treinado usando as 
previsões dos modelos base como features

4

Previsão Final
O meta-modelo combina inteligentemente as 
previsões

No Stacking, o processo é dividido em duas camadas. Na primeira camada, treinamos vários modelos base 
(também chamados de "modelos de nível 0") em todo o conjunto de dados de treinamento. Esses modelos podem 
ser de tipos completamente diferentes 3 por exemplo, uma Árvore de Decisão, uma Máquina de Vetores de Suporte 
(SVM) e uma Rede Neural. Cada um desses modelos faz suas previsões sobre os dados de treinamento. Em 
seguida, as previsões geradas por esses modelos de nível 0 são usadas como novas "features" (características) 
para treinar um segundo modelo, conhecido como "meta-modelo" ou "modelo de nível 1".

O meta-modelo, portanto, não vê os dados originais diretamente, mas sim as previsões dos modelos base. Sua 
tarefa é aprender a melhor forma de combinar essas previsões para gerar a previsão final.

Isso permite que o Stacking explore as diferentes forças de cada modelo base e aprenda a ponderá-las de maneira 
ótima. A grande vantagem do Stacking é que ele pode alcançar um desempenho superior ao de qualquer modelo 
individual ou mesmo de ensembles de Bagging ou Boosting, pois ele aprende a "corrigir" as previsões dos modelos 
base de uma forma mais inteligente.



Comparando Bagging, Boosting e Stacking: 
Estratégias Distintas
Compreender as nuances entre Bagging, Boosting e Stacking é crucial para saber quando aplicar cada um. Embora 
todos busquem melhorar o desempenho do modelo combinando múltiplos aprendizes, suas filosofias e 
mecanismos de operação são fundamentalmente diferentes. Pense neles como três abordagens distintas para 
resolver um problema complexo em equipe.

Bagging
Diversificação Paralela

Modelos independentes em 
subconjuntos aleatórios

Foco: Redução de Variância

Boosting
Aprendizado Sequencial

Modelos em série corrigindo 
erros anteriores

Foco: Redução de Viés

Stacking
Meta-Aprendizado Hierárquico

Modelo aprende a combinar 
outros modelos

Foco: Melhor Desempenho Geral

Comparação Detalhada

Conceito Abordagem Principal Foco Principal Exemplo Chave

Bagging Paralela e Independente Redução de Variância Random Forest

Boosting Sequencial e Corretiva Redução de Viés Gradient Boosting 
(XGBoost)

Stacking Hierárquica e Meta-
Aprendizado

Melhor Desempenho 
Geral

Combinação de 
modelos diversos com 
um meta-modelo

O Bagging, como vimos, adota uma estratégia de "diversificação paralela". Ele treina modelos independentes em 
subconjuntos aleatórios dos dados, e a combinação final é uma média ou votação simples. Seu foco principal é 
reduzir a variância, tornando o modelo mais estável e menos propenso a superajuste. É como ter vários 
especialistas trabalhando em suas próprias versões do problema e depois agregando suas soluções.

O Boosting, por outro lado, é uma estratégia de "aprendizado sequencial e corretivo". Ele constrói modelos em 
série, onde cada novo modelo é treinado para corrigir os erros dos modelos anteriores. Seu objetivo primordial é 
reduzir o viés, permitindo que o ensemble capture padrões mais complexos e alcance alta precisão. É como um 
time de especialistas onde cada um revisa e aprimora o trabalho do anterior, focando nas falhas.

Já o Stacking representa uma abordagem de "meta-aprendizado hierárquico". Ele usa um modelo para aprender a 
combinar as previsões de outros modelos, que podem ser de tipos diversos. Seu foco é maximizar o desempenho 
geral, explorando as forças complementares de diferentes algoritmos. É como ter um comitê de especialistas de 
diferentes áreas, e um estrategista sênior que decide como ponderar e integrar as opiniões de cada um para a 
decisão final.



As Vantagens Inegáveis dos Métodos 
Ensemble
Agora que entendemos as mecânicas por trás de Bagging, Boosting e Stacking, é fundamental consolidar o porquê 
de esses métodos serem tão valorizados e amplamente utilizados na prática. As vantagens dos ensembles vão 
muito além de simplesmente "melhorar a precisão"; eles oferecem uma robustez e uma capacidade de 
generalização que são difíceis de alcançar com modelos únicos.

Melhora na Precisão 
Preditiva
A primeira e mais evidente 
vantagem é a melhora na precisão 
preditiva. Em quase todos os 
cenários, um ensemble bem 
construído superará a performance 
de qualquer um de seus modelos 
base individuais. Isso ocorre porque 
a combinação de múltiplos "olhares" 
sobre os dados permite que o 
sistema capture uma gama mais 
ampla de padrões e reduza a 
probabilidade de erros sistemáticos.

Robustez e 
Estabilidade
Além da precisão, os ensembles 
trazem robustez e estabilidade. Ao 
combinar previsões, eles se tornam 
menos sensíveis a ruídos nos dados 
ou a peculiaridades de um único 
modelo. O Bagging, por exemplo, é 
excelente para reduzir a variância, 
tornando o modelo menos propenso 
a superajuste. O Boosting, por sua 
vez, foca na redução do viés, 
garantindo que o modelo não 
subestime a complexidade dos 
dados. Essa estabilidade é crucial 
em aplicações do mundo real, onde 
a consistência das previsões é tão 
importante quanto a sua acurácia.

Melhor Capacidade de 
Generalização
Finalmente, a melhor capacidade 
de generalização é um benefício 
chave. Um modelo que generaliza 
bem é aquele que mantém seu bom 
desempenho em dados novos e não 
vistos. Ensembles, ao aprenderem 
de diversas perspectivas e 
corrigirem erros, são inerentemente 
mais capazes de extrair padrões 
verdadeiramente representativos 
dos dados, em vez de apenas 
memorizar o conjunto de 
treinamento. Isso os torna a escolha 
preferida em competições de 
Machine Learning e em aplicações 
críticas onde a confiabilidade é 
paramount.



Tendências Atuais: AutoML e XAI em 
Ensembles
O campo do Machine Learning está em constante evolução, e os métodos ensemble não ficam de fora das 
inovações. Duas tendências que têm impactado significativamente a forma como interagimos com ensembles são 
a Automação de Machine Learning (AutoML) e a Inteligência Artificial Explicável (XAI - Explainable AI).

AutoML
Automação de Machine Learning

A Automação de Machine Learning (AutoML) 
visa democratizar o acesso ao ML, 
automatizando o processo de ponta a ponta. Isso 
inclui desde o pré-processamento de dados e 
engenharia de características até a seleção de 
modelos, otimização de hiperparâmetros e, 
crucialmente, a construção de ensembles.

Explora diferentes combinações de modelos 
base

Testa técnicas de ensemble automaticamente

Encontra a configuração mais performática

Acelera desenvolvimento e implantação

XAI
Inteligência Artificial Explicável

Por outro lado, a Inteligência Artificial Explicável 
(XAI) surge como uma resposta à crescente 
complexidade dos modelos de ML, 
especialmente os ensembles. Modelos ensemble, 
por sua natureza combinatória, podem ser 
considerados "caixas-pretas", tornando difícil 
entender por que eles tomaram uma determinada 
decisão.

SHAP (SHapley Additive exPlanations)

LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations)

Importância de características

Insights sobre contribuições individuais

Plataformas de AutoML frequentemente exploram diferentes combinações de modelos base e técnicas de 
ensemble (Bagging, Boosting, Stacking) para encontrar a configuração mais performática para um dado 
problema. Isso significa que, mesmo sem ser um especialista em cada técnica de ensemble, você pode se 
beneficiar do seu poder, pois o AutoML se encarrega de grande parte do trabalho pesado, acelerando o 
desenvolvimento e a implantação de soluções de ML.

Em áreas reguladas como finanças e saúde, ou em aplicações críticas onde a confiança é essencial, a 
interpretabilidade não é um luxo, mas uma necessidade. Técnicas de XAI permitem "abrir" essas caixas-pretas, 
fornecendo insights sobre a importância das características e como elas contribuíram para uma previsão 
específica, mesmo em ensembles complexos.



Desafios e Considerações Práticas na 
Aplicação de Ensembles
Embora os métodos ensemble ofereçam vantagens notáveis, é importante reconhecer que eles não são uma 
solução mágica e apresentam seus próprios desafios e considerações práticas. Entender esses pontos é crucial 
para aplicar ensembles de forma eficaz e evitar armadilhas comuns.

¦  Complexidade e 
Interpretabilidade
Um dos principais desafios é a 
complexidade e 
interpretabilidade. Como 
discutimos com XAI, um 
ensemble, especialmente um 
Stacking com múltiplos modelos 
base e um meta-modelo, pode 
ser muito difícil de entender. Se a 
interpretabilidade for um requisito 
crítico para sua aplicação (por 
exemplo, em modelos de crédito 
ou diagnóstico médico), você 
precisará investir em técnicas de 
XAI ou considerar ensembles 
mais simples, como Random 
Forests, que oferecem alguma 
interpretabilidade através da 
importância das características.

ó  Custo Computacional
Outra consideração importante é 
o custo computacional. Treinar 
múltiplos modelos, especialmente 
em grandes conjuntos de dados, 
pode ser significativamente mais 
demorado e exigir mais recursos 
de hardware do que treinar um 
único modelo. Boosting, por 
exemplo, é sequencial e pode ser 
mais lento que Bagging em alguns 
cenários. Stacking, com suas 
múltiplas camadas, também 
adiciona complexidade e tempo 
de treinamento. É fundamental 
balancear o ganho de 
desempenho com os recursos 
computacionais disponíveis e o 
tempo limite para a entrega do 
modelo.

�  Seleção e Ajuste dos 
Modelos Base
Por fim, a seleção e ajuste dos 
modelos base é um ponto crítico. 
Um ensemble é tão bom quanto 
seus componentes. Escolher 
modelos base diversos e 
complementares é geralmente 
mais eficaz do que usar vários 
modelos do mesmo tipo. Além 
disso, o ajuste dos 
hiperparâmetros de cada modelo 
base e, no caso do Stacking, do 
meta-modelo, requer atenção. 
Um Boosting mal ajustado, por 
exemplo, pode levar ao 
overfitting. A experimentação e a 
validação cruzada são 
ferramentas indispensáveis nesse 
processo.

Lembre-se: É fundamental balancear o ganho de desempenho com os recursos computacionais disponíveis, a 
interpretabilidade necessária e o tempo limite para a entrega do modelo.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao final da nossa jornada pelos fundamentos dos métodos ensemble. Vimos como a "sabedoria das 
multidões" pode ser aplicada ao Machine Learning, permitindo-nos construir modelos mais precisos, robustos e 
estáveis. Exploramos as três principais famílias 3 Bagging, Boosting e Stacking 3 cada uma com sua filosofia e 
mecanismo distintos para combinar aprendizes fracos em um aprendiz forte. Compreendemos que Bagging foca 
na redução de variância, Boosting na redução de viés, e Stacking busca o melhor desempenho geral através de 
uma combinação inteligente.

Também abordamos como as tendências atuais, como AutoML e XAI, estão moldando o uso e a interpretação dos 
ensembles, tornando-os mais acessíveis e transparentes. Por fim, discutimos os desafios práticos, como a 
complexidade computacional e a interpretabilidade, que devem ser considerados ao aplicar essas poderosas 
técnicas.

Em Prática

Quando um único modelo não é suficiente para atingir a performance desejada ou a estabilidade 
necessária, pense nos métodos ensemble:

Alta variância e overfitting? Use Bagging (como Random Forest)

Maximizar precisão e reduzir viés? Use Boosting (como XGBoost)

Auge do desempenho? Use Stacking com modelos diversos

Lembre-se sempre de balancear o desempenho com a interpretabilidade e os recursos computacionais 
disponíveis.

Fundamentos
Sabedoria das multidões aplicada 

ao ML

Técnicas
Bagging, Boosting e Stacking

Tendências
AutoML e XAI

Desafios
Complexidade e recursos



Autoavaliação
1 Qual das seguintes afirmações melhor descreve o principal objetivo dos métodos 

ensemble no Machine Learning?
Simplificar modelos complexos para facilitar a interpretabilidade.1.

Reduzir o tempo de treinamento de modelos individuais.2.

Combinar as previsões de múltiplos modelos para melhorar a precisão e a robustez.3.

Aumentar a dimensionalidade dos dados de entrada.4.

2 Um cientista de dados está trabalhando em um problema onde seu modelo de 
árvore de decisão está sofrendo de alta variância, ou seja, é muito sensível a 
pequenas mudanças nos dados de treinamento. Qual método ensemble seria mais 
adequado para mitigar esse problema?

Boosting1.

Stacking2.

Bagging3.

Nenhum dos anteriores4.

3 No contexto do Boosting, como os modelos subsequentes são treinados em relação 
aos modelos anteriores?

De forma independente, em subconjuntos aleatórios dos dados.1.

Focando nas observações que foram classificadas corretamente pelos modelos anteriores.2.

Atribuindo maior peso às observações que foram classificadas incorretamente pelos modelos anteriores.3.

Usando as previsões dos modelos anteriores como novas características.4.

4 Qual técnica de ensemble utiliza um "meta-modelo" para aprender a combinar as 
previsões de outros modelos base?

Bagging1.

Boosting2.

Random Forest3.

Stacking4.

5 Explique a importância da Inteligência Artificial Explicável (XAI) no contexto de 
modelos ensemble complexos e cite duas técnicas de XAI que podem ser utilizadas 
para esse fim.
(Questão dissertativa)



Gabarito

1

Resposta: c)
Combinar as previsões de múltiplos modelos para 
melhorar a precisão e a robustez.

2

Resposta: c)
Bagging é o método mais adequado para reduzir 
alta variância.

3

Resposta: c)
Atribuindo maior peso às observações que foram 
classificadas incorretamente pelos modelos 
anteriores.

4

Resposta: d)
Stacking utiliza um meta-modelo para combinar 
previsões.



Próximos Passos e Recursos

Conexão com a Próxima Aula

Com esses fundamentos em mente, na Aula 20 3 Bagging e Random Forests, mergulharemos mais 
profundamente na técnica de Bagging e exploraremos em detalhes um de seus algoritmos mais famosos 
e eficazes: as Random Forests. Veremos como elas são construídas, suas vantagens específicas e como 
implementá-las na prática.

Recursos Adicionais

l  Artigo Acadêmico
"Ensemble Methods: 
Robustness and 
Interpretability"

Para aprofundamento teórico 
sobre a base matemática e 
estatística dos ensembles.

c  Documentação 
Técnica
Scikit-learn sobre Ensemble 
methods

Para exemplos práticos de 
implementação em Python das 
técnicas discutidas.

�  Livro de Referência
"Applied Predictive Modeling" 
de Kuhn e Johnson

Uma referência abrangente para 
técnicas de modelagem 
preditiva, incluindo ensembles.

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes 
oficiais para verificar alterações e as melhores práticas para sua aplicação específica.


