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Resumo

Norteado pelo objetivo de discutir modelos de boosting, apresentou-se a conceituagao e o
objetivo deles, comparando-os ao bagging e stacking. A fundamentagao da Matematica fez-
se necessaria a compreensao do funcionamento dos pesos e da obtengao do modelo final.
Posteriormente, discutiu-se as principais familias de algoritmos, apresentando as
adequacdes. A exposicao dos conjuntos de vantagens e desvantagens ou limitagdes foram
imperativos para ilustrar robustez, estabilidade e precisao das possibilidades de aplicagdes.
Entdo, possivel foi concluir que no dominio da aprendizagem de maquina, os modelos
sequenciais seriam recursos significativos, em pese a necessidade de controlar a
possibilidade de ajuste excessivo.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Modelagem. Ciéncias de dados. Predicao.
Aprendizado de maquina.

Abstract

Guided by the objective of discussing boosting models, the conceptualization and purpose
of these models were presented, comparing them to bagging and stacking. A mathematical
foundation was necessary to understand the functioning of the weights and the obtaining of
the final model. Subsequently, the main families of algorithms were discussed, presenting
their suitability. The exposition of the sets of advantages and disadvantages or limitations
was imperative to illustrate the robustness, stability, and precision of the application
possibilities. Therefore, it was possible to conclude that in the domain of machine learning,
sequential models would be significant resources, despite the need to control the possibility
of overfitting.
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Introducao

Em aprendizagem de maquina possivel seria combinar predicbes de diversos
modelos isolados, originando um modelo final dotado de maior robustez (manutencao do
desempenho na presenga de perturbagdes, ruidos, entradas invalidas ou dados
incompletos), estabilidade (referéncia a consisténcia e repetibilidade, dados parecidos -
deveriam ter resultados parecidos) e precisao (acuracia, quanto que predi¢gdes indicariam
os valores reais) no concernente a capacidade preditiva. Essa coadunacgdo seria
denominada aprendizado em conjunto ou método de ensemble, e alicergada estaria na
ideia de superagdo de desempenho de unico modelo complexo (ou modelos fracos
isolados) pelo grupo de modelos especializados, os quais individualmente poderiam
apresentar desempenhos nao satisfatorios, na reunido haveria a expectativa de redugao da
variancia ou viés (Moreira et al., 2021; Souza e Junior, 2023; Bezerra, 2024; Damaso et al.,
2025; Montenegro, 2025). Pelo exposto, o objetivo seria melhoria de desempenho preditivo,
mesmo com elevado custo computacional.

As categorias principais de aprendizado conjunto seriam bagging, boosting e
stacking. O bagging significaria bootstrap aggregating (Amostragem e Agregacao, em
traducdo livre), cujos objetivos seriam a redug¢ao da variancia e evitagao do ajuste excessivo
(overfitting). Para tanto, diversos modelos seriam treinados independente e paralelamente
em subconjuntos distintos de dados. Esses obtidos por amostragem aleatéria com
reposicao (bootstrapping). A agregacao se apresentaria na obtencao da predigao final, a
qual poderia ser por votagdo majoritaria ou média, quando empregada classificagdo ou
regressao, respectivamente (Camargo, 2021; Schmoeller, Peron e Mesquita Filho, 2025;
Villca, 2025; Centeno, 2025; Reis e Ruppert, 2026). Esse seria o caso classico da Floresta
Aleatéria (Random Forest), que combinaria multiplas arvores de decisao (Narasimhan e
Victor, 2025; Yu et al., 2025; Guzman, Vivas e Morales, 2026).

O boosting (Impulso) objetivaria reduzir viés e variancia, potencializando acuracia.
Esses algoritmos transformariam determinado grupo de modelos de baixo desempenho
(aprendizes fracos - weak learners) em um e somente um modelo de elevado desempenho
(aprendiz forte - strong learner). Os resultados insatisfatérios daqueles modelos se
substancializariam em predicdes errbneas ou ineficientes, o que indicaria falha na
generalizagao do conhecimento adquirido na fase de treino, culminando em deficiéncia de

precisdo, confiabilidade ou eficiéncia. Materialmente, isso ocorreria em Taxas de Acerto ~

50,00% para classificagado ou predi¢des ~ média aleatdria ou constante para regressao
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(Arruda et al., 2025; Lopez, Lopez e Aguaded, 2025). Caracteristica comum em arvores de
decisdo de baixa profundidade, nés < 8 (Veloso et al., 2021; Tavora, 2025). O
funcionamento consistiria em treinar os modelos sequencialmente, buscando a corregao
dos erros (residuos) do modelo corrente pelo posterior. O mecanismo empregado seria
aumentar o peso das entradas classificadas incorretamente, o que elevaria a importancia -
delas no modelo subsequente. A predicao final seria a média ponderada de todos os
modelos (Damke, Damke e Gregorini, 2025; Tertulino e Duarte, 2025; Pereira, 2025).

Na categoria stacking ou stacked generalization (Empilhamento ou Generalizagao
Empilhada, em tradugéo livre) residiriam os algoritmos combinadores de distintos modelos,
buscando o melhor desempenho, portanto o foco estaria em aprender como realizar a
combinagdo, o que a distinguiria das anteriores. O mecanismo consistiria em treinar
modelos de base, os quais, comumente, seriam algoritmos diferentes, por exemplo: floresta
aleatoria, rede neural, maquina de vetores de suporte e k-vizinhos mais proximos. As
predigdes advindas seriam utilizadas para treinar o meta-classificador (metamodelo), o qual
identificaria o modelo de base mais adequado (ou confiavel) para cada parte dos dados. A
agregacao dessas predicoes resultaria na predi¢ao final, a qual tenderia a superar os
resultados individualizados dos modelos iniciais (Ortiz et al., 2024; Celeri, 2025; Silva e
Ferreira, 2025; Pandolfo, 2025; Paez e Ramirez, 2026). Em sintese, possivel seria a
realizagcdo de analogias as categorias: bagging ~ reunido de condominio, boosting =~
trabalho em equipe, e stacking ~ alocagao de especialistas (Quadro 1). O estudo corrente

objetivou, entdo, discutir os modelos de boosting, fornecendo exemplos de aplicagéo.

Quadro I: Resumo e Analogia das Categorias de Aprendizado Conjunto.

Categoria | Objetivo Treinamento | Combinacao Analogia
Bagging | \variancia Paralelo Votagdo ou média | Moradores
independentes

opinam e estima-se a
média ou votos.
Boosting | {viés e variancia | Sequencial Média Cada membro da
equipe aprende com o
erro do anterior.
Stacking | TPrecisdo Paralelo Metamodelo Gerente aloca cada
especialista na tarefa
que melhor resolve.

Fonte: Os Autores (2026).

Base Matematica Classica
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Considerando o conjunto de treino {(x1, y1), (X2, ¥2) ... (Xn, yn)}, no qual Vi =1, 2, ...,

n|yi € {-1; 1}, os pesos iniciais foram estabelecidos como wl.(l) = % vVi=1, 2, ..., n. Entéo,
para cada iteragdo t = 1, 2, ..., T, necessarias seriam as providéncias (Mantilla, 2004,
Chaves, 2012; Pereira, 2024; Damke, Damke e Gregorini, 2025; Lopez, Lopez e Aguaded, 441
2025): 1) treinar o modelo fraco; 2) calcular o peso do modelo (classificador); e 3) atualizar
os pesos dos dados. No treinamento de cada modelo, o objetivo residiria em minimizar o
erro, portanto treinar-se-ia hy: X — {-1; 1} utilizando os pesos w, o que resultaria em (1),
tendo como fungao indicadora f(y;.h:(x;)), a qual retornara 1,00 se o modelo acertar ou

0,00 se errar.

X WO f ishe () |
81‘ - n (t) ( )
i=1 W

i

O peso de cada classificador no modelo final guardara relagdo inversa com a
respectiva precisao, logo quanto menor o erro, maior sera o ot (ll), penalizando-se o acerto
aleatorio, entdo 1= 0,50 — at = 0,00 e &t = 0,00 — at = «. A atualizagao dos pesos consistiria
em aumenta-los quando a classificagdo se mostrasse incorreta (hy(xi) # yi) ou diminui-los,
caso contrario (lll), o que exigiria a normalizagao para garantir que o somatorio deles se
igualasse a unidade (V). O modelo final resultaria da fun¢do sinal da soma ponderada
(signum, denotada por sgn(x), sing(x) ou sinal) dos modelos fracos (V). A utilizagdo dessa
funcao se justificaria por ela mapear o resultado continuo (soma ponderada), tornando-o
discreto (1, 0 ou -1), eliminando a magnitude, porém mantendo a direcdo, sim ou nao, certo
ou errado (Batista, 2024; Arruda et al., 2025; Tertulino e Duarte, 2025; Pereira, 2025).

1- Et
at—iln( & ) (”)
w = whexp (= yi. he(x) (b
(t+1)
t+1) _ W
i BN GE) (V)
Zjo
T
H(x) = sinal(z . he(x)) V)
t=1
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Tipos de Algoritmos de Boosting

Originalmente, o Adaptive Boosting, primeiro algoritmo, realizava a reponderagao de
dados por métodos simples, o que foi superado pelo emprego de fungdes de perdas
diferenciaveis e regularizagdo (reduziria o ajuste excessivo), elevando velocidade,
eficiéncia e precisdo, sobretudo em grandes bancos de dados, variaveis categoricas e .-
auséncia de dados (Mayr et al., 2014; Yu et al., 2025; Nascimento Junior, 2026).

O Adaptive Boosting (AdaBoost — Impulso Adaptativo ou Reforco Adaptativo),
conforme a descricado matematica, realizaria a classificagao binaria, ajustando os pesos dos
dados, priorizando as dificuldades (erros) a cada modelo subsequente. Consequentemente,
dados ruidosos ou discrepantes poderiam dominar o processo, tornando o algoritmo
suscetivel a valores extremos, dados os maiores pesos atribuidos (Al-Stouhi e Reddy, 2011;
Zheng e Yang, 2022).

O Gradient Boosting Machine (GBM — Maquina de Aumento de Gradiente ou
Maquina de Impulso de Gradiente, em traducao livre) ou Gradient Boosting modelaria o
problema como otimizagdo numérica, logo a cada iteragao (t), novo modelo (h:) seria
treinado para predizer o residuo da fungdo de perda em relagdo ao modelo da iteragao
imediatamente anterior (hts), objetivando diminuir o gradiente daquela fungéo.

Matematicamente, F(x) seria a soma dos modelos anteriores, entdo o proximo modelo seria

ajustado para se aproximar de h; = —%&%’CD. Em sintese, a evolugdo do GBM seria no

sentido descendente do gradiente, minimizando os erros, o que se tornaria mais eficiente
pela possibilidade de emprego de distintas funcées de perda (Natekin e Knoll, 2013;
Bentéjac, Csorgé e Martinez-Muhnoz, 2021).

A melhora do GBM se concretizou no eXtreme Gradient Boosting (XGBoost —
Extremo Aumento de Gradiente) que abarcou métodos de otimizagdo como: 1) a
regularizacéo na funcdo de custo para penalizar arvores complexas, reduzindo o ajuste
excessivo; 2) processamento em paralelo de atributos e métodos de poda (pruning) para
reduzir a profundidade de arvores de deciséo; e 3) aproximagdo de segundo grau pela
expansao de Taylor de segunda ordem (derivada segunda ou hessiana), o que possibilitaria
a aproximacao da funcéo de perda e consequentemente a otimizacao eficiente do modelo,
porque definiria a direcdo de crescimento da arvore, acelerando a convergéncia (Ogunleye
e Wang, 2019; Niazkar et al., 2024).

Também focado na eficiéncia, porém para volumosos bancos de dados, o Light
Gradient Boosting Machine (LightGBM - Maquina Leve de Aumento de Gradiente, em
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tradugao livre) concentrou-se no crescimento de arvore baseado em folhas em detrimento
dos niveis, resultando em treinamento mais rapido e menor perda de precisédo. Para tanto,
utilizaria Gradient-based One-Side Sampling (GOSS — Amostragem Unilateral Baseada em
Gradiente, em tradugdo livre) e Exclusive Feature Bundling (EFB - Pacote de
Caracteristicas/Atributos/Variaveis Exclusivas, em tradugéo livre). O GOSS manteria todos -
os dados com altos erros (gradientes elevados), e amostraria aqueles com baixos residuos,
mantendo somente determinada parte, cujos pesos sofreriam efeito multiplicador para
manter a distribuicdo de dados. O EFB agruparia variaveis que raramente assumiriam
valores ndo nulos simultaneamente, o que reduziria a dimensionalidade, por conseguinte,
a complexidade computacional sem atenuagao da preciséo (Wang, Li e Zhao, 2022; Lokker
et al., 2024).

Nao raramente, variaveis categoricas requisitariam pré-processamento extenso
como na aplicagdo de One-Hot Encoding (Codificagdo One-Hot ou Codificagao Binaria), o
qual converteria cada categoria em variavel binaria (0 ou 1), exemplificando: a variavel
Escolaridade apresentando as categorias Superior, Médio e Fundamental, transformada
seria nas variaveis correspondentes aos trés niveis académicos, entdo se originalmente, o
individuo 10 tinha em Escolaridade = Superior, apds a transformacao, ele teria: Superior =
1, Médio = 0 e Fundamental = 0. Isso seria evitado pelo algoritmo Categorical Boosting
(CatBoost — Impulsionamento Categdrico, em tradugao livre) empregando Ordered Target
Statistics (Estatisticas de Alvo Ordenado), que consiste em estimar a média do valor alvo
apenas com as observagdes anteriores do conjunto de dados ordenado aleatoriamente,
durante a fase de treinamento. Isso evitaria que informacdes de dados de teste ou validagao
se tornassem conhecidas durante o treino (vazamento de dados), o que poderia ocorrer, 0
que poderia ocorrer, por exemplo, na normalizagao, padronizagao ou imputagao de valores
faltantes em todo banco de dados, comprometendo robustez e precisao (Cai, Yuan e Zhou,
2024; Fan, Gou e Weng, 2025).

Vantagens e Desvantagens

Os modelos sequenciais teriam por vantagens (Liska et al., 2012; Silva, 2023; Silva
e Satiro, 2024; Baptista e Rodrigues, 2024; Schmoeller, Peron e Mesquita Filho, 2025): 1)
alto desempenho preditivo, particularmente, no processamento de dados estruturados; 2)
reducdo de viés, a combinacdo de diversos modelos possibilitaria representar

matematicamente relagdes néo-lineares e de elevada complexidade, as quais ndao seriam

Revista Presenca - Rio de Janeiro/RJ - Volume 12 - 322, edicdo - 2026



R E VvV 1 S T A
2 ISSN: 2447-1534

alcangadas por um e somente um modelo; 3) fungéo de perda variada, de forma impar no

GBM, todo sortilégio de func¢des diferenciaveis poderia ser empregado (entropia cruzada
binaria ou categoérica, logistica binaria, erro quadratico médio, erro absoluto médio, huber,
quantil, Poisson, perda de articulagdo ou personalizada), extrapolando as aplicagbes em
classificagdo n&o-balanceada, regressdo robusta e predicdo de contagem; e 4) -
interpretacéo, possivel seria determinar as respectivas importancias dos atributos para
eleger as variaveis que impactariam na predigao.

Talvez, a principal desvantagem ou limitacdo residisse no custo computacional e
sequencialidade, porque o boosting seria essencialmente sequencial, isto posto, a
paralelizagdo completa ndo seria alcangada, mesmo em aplicagdes XGBoost e LightGBM,
ou seja, a iteracao t+71 sempre dependera da t. Com consequéncia, a demanda temporal
de treinamento poderia inviabilizar implementagdes para bancos de dados extremamente
grandes (Chaves, 2012; Silva R, 2023; Freitas, 2025), o que seria atenuado no emprego de
modelos lineares, como regressao linear simples ou multipla, regresséo logistica, e redes
neurais simples como perceptron (Santos et al., 2019; Du et al., 2022 ; Silva et al., 2023,
Paixao, Lombardi e Barroso, 2025). Comparativamente, implementacdes de Floresta
Aleatéria, modelo nado linear, conseguiria escalar linearmente com nucleos de CPU
(Buschjager e Morik, 2017; Al Qassem et al., 2023)

No dominio do usuario, a dificuldade de interpretagao seria o ponto sensivel, dado
que o modelo final seria a soma de diversos outros, comumente na ordem de grandeza de
centena ou milhar, dificultando ou impossibilitando a explicagcdo de alguma predigéo,
mesmo com a utilizacado de ferramentas especificas para acompanhar a contribuicido de
cada variavel ao modelo ou resultado final (Wojtas e Chen, 2020; Musolf et al., 2022; Ponce-
Bobadilla et al., 2024, Viana et al., 2024).

Modelos sequenciais seriam suscetiveis a decorar ruidos porventura existentes no
banco de dados, como consequéncia da magnitude da redugdo de erros no treino,
destacadamente, quando quantitativo de estimadores ou taxa de aprendizado for elevado,
como consequéncia, o modelo apresentaria ajuste excessivo (Buhlmann e Hothorn, 2007;
Dantas, Aranha e Silva, 2024). Esse seria evitado com o refinamento, o modelo treinado
com grande banco de dados genérico seria submetido a novo treinamento, porém sobre
conjunto de dados menor e mais especifico, processo de ajuste fino (funing ou fine-tuning)

de hiperparametros, tais como profundidade da arvore de decisio e redugao de pesos ou
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coeficientes (shrinkage, encolhimento), por exemplo (Thomas et al., 2018; Datta, Das e
Kumar, 2022).

O efeito de valores extremos seria particularmente intenso em AdaBoost e GBM. O
primeiro imporia pesos elevados, favorecendo a sensibilidade, o que mitigaria a robustez.
Na segunda familia de algoritmos, valores discrepantes exigiriam fungbes de perda £
insensiveis, como Huber, atenuando assim o crescimento de gradientes (Friedman, 2001;
Ferraris e Liautaud, 2022).

A perda de desempenho ao processar dados nao-estruturados, entre os quais texto
puro, audio e imagem, conquistou evidéncia. A possibilidade de utiliza-los como variavel ou
atributo ndo seria capaz de superar as aplicacbes de redes neurais profundas para os
mesmos dados. Em sintese, métodos sequenciais seriam adequados a dados estruturados,
configurando tal caracteristica limitagao significativa (Feliciano, 2018; Cabalheiro, 2023;

Gongalves, 2024)

Possibilidades de Aplicagao

No dominio esportivo, plataformas e aplicativos de treinamento para corrida, ciclismo
ou triatlo utilizariam modelos sequenciais para recomendar o tempo para percorrer um
quildbmetro (pace) e predizer o desempenho em provas profissionais e amadoras. Esse
seria, caracteristicamente, problema de regressao, envolvendo a distancia especifica,
condicdes climaticas, tipo de piso e elevacao, por exemplo. Podendo considerar, também,
desempenho no treino, volume e intensidade treinados, caracteristicas antropométricas e
biomecanicas, volume maximo de oxigénio, frequéncia cardiaca e variabilidade da
frequéncia cardiaca (Rodrigues, 2019; Borges, 2022; Barreto, 2023; Everton et al., 2024;
Barreto et al., 2025). A utilizacao de XGBoost ou LightGBM, com fungao de perda quantilica,
permitiria a predicdo do tempo de prova com intervalo de confianga. A adequacido aos
modelos de boosting residiria no conjunto de variaveis distintas e na existéncia de relagdes
nao-lineares, particularmente, no condizente a evolugcdo do desempenho, esta seria a
combinacao de adaptagdes mecanicas, fisioldgicas, psicoldgicas e nutricionais induzidas
pelo treinamento, o que originaria o efeito platd, aspecto adequadamente capturado pelos
modelos propostos, assim como o risco de treinamento excessivo (overtraining).

As estimativas de desempenho necessitariam da companhia da probabilidade de
lesdo por sobrecarga, possibilitando intervencbes preventivas sobre fratura por estresse,
por exemplo (Siciliano et al., 2023; Carvalho Junior et al., 2025). Para tanto, as variaveis

Revista Presenca - Rio de Janeiro/RJ - Volume 12 - 322, edicdo - 2026



R E VvV 1 S T A
2 ISSN: 2447-1534

independentes poderiam ser, dentre outras (Pastre et al., 2007; Hespanhol Junior et al.,
2012; Meneghetti et al., 2021; Tiggemann, Gossmann e Cremonese, 2022; Correia et al.,
2025; Pinelli et al., 2025; Qin, Li e Chen, 2025): histérico de lesdes, regime de sono,
calgado, fase do treinamento e carga aguda-crénica, essa a razao entre a carga de trabalho
recente e a média da carga de trabalho acumulada (Acute:Chronic Workload Ratio - -
ACWR). A indicacdo a solugdo seria de classificagdo binaria com janelas temporais
deslizantes, a qual transformaria o problema continuo em classificagdo sim ou nao.
Inicialmente, definido seria o subconjunto de dados de tamanho fixo, denominado janela de
tamanho n. Essa capturaria a sequéncia de tempo de t - n até ¢, predizendo o desfecho (sim
ou nao) no instante posterior, t + 71, ou dentro da janela. Algoritmos XGBoost e CatBoost
poderiam ser adequados, utilizando o ajuste especifico (aprendizado desbalanceado -
imbalanced learning, por exemplo) de pesos em razdo da magnitude de probabilidade de
lesdo (Martins, 2024). Os modelos sequenciais priorizariam a sensibilidade, corrigindo
iterativamente os falsos negativos (ocorréncia de lesdo sem aviso ao atleta), e forneceria a
importancia das variaveis, favorecendo a identificagdo de fatores de risco.

Comumente a area de saude demandaria generalizagdes, tratamento de dados
faltantes e interpretacéo das predicdes, de forma impar para elevar a qualidade de vida do
paciente e reduzir os custos hospitalares. Nesse norte, relevante seria predizer a
readmissao hospitalar apoés 30 dias da alta, propiciando agbées como acompanhamento
domiciliar e ajuste medicamentoso. O modelo seria de classificagdo binaria com dados
estruturados como idade, tempo de permanéncia no hospital, numero de internagoes,
farmacos, comorbidades e exames laboratoriais. Tal situacéo seria adequada ao XGBoost,
o qual apresentaria desempenho elevado na auséncia de dados, aprendendo a diregao da
arvore de decisao na falta de dados (Bezerra e Almeida, 2024; Scursone et al., 2025).

Embora, o enquadramento do processamento de dados nao-estruturados como
limitagdo dos modelos sequenciais fosse verdadeiro, a extragdo de dados de imagens de
médicas (radiémica) seria possivel se o banco de dados possuir tamanho moderado (no
maximo alguns milhares de pacientes, idealmente, centenas), mesmo na presenga de
muitas variaveis (alta dimensionalidade), sob tais condi¢cbes, o desempenho poderia
superar redes neurais simples e evitar o ajuste excessivo (Bastos e Mamede, 2025; Santos,
2025). Dados clinicos coadunados as caracteristicas de lesdes, como textura, intensidade,

localizagao, padréo de calcificagdo e forma, determinariam nédulos como malignos ou
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benignos, por exemplo, entdo tratar-se-ia de classificacdo (binaria ou multiclasse),
possibilitando a aplicagao de LightGBM ou CatBoost.

A area de negodcios seria amplamente demandadora de e abastecida por dados
estruturados, com origem em Sistema Integrado de Gestao Empresarial ou Planejamento
de Recursos Empresariais (Enterprise Resource Planning - ERP), Geréncia de -
Relacionamento com o Cliente (Customer Relationship Management - CRM) ou arquivos
de Linguagem de Consulta Estruturada (Structured Query Language — SQL). O primeiro
integraria os processos internos da Organizagao (Caigara Junior, 2015; Singh e Lai, 2026),
e o0 segundo auxiliaria a integragdo com o cliente externo (Zenone, 2019; Eng, Lin e Wu,
2026). O SQL seria arquivo de texto simples com comandos e roteiros para geréncia de
bancos de dados relacionais, portanto tratar-se-ia de linguagem padronizada para
gerenciamento e recuperagcdo de dados (Beaulieu, 2019; Li et al., 2026). Em razédo do
imediatamente exposto, os modelos de boosting seriam amplamente aplicados,
particularmente, em operagdes, finangas e marketing.

Exemplificando, a identificagdo de clientes externos com alta probabilidade de
cancelamento permitiria implementar agdes de retencdo. Modelos sequenciais permitiriam
ajustar pesos ou empregar a area sobre a curva (Area Under the Curve — AUC ou Area
Under the Curve — Receiver Operating Characteristic — AUC-ROC) para validagao, o que
favoreceria a caracterizagdao por classificagcdo binaria com dados transacionais,
demograficos ou de uso (por exemplo: consumo de servigo). Assim entendido, o problema
poderia ser exposto ao LightGBM, o qual processaria bancos de dados com diversas
variaveis e milhdes de clientes em velocidade elevada (Pinheiro et al., 2024; Medeiros e
Santos, 2024).

Comumente Organizagdes de transporte aéreo ou por aplicativo, hospedagem e
comércio eletrénico implementariam modelos de boosting (regressao ou incremento de
conversao - uplift) na precificagdo em tempo real. A adogao de pregos dinadmicos objetivaria
maximizar receita ou lucro, tendo por variaveis: sazonalidade, elasticidade de demanda,
estoque e precos da concorréncia, dentre outras. O GBM seria utilizado para predi¢ao de
probabilidade de aquisicao por classe de preco, porém com fung¢ao de perda personalizada.
O XGBoost modelaria, de forma nao paramétrica, a curva de demanda, pois capturaria
adequadamente interacbes complexas, por exemplo: atenuacdo da conversao pela
combinagao entre alta concorréncia, preco alto e feriado (Haery, Mahpour e Vafaeinejad,
2024; Kumar e Kannan, 2025).
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A combinagdo de modelos sequenciais e redes neurais seria, ndo raramente,
utilizada, dadas a elevada precisdo e baixa laténcia, na identificagdo de fraudes ou
transagdes suspeitas em seguros, transferéncias bancarias e cartdes de crédito.
Caracteristicamente, o problema seria de classificagdo binaria, consequentemente, -
adequada seria a implementagdo de XGBoost com parada antecipada (early stopping) para
evitar o ajuste excessivo, e subamostragem por linha e coluna, uma vez que imperativo
seria o fornecimento de explicagdo a 6rgaos reguladores. Aquela familia de algoritmos
deteria elevada capacidade de processar fendbmenos demasiadamente minoritarios
(extreme class imbalance — Desequilibrio Extremo de Classes), aspecto relevante, dado
que as fraudes representariam menos de 0,10% das transagdes (Alfocea, 2021; Sanchez-

Mojica e Lépez-Nunez, 2025).

Consideragoes Finais

O estudo objetivou discutir os modelos de boosting, fornecendo exemplos de
aplicagdo. Demonstrou-se que os modelos sequenciais seriam recursos significativos em
aprendizado supervisionado, particularmente, por equilibrar precisdo e capacidade de
generalizagao, considerando dados estruturados. A fragilidade residiria, especialmente, na
tendéncia de ajuste excessivo, 0 que poderia ser evitado com o desenvolvimento
sistematizado de validagdo cruzada e regularizacao.

Aos estudos futuros, recomenda-se a implementagao de algoritmos para predi¢cao
desempenho esportivo, 0 qual seria, essencialmente, resultado de treinos sequenciais.
Relevante seria demonstrar a robustez em problema de taxa de cancelamento em escola
esportiva ou instituicdo de ensino. No condizente a saude, o desenvolvimento de pesquisa
que favoreca a reducdo de dimensionalidade no diagndstico de cancer, depressao ou

ansiedade tenderia a favorecer a redugao da lacuna de tempo a intervengao adequada.
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