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O objetivo deste mddulo é apresentar o ensemble que
pertence a classe deensembles e trabalharemos num
projeto paraumaempresa do segmento financeiro que deseja
prever 3 tipos diferentes deriscos para clientes pessoa juridica
(empresas), além de entender quais os principais motivos que
levam ounao acadaum dos tipos de risco. Neste projeto
faremos o desde o EDA até avisualizagao

dosresultados, incluindo métricas de validagao eimportancia

dasvariaveis.
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O que é Catboost

CatBoost, ou Categorical Boosting, € um algoritmo
de aprendizado de maquinabaseadoem arvores de
decisdo que utiliza a técnica de boosting por
gradiente.

Foi desenvolvido pela Yandex, uma das maiores
empresas de tecnologia da Russia, com o objetivo
de ofereceruma solugao robusta para problemas
envolvendo dados categoricos.
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O que é Catboost

Principais caracteristicas:

Trabalhabem comdados categoricos: O CatBoost processa
colunas categoéricas de forma nativa, semanecessidade de pré-
processamentos complexos como one-hotencoding.

Reducao de overfitting: Utiliza técnicas avangadas para minimizar
o problema de overfitting, como o método de ordenagéoe
shrinkage.

Treinamento eficiente: Garante velocidades competitivas e alto
desempenho, especialmente em conjuntos de dados grandes.

Interpretacao intuitiva: Oferece ferramentasparainterpretar os
modelos, como importancia das variaveis.
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Etapas do Catboost

Visao Geral

* Inicializa o modelo com uma predicao basica.

« Processa colunascategoricas usando o método
de ordenacao.

 Ajusta arvores de decisaoiterativamente usando
gradiente descendente.

« Controla o impacto de cada arvore com shrinkage.

« Combinatodasas arvores para formar o modelo
final.
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Etapas do Catboost

Inicializa o modelo com uma predicao basica

O processo comegadefinindo uma predicaoinicial
basica. Essa predicaoinicial ¢ chamada de base
learner e geralmente € o valormedio (ou moda) do
alvo (target) no conjunto de treinamento.

Exemplo:

Paraumatarefa deregressao, a predicao inicial pode
ser amédia dos valores de saida; para classificagcao
binaria, a predigaoinicial pode sero logaritmo da
razao de probabilidades.
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Etapas do Catboost

Processa colunas categoricas usando o métodode
ordenagao

Dados categoricos sao comuns em problemas do mundo
real, mas sao desafiadores paramodelos de machine

learning. O CatBoost lidacom isso de forma eficiente por
meio de uma técnicainovadora: o metodo de ordenacao.

O CatBoost transforma as colunas categoricas em
valores numéricos de forma dindmica, com base nas
meédias condicionais.
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Etapas do Catboost

Processa colunas categoricas usando o métodode
ordenagao

No entanto, para evitarvazamento de dados (data
leakage), ele usa a ordenagao temporal:

 Paracadavalorcategorico, calcula a média condicional
dosalvos associados as instancias anteriores na ordem
do conjunto dedados.

* Issosignifica que, ao calcularamédiapara alinhai, o
valordo alvo dessalinhanao éusado.




Rocketseat #BoostingPeople
Todos os direitosreservados rocketseat.com.br

Etapas do Catboost

Processa colunas categoricas usando o métodode
ordenagao

Exemplo:

Paraumacoluna categorica “Produto”, o valor
transformado pode sera média dosvalores de saida
(target)paratodas asinstancias anterioresonde
“Produto” éigual.

Beneficios:

*  Preservaaintegridade dos dadosdurante o
treinamento.

+ Reduzoriscode overfitting.
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Etapas do Catboost

Ajusta arvores de decisaoiterativamente usando
gradiente descendente

flx)

. . L~ Starting point
Durante o treinamento, o CatBoost cria arvores de decisdao em cada

iteragcao, mas com algumas diferencasimportantes:

Target
(Minimum)

Aprendizado sequencial: As arvores sao ajustadas sequencialmente, com
cada arvore corrigindo os erros da anterior, usando a taxa de aprendizado.

Uso de Gradiente: Emvez de ajustar diretamente para os residuos, o
algoritmo utiliza o gradiente dafuncao de perda para determinarcomo
ajustara proxima arvore.

Aleatoriedade Controlada: O CatBoostintroduzum graude aleatoriedade
durante a construgao das arvores, o que ajuda a melhorar a generalizagao.
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Etapas do Catboost

Ajusta arvores de decisaoiterativamente usando
gradiente descendente

flx)

Starting point

O CatBoost segue aldgicade boosting por gradiente, onde o
modelo é treinado de formaiiterativa para corrigir os erros |
cometidos poriteracdes anteriores. | (Minima)

Passo 1: Apds a predicaoinicial, calcula-se a diferenca entre as
predicoes do modelo e os valores reais do alvo (os chamados
residuos).

Passo 2: Em cadaiteragao, o algoritmo ajusta uma nova arvore de
decisao paramodelar esses residuos, ou seja, ele aprende a
minimizarafungao de perdaresidual.

Passo 3: O modelo final ¢ uma combinagao ponderada de todas as
arvorescriadas aolongo dasiteragdes.
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Etapas do Catboost

Ajusta arvores de decisaoiterativamente usando
gradiente descendente

flx)

Starting point

O gradientedafuncao de perdamede adirecaoea
intensidade com que devemos ajustar os parametros de | et
um modelo para minimizar a diferenca entre as predicoes (Minggum)
domodelo e osvalores reais. Emoutras palavras, ele |
indica “como” e “quanto” mudar os pesos do modelo
paramelhorar sua performance.
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Etapas do Catboost

Ajusta arvores de decisaoiterativamente usando
gradiente descendente

flx)

Starting point

Funcao de perda (loss function):

Mede o erro entre as predicdes do modelo e os valores reais. |
Exemplos comuns: Erro Quadratico Médio (MSE) pararegressao e (M{giﬁffm)
Log Loss (Cross-Entropy para classificagao. ‘

Gradiente:
O gradiente é o vetor das derivadas parciais dafungao de perda
emrelacao aos parametros do modelo.

Ele aponta na dire¢ao de maioraumento da fungcao de perda.

Para minimizar a perda, seguimos o gradiente nadiregao oposta
(descida do gradiente).
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Etapas do Catboost

Controla oimpacto de cada arvore com shrinkage

No contexto do CatBoost, shrinkage € uma técnica que adapta o
peso das arvores aolongo das iteragdes para melhorar a
generalizagao do modelo. Essaadaptagao pode servistacomo
uma forma de ajuste dinamico da contribuicao de cada arvore.

Funcao: Recalibraos pesos dasarvores depois que elas sao
treinadas, “encolhendo” suas contribui¢des para evitar overtfitting
ao conjunto de treinamento.

Porque é importante?

Ele ajuda areduziroimpacto das arvoresmais recentes e, em
combinagdocomolearningrate, promove estabilidade e
generalizagao.
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Etapas do Catboost

Controla oimpacto de cada arvore com shrinkage

Olearningrate controla oimpacto da contribuicdo de cada nova
arvore no modelo final. Ele escalaas predicdesadicionadas por

cadaarvore acombinacao total, garantindo que as atualizagdes

sejam feitas de forma gradual.

Funcao: Limitaamagnitude da contribui¢cdo de cada nova arvore
aomodelo combinado.

Porque é importante? Umlearning rate pequenoreduz oriscode
overfitting porque as arvores nao fazem ajustes excessivos. No
entanto, ele pode exigirmaisiteragcdesparaatingirumaboa
performance.
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Etapas do Catboost

Controla oimpacto de cada arvore com shrinkage

Olearningrate age antesde anova arvore seradicionada
aomodelo, reduzindo a contribuicao de cada arvore
desde oinicio.

O shrinkage ajusta os pesos das arvores depois que elas
sao criadas, reavaliando oimpacto de suas contribuicdes
aolongodasiteracdes.
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Etapas do Catboost

Combina todas as arvores para formar o modelo final.

Na etapade combinagdo dos modelosno CatBoost, as arvoresde
decisaoindividuais, conhecidas como weak learners, sdo somadas
iterativamente para formarum modelo final mais robusto, combase
no hiperparametroiterations.

Pararegressao, o modelo soma as predi¢cdes de cada arvore,
resultando em umvalor continuo, enquanto para classificacao, as
predicdes das arvores sao combinadas de forma a forneceruma
probabilidade para cadaclasse, geralmente usando a fungao
softmax para normalizar as saidas.

Essa abordagem evita overfitting, pois as arvores trabalhamem
conjunto para capturar padroes complexos sem supervalorizar os
dados de treinamento, promovendo melhor generalizagao para
dados novos.
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Desafios e Limitagcoes do
Catboost

Os principaisdesafios elimitagcdes do CatBoostincluemo alto
consumo de memoria e tempo de treinamento, especialmente
em grandes volumes de dados e muitas varidveis categoricas.
Ele também pode ter dificuldade com dados altamente
desbalanceados, exigindo ajustes finos. O processo de ajuste
de hiperparametros pode serdemorado e exigente em termos
computacionais. Embora seja eficiente para dados
estruturados, o CatBoost ndo éideal para dados ndo
estruturados como imagens ou texto. Alémdisso, ele nao
suporta diretamente a classificagao multilabel e requer umpré-
processamento cuidadoso para variaveis numeéricas faltantes
ouextremas.
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Principais Hiperparametros

iterations

« Defineo nimerode arvores (iteragdes) aserem
construidas no modelo. Mais arvores podemmelhorara
precisdao do modelo, mas também aumentam orisco de
overfitting.

« Aprincipal fungéo é controlar o tamanho do ensemble.
» Valorinicial sugerido: 1000

« Justificativa: Umndmero maior deiteragdes pode
melhorar a performance, mas deve ser ajustado de
acordo como comportamento do modelo durante o
treinamento, balanceando precisao etempo de
execugao.
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Principais Hiperparametros

learning_rate

+ Determina ataxa deaprendizado, ou seja, o impacto de
cadanova arvore napredicao final. Umvalormenorlevaa
um treinamento mais gradual, mas pode exigir mais
iteragdes.

« Aprincipal fungao é controlar o tamanho do passo no
gradiente descendente.

« Valorinicial sugerido: 0.05-0.1

« Justificativa: Valores menores melhoram a generalizagao,
mas aumentam o tempo de treinamento. Geralmente,
combina-se com o aumento de iterations para mantero
equilibrio entre precisao e eficiéncia.
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Principais Hiperparametros

depth

« Defineaprofundidade maxima das arvores de decisao.
Arvores mais profundas podem capturar padroes mais
complexos, mas podem também levar a overfitting.

« Aprincipal fungao € controlara complexidade das
arvores.

» Valorinicial sugerido: 6 - 10
« Justificativa: Aprofundar as arvores permite capturar mais

detalhesdosdados, mas valores maiores aumentamo
risco de sobreajuste.
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Principais Hiperparametros

12_leaf_reg

- Eoparametro deregularizacio L2 (também conhecido
como “penalizagdo de Ridge”) aplicado para controlara
complexidade das arvores, prevenindo overfitting.

» Aprincipal fungao é regularizar o modelo.

» Valorinicial sugerido: 3 -10

« Justificativa: Umvalor maiorreduza complexidade das

arvorese ajudaa controlar overfitting, especialmente em
modelos com muitasiteragcdesou profundidade elevada.
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Principais Hiperparametros

cat_features

« Defineascolunas categdricas do conjunto de dados.
CatBoost lidacomvariaveis categdricas de forma nativa, sem
necessidade de transformag¢ao como one-hotencoding.

« Aprincipal fungao € indicar quais colunas sdo categoricas.

« Valorinicial sugerido: Lista de colunas categdricas do seu
dataset

. Justificativa: Eessencial para que o CatBoost trate
corretamente as varidveis categoricas, sem perda de
informacao.
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Principais Hiperparametros

random_strength

« Controla a aleatoriedade nas divisdes de cada arvore,
ajudando areduzir o overfitting. Aumentar esse valorpode
tornar o modelo mais generalizavel.

« Aprincipal fungao é controlara forcada aleatoriedade
durante a construcao das arvores.

« Valorinicial sugerido:1-10
« Justificativa: Maior aleatoriedade tende a melhorar a

generalizagao, mas deve ser ajustado cuidadosamente para
evitarunderfitting.
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Principais Hiperparametros

loss_function

« Especificaafuncdo deperdaque sera otimizada durante o
treinamento, como Logloss para classificagdo ou RMSE para
regressao.

« Aprincipal fungao é definir o objetivo do treinamento,
alinhando-o0 ao tipo de problema.

« Valorinicial sugerido: “Logloss” (para problemas de
classificagao)

« Justificativa: Aescolha dafungao de perdaé critica, poisela
direcionao modelo para o tipo de predigao desejada, como
maximizar a acuracia em classificagao ou minimizar o erroem
regressao.
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Classificacao Multilabel

Classificacao Multilabel € um tipo de problemaemqueuma
instancia pode pertenceramultiplas classes simultaneamente, ao
contrario de problemas tradicionais (single label), onde cada
instancia pertence a uma Unica classe.

Exemplos

Processamento de texto:
+ Ume-mail pode serclassificado como “Spam” e “Marketing”.

Analise deimagens:
+ Umaimagem pode conter “carro”, “pessoa” e “bicicleta”.
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Classificacao Multilabel

Qual a diferenga entre classificagcao multiclasse e multilabel?
Classificagao Multiclasse:

+ Cadaamostrapertencea EXATAMENTEUMA classe

» Asclasses sao mutuamente exclusivas

« Exemplo: Classificagao de animais (um animal s6 pode ser gato
OU cachorro OU passaro)

Classificagao Multilabel:

« Cadaamostra pode pertencera VARIAS classes
simultaneamente

« Asclasses naosaomutuamente exclusivas

« Exemplo: Géneros de um filme (um filme pode ser
simultaneamente acao E comédia E romance)
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Classificacao Multilabel

Como abordar Multilabel com CatBoost ?

« Dividir o problema em multiplas classificagdes binarias (uma
para cadaclasse).

« Utilizar técnicas como One-vs-All para transformar o problema.
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Classificacao Multilabel

Oqueé aabordagem One-vs-All?

A abordagem One-vs-All (tambémchamada One-vs-Rest) transformaum
problema de multiplas classes em varios problemas de classificagao binaria
mais simples. Emproblemas multilabel, cadaclassificador decide
independentemente se aquelerdtulo se aplica ou ndo.

Por exemplo, para classificar flmes porgénero:

« Umclassificadordecide "é agdoounao é agao"
« Outrodecide"é comédia ounao é comédia”

« Outrodecide"é dramaounao & drama"

Comoum filme pode ter multiplos géneros, cada classificador toma sua
decisao de formaindependente. Ummesmo filme pode receber "sim" de
varios classificadores - porexemplo, ser classificado simultaneamente
como agao Ecomédia.

E como ter varios criticos especializados, cada um focado emidentificar um
unico género, e todos podem dizer "sim" parao mesmo filme.
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Projeto - Catboost

Umaempresado segmento financeiro deseja aperfeicoar seu modelo de riscos para clientes pessoa juridica (empresas), de
forma que possaconceder créditos para estas empresas, com mais seguranga € menos exposi¢ao ariscos.

E paraaperfeigoar este modelo, o time de ciéncia de dadosira trabalharuma abordagem capaz de prever a probabilidade
de 3riscos (crédito, compliance e mercado), além de uma classificagao binaria para cada umdos 3 riscos. Eimportante
também entender quais variaveis influenciam mais em cada um dos target (riscos), de forma global e individual.

Praisso, contaracomum dataset com dados das empresas, contendo dados demograficos, dados de rating, além de
algumas informagades financeiras e de relacionamento com esta empresa do segmento financeiro.

E dadaacomplexidade do desafio e a quantidade de variaveis categoricas, iremos usar o ensemble Catboost parafazer
esta predicao das varidveis target, das probabilidades de cadatarget e as possiveis razdes pra isso.
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