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RESUMO

As redes neurais artificiais sdo amplamente aplicadas a problemas complexos, contudo, a escolha
da funcgdo de ativacdo (FA) ideal ainda representa um desafio, especialmente devido a auséncia
de critérios consistentes que relacionem as caracteristicas dos dados a funcdo mais adequada. A
luz dessas limitacdes, avangos recentes destacam o potencial das FA treindveis, que se ajustam
dinamicamente durante o treinamento para aprimorar o desempenho da rede. Tal mecanismo
ainda pode ser explorado na inser¢cdo de novas camadas ocultas em redes do tipo stacked
autoencoder, a fim de favorecer maior profundidade estrutural sem comprometer a estabilidade
ou a eficiéncia do aprendizado. Em vista disso, este trabalho propde uma nova abordagem,
baseada em regressao polinomial, para o desenvolvimento de func¢des de ativacao treindveis. O
método introduz um mecanismo de inser¢do de novas camadas escondidas, de modo a colaborar
com as camadas ja existentes, caracterizando-o como colaborativo. Isso permite a integracdo das
novas camadas sem degradar o conhecimento adquirido pelas camadas anteriores. Deste modo,
simultaneamente, potencializando a capacidade adaptativa e o desempenho da rede por meio do
célculo da estimativa do erro. Esse cdlculo € utilizado para ajustar dinamicamente a saida dos
neurdnios ocultos, em comparacao ao uso de FA fixas. O método € avaliado em oito bases de
dados de benchmarking extraidas da plataforma OpenML, totalizando 4.800 experimentos, a
fim de analisar seu impacto na estabilidade do treinamento, na adaptabilidade da estrutura e no

desempenho da rede em comparagdo com a func¢ado de ativagao sigmoide tradicional.

Palavras-chave: Deep Learning, Funcdes de Ativacdo Treindveis, Regressdao Polinomial.



ABSTRACT

Artificial neural networks are widely applied to complex problems; however, selecting an optimal
activation function (AF) remains a challenge, particularly due to the lack of consistent criteria for
relating data characteristics to the most appropriate function. In light of these limitations, recent
advances highlight the potential of trainable activation functions, which dynamically adjust
during training to improve network performance. Such a mechanism can also be leveraged to
insert new hidden layers into stacked autoencoder networks, promoting greater structural depth
without compromising training stability. In this context, this work proposes a novel approach
based on polynomial regression to develop trainable activation functions. The methodology
introduces a collaborative layer insertion mechanism, enabling the integration of new layers
without degrading the knowledge acquired in previous ones, while simultaneously enhancing the
network’s adaptive capacity and performance through the use of error estimation as a criterion
for dynamically adjusting the outputs of hidden neurons, in comparison with fixed activation
functions. The proposed approach is evaluated on eight benchmarking datasets extracted from
the OpenML platform, totaling 4,800 experiments, analyzing its impact on training stability,
adaptability, and overall network performance compared to the traditional sigmoid activation

function.

Keywords: Deep Learning, Trainable Activation Functions, Polynomial Regression.
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1 INTRODUCAO

Segundo Squire e Kandel (2003), a formacdo de memorias de longo prazo envolve
modificacdes estruturais e funcionais nos neurdnios, particularmente nas sinapses, que passam
por alteracdes morfoldgicas, formacao de novas conexdes e fortalecimento das ja existentes.
Essas modifica¢des sdo conhecidas como plasticidade sindptica, observadas em todas as regides
do cérebro humano. Analogamente, o aprendizado de uma rede neural supervisionada ocorre
tradicionalmente por meio do ajuste iterativo dos pesos sindpticos, com base na apresentacao de
exemplos de treinamento rotulados, aspirando minimizar a diferenca entre a resposta desejada
e a resposta real da rede. Embora eficaz, o método pode ser suscetivel a problemas como o
sobreajuste (overfitting) e a escolha inadequada de hiperparametros, exigindo técnicas adicionais
de regularizacio e validag¢do para garantir a generalizacio do modelo em dados ndo vistos
(Haykin, 2001).

Ademais, as redes neurais artificiais (RNAs) t€ém se mostrado bem-sucedidas na resolug@o
de diversos problemas, especialmente com o avanco do aprendizado profundo (deep learning)
(Ruedas et al., 2024; Krari et al., 2024; Chen et al., 2024). No entanto, pesquisas na literatura
indicam que ainda ndo existe uma relacao consistente entre as propriedades estatisticas dos dados
e a escolha ideal dos hiperparametros da rede, especialmente da func¢do de ativacao. Em outras
palavras, uma func¢ao de ativacao eficaz para um problema especifico pode apresentar limitagcdes
significativas em outros problemas(Jankowski; Duch, 1997).

As fungdes de ativacdo (FAs) sdo fundamentais em redes neurais, pois permitem o
aprendizado de caracteristicas abstratas por meio de transformagdes nao lineares (Dubey; Singh;
Chaudhuri, 2022). Dada a forte influéncia da funcdo de ativacio na taxa de sucesso de uma RNA,
a busca pela fun¢do ideal é comumente realizada por meio de experimentacdo, uma abordagem
que pode ser complexa e demorada (Sharma; Venugopalan, 2014; Dorofki et al., 2012).

Visto i8so, nos altimos anos, em muitos trabalhos na literatura, a comunidade cientifica
busca melhorar o desempenho de uma rede neural por meio do estudo das funcdes de ativagdao
treindveis. Essas funcdes também sdo conhecidas por aprendiveis ou adaptaveis e levam, ge-
ralmente, a um desempenho superior da rede (Apicella et al., 2021). Ja existem técnicas que
abordam o treinamento e a manipulacdo dessas fungdes, embora cada uma possua suas limitacdes
especificas.

Além disso, redes mais profundas enfrentam limitacdes significativas, como o problema
do desaparecimento do gradiente. Esse problema consiste em um fendmeno em que o gradiente
diminui progressivamente a medida que € retropropagado pelas camadas da rede, resultando em
atualizacOes extremamente pequenas dos pesos iniciais (Hochreiter, 1998). Como resultado, os
pesos das camadas mais distantes da saida sdo atualizados muito mais lentamente do que os das
camadas mais proximas da saida, o que compromete o processo de aprendizado geral da rede
(Rosa et al., 2019).

Outro empecilho que pode afetar o treinamento de RNAs profundas € que a retropropa-
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gacao ajusta os parametros a partir do gradiente do erro empirico calculado sobre a amostra de
treinamento. Ao inserir novas camadas ocultas, o sinal de erro precisa atravessar multiplos niveis
de transformagdes ndo lineares, sendo sucessivamente alterado pelo produto das derivadas locais
(Pascanu; Mikolov; Bengio, 2013). Esse processo pode levar a fendbmenos conhecidos como
exploding ou vanishing gradients, nos quais o gradiente cresce ou diminui exponencialmente
a medida que € propagado pelas camadas, afetando a eficicia da atualizagdo de pesos e, em
ultima instancia, a convergéncia do treinamento (Philipp; Song; Carbonell, 2018; Hochreiter,
1991). Em termos mais claros, o efeito acumulativo dessas transformacdes sucessivas pode gerar
discrepancias entre o erro empirico minimizado e o erro verdadeiro da distribui¢do de dados,
especialmente em redes muito profundas.

Uma técnica comumente adotada para mitigar esses problemas consiste em adicionar
uma camada por vez, ajustando apenas os pesos conectados a camada oculta recém-inserida. No
entanto, como efeito colateral, a inclusdo de uma nova camada afeta negativamente o aprendizado
previamente alcancado pela rede (Viana et al., 2025). Como solu¢do para esse problema, foram
propostos estudos focados na inser¢@o colaborativa de novas camadas ocultas em redes neurais do
tipo Stacked Autoencoder. Essas abordagens nio apenas aumentam a profundidade da arquitetura
enquanto preservam o conhecimento adquirido previamente, mas também evitam a degradacao
do desempenho ao longo do processo de treinamento.

Nesse contexto, propde-se uma nova técnica de insercao colaborativa de camadas ocultas,
associada a fungdes de ativacdo treindveis, para superar as limitagdes atuais, ajustando as FA
dos neurdnios ocultos a partir da estimativa do erro, para gerar a melhor saida relacionada
aos dados de entrada. Essa técnica integra a regressao polinomial como ferramenta central no
desenvolvimento de uma rede neural profunda. Nesse cendrio, a regressao, amplamente utilizada
na andlise estatistica, permite uma interpretacdo detalhada das relacdes entre varidveis e oferece
uma base robusta para decisdoes fundamentadas em dados, permitindo a previsdao dos valores da

variavel de interesse com base nos fatores identificados (Hoffmann, 2016).

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa foi desenvolver uma nova técnica de fun¢do de ativagdo
treindvel para neurdnios ocultos com ajuste por meio da estimativa do erro visando a realizar
inserc¢do colaborativa de novas camadas ocultas em redes do tipo stacked autoencoders sem
degradar o conhecimento prévio e corrigindo aprendizados erroneos.

Os objetivos especificos foram:

1. Propor uma fun¢do de ativag@o treindvel baseada em regressao polinomial para neurénios

das camadas ocultas;

2. Definir um modelo matemdtico para estimar o erro nos neurdnios ocultos (E},), orientando

o ajuste dinamico da func¢do de ativagao;
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3. Integrar regressdo polinomial ao treinamento de redes neurais profundas (DNNs), ampli-

ando a capacidade de representacao do modelo neural;

4. Implementar a insercdo colaborativa e progressiva de camadas ocultas em arquiteturas

Stacked Autoencoder;

5. Avaliar o desempenho da fun¢do de ativagdo proposta em comparacao com uma funcao

tradicional utilizando diferentes conjuntos de dados e configuragdes de rede neural.

1.2 Justificativas e Motivacoes

As arquiteturas de redes neurais profundas convencionais fazem uso de FAs analiticas
fixas, cuja defini¢do € realizada a priori, o que pode limitar a capacidade do modelo de adaptar-
se de forma eficiente a diferentes distribuicdes e padroes dos dados. Essa limitacdo motiva o
desenvolvimento de FAs treindveis, ajustadas dinamicamente durante o processo de aprendizado
para produzir saidas mais adequadas nos neurdnios das camadas ocultas. Dessa forma, o compor-
tamento dos neurdnios passa a ser diretamente influenciado pelo erro de estimagdo, ampliando o
poder de representacdo da rede e reduzindo a dependéncia de escolhas empiricas previamente
estabelecidas.

Em consonéncia com isso, as FAs fixas apresentam limitacdes estruturais que impactam
diretamente a eficiéncia do treinamento em RNAs. Por ndo possuirem capacidade de adaptacao
automadtica ao comportamento do erro, tendem a impor uma forma funcional rigida ao processo
de otimizagdo. Essa rigidez pode dificultar o alinhamento entre as caracteristicas dos dados e o
formato da FA, resultando em maior tempo de convergéncia ou instabilidade no ajuste dos pesos.
Como consequéncia, o treinamento pode exigir maior interven¢do manual, especialmente na
calibragdo de hiperpardmetros arquiteturais.

De forma semelhante, o aumento da profundidade em RNAs nem sempre conduz a
melhoria de desempenho. A insercdo arbitraria de camadas ocultas eleva a complexidade do
modelo e pode provocar degradacdo do erro, instabilidade no treinamento e perda de capacidade
de generalizagdo. Além disso, alteracdes estruturais realizadas durante o processo de aprendizado
podem comprometer o conhecimento previamente consolidado, tornando o equilibrio entre
capacidade representacional e estabilidade um desafio recorrente (dessa forma, uma mudanga
estrutural essas con).

Em aplicacoes reais, esses problemas tornam-se ainda mais evidentes. A obten¢ao de
previsdes precisas depende, frequentemente, de configuragdes empiricas complexas, tanto na
escolha das FAs quanto na defini¢do da estrutura interna das RNAs. Essa dependéncia reduz a
reprodutibilidade experimental e aumenta a suscetibilidade a erros de modelagem. Soma-se a
isso o fato de que dados reais apresentam ruido, incompletude e variagdes temporais, fatores que
exigem maior flexibilidade estrutural do modelo. Nesse cendrio, evidencia-se a necessidade de

abordagens que conciliem precisdo, adaptabilidade e menor dependéncia de ajustes manuais.
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1.3 Trabalhos Relacionados

As funcdes de ativacgao treindveis, em redes neurais, vém despertando interesse devido
a sua potencial capacidade de proporcionar uma aprendizagem superior em comparacao aos
modelos tradicionais. Elas se destacam principalmente por sua capacidade de adaptacdo durante
o treinamento, o que contribui significativamente para o aprimoramento do desempenho da rede.
Esse fator tem impulsionado o crescimento dos estudos relacionados as funcdes de ativacao

treindveis (Apicella et al., 2021), como ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Aumento das pesquisas sobre fungdes de ativacdo treindveis entre 2000 e 2020.
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Fonte: Adaptado de Apicella et al. (2021)

Além disso, o trabalho de Apicella compara func¢des de ativacao tradicionais, definidas
como fixas (como a ReLU, a sigmoide (SIG) e a tangente hiperbdlica), com funcdes de ativacio
treindveis, divididas em func¢des parametrizadas (derivadas de fung¢des de ativagdo fixas padrao,
com a adi¢do de um conjunto de parametros treindveis) e funcdes baseadas em métodos de
ensemble (misturas de vérias funcdes distintas).

Outro trabalho relevante € "Activation functions in deep learning: A comprehensive
survey and benchmark" que enfatiza o papel das fun¢des de ativacdo (FA) em redes neurais,
além de revisar diversas FA populares, classificando-as em categorias como funcdes baseadas
em sigmoid/tanh, retificagdo, exponenciais e adaptativas, e examinando propriedades essenciais,
incluindo monotonicidade, suavidade e capacidade de adaptacdo aos dados.

Por meio dessas caracteristicas, busca-se garantir que a fungdo de ativacdo contribua
para a convergéncia eficaz durante o treinamento, mantenha a simplicidade computacional e
preserve o fluxo de gradiente necessario para o aprendizado. A pesquisa conclui que, embora
FAs cléassicas ainda sejam amplamente utilizadas, FAs adaptativas baseadas na complexidade
dos dados podem melhorar o aprendizado profundo e representam uma area promissora para

investigagoes futuras (Dubey; Singh; Chaudhuri, 2022).
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Ademais, as redes Kolmogorov-Arnold (KANs), que propdem a substituicdo dos pesos
lineares por fungdes de ativagdo univariadas ajustdveis, buscam servir como uma alternativa aos
Perceptrons Multi-Camada (MLPs) com o objetivo de melhorar a PRE e a interpretabilidade em
tarefas especificas. Baseadas no teorema de Kolmogorov-Arnold, essas redes sdo modeladas
a partir de curva definida matematicamente por dois ou mais pontos de controle (splines),
permitindo que cada neurdnio capture relagdes complexas de formas mais eficientes. Elas se
mostraram especialmente eficazes em conjuntos de dados de baixa dimensao e no aprendizado
continuo (Liu et al., 2024).

Ainda na literatura, destaca-se o trabalho de Ertugrul (2018), que propde o uso de uma
fun¢do de ativagdo treinada (FAt), ajustada individualmente para cada neurdnio na camada oculta
por meio de regressado linear, com base nos dados de treinamento. Essa abordagem elimina a
necessidade de selecdo manual ou de tentativa e erro com funcdes de ativacao tradicionais. A FAt
personalizada foi aplicada a uma rede neural artificial com pesos aleatérios (RWN) e validada
em 50 conjuntos de dados de classificacdo e regressao, demonstrando desempenho superior em
relagdo as funcdes de ativagdo convencionais.

Por outro lado, a melhoria no desempenho de redes neurais também pode envolver,
atualmente, abordagens como a de inserc¢ao colaborativa de camadas em redes neurais do tipo
Stacked Autoencoder, como, por exemplo, no reconhecimento de silabas fonéticas (Viana et al.,
2025). Nesse método, propde-se que, apos o treinamento de uma camada existente, uma nova
camada seja inserida por meio de um ramo paralelo as camadas ocultas e de saida j4 treinadas,
para posteriormente ser incorporada a arquitetura principal da rede, deixando de existir apenas
como ramo paralelo.

Ademais, essa estratégia € associada a extra¢ao de caracteristicas de sinais de silabas
fonéticas pela Transformada Répida de Fourier (FFT), representadas por barras verticais agrupa-
das em figuras irregulares formadas principalmente pela unido de retangulos, que, por sua vez,
sdo utilizadas para o calculo do centroide, permitindo a compactac¢ido dos dados sem perda de
informacgdes relevantes. Como consequéncia, esse método de inser¢do colaborativa viabiliza a
introducdo de novos conhecimentos sem comprometer os ja adquiridos, gerando bom desem-
penho e redugdo no tempo de projeto, especialmente na definicio do nimero de camadas e de
neurdnios.

Outro trabalho relevante é C-SAN: Convolutional Stacked Autoencoder Network for
Brain Tumor Detection Using MRI (Gayathiri; Santhanam, 2025), no qual o autor combina
Redes Neurais Convolucionais (CNN) com deep stacked autoencoders no contexto de pesquisas
recentes sobre deteccdo de tumores cerebrais por imagens de ressonancia magnética (MRI). A
proposta visa a extracao hierdrquica mais robusta das caracteristicas relevantes da regido tumoral,
partindo de etapas de pré-processamento com Non-Local Means (NLM) e segmentacdo por
V-Net. Consequentemente, a integracao dessas técnicas resulta em maior precisdo na deteccao,
com métricas elevadas de acurdcia, sensibilidade e especificidade, consolidando o C-SAN como

uma abordagem eficiente entre as técnicas modernas de diagndstico assistido por computador.
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No mesmo contexto, destaca-se ainda a proposta por Hoon Chung, Sung Joo Lee e Jeon
Gue Park (2016). A ideia fundamental consiste em representar FA ndo lineares convencionais
em formas treindveis e, posteriormente, recondicioné-las por meio de uma estrutura de retro-
propagacdo do erro. Para isso, as fun¢des ndo lineares tradicionais sd@o aproximadas por uma
série de Taylor, cujos coeficientes sao retreinados simultaneamente com os demais parametros
da rede. A eficicia da abordagem proposta foi avaliada no dominio do reconhecimento de digitos
manuscritos utilizando o conjunto de dados MNIST (Chung; Lee; Park, 2016).

No estado da arte, também € relevante o artigo de Silhan, Oehmcke e Kramer (2019), que
apresenta uma técnica para inicializar e ajustar automaticamente os hiperparametros durante o
processo de treinamento de Redes Neurais Artificiais (RNAs) baseadas em stacked autoencoders.
Nesse método, uma populacio de autoencoders é treinada com atualizacdes de pesos baseadas
em gradiente, enquanto os hiperparametros sao modificados e os pesos sdo herdados de forma
Lamarckiana. O treinamento € realizado camada por camada, com cada nova camada iniciando
um novo processo de otimizagdo neuroevolutiva. A funcdo de aptidao da abordagem evolutiva
incorpora uma medida de qualidade de reducao de dimensionalidade, para uma avaliacdo mais
eficaz do desempenho.

Visto isso, embora os modelos baseados em Regressdo Linear sejam fundamentais
como método preditivo elementar que relaciona uma varidvel dependente ¥ com uma varidvel
independente X por meio de uma reta (Chein, 2019), a regressao linear simples possui limitagdes,
como o fato de nao demonstrar causalidade. Diferente do modelo linear simples, que s6 pode
representar relacoes lineares, a regressao polinomial, modelada como um polindmio de grau n, é
capaz de capturar relacdes mais complexas e curvilineas entre as varidveis (Queiroz et al., 2024).

Como, a exemplo, nos trabalhos (Jabeen; Ahmad; Zaman, 2024; Queiroz et al., 2024).

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho foram:

* Construgdo de uma fung¢do de ativagdo treindvel baseada em regressao polinomial para

neurdnios das camadas ocultas;

* Obtenc¢ado de uma estimativa do erro nos neurdnios ocultos (E) para o ajuste dinAmico

da func¢do de ativacao;

* Obtencao da insercao colaborativa de camadas ocultas em redes Stacked Autoencoder.

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo estd estruturada em seis capitulos. Apds a introdugao, o Capitulo 2 —
Redes Neurais Artificiais aborda os fundamentos tedricos da drea. O Capitulo 3 — Regressao

discute os conceitos fundamentais e os principais tipos de regressao, com énfase na regressao
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polinomial, que contribui fundamentalmente para a proposta deste trabalho. O Capitulo 4 —
Metodologia descreve os materiais e os métodos empregados, incluindo as linguagens e as
plataformas utilizadas, as bases de dados analisadas, o pré-processamento dos dados e a proposta
de redes stacked autoencoders com insercao colaborativa via regressio polinomial. O Capitulo 5
— Resultados e Discussdo apresenta a andlise e a interpretacao dos resultados obtidos. Por fim, o

Capitulo 6 — Conclusao sintetiza os principais resultados do trabalho.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos relacionados as RNAs, partindo de sua
defini¢ao formal e da descri¢do dos elementos que compdem esses modelos computacionais. A
partir dessa base conceitual, sdo discutidas as FAs. Em seguida, sdo explorados os aspectos arqui-
teturais dessas redes, destacando como a organizac¢do das camadas e os padrdes de conexdo entre
neurdnios influenciam sua capacidade de representacdo. Nesse contexto, também sdo abordados
os principais métodos de treinamento e aprendizagem utilizados para ajustar os pardmetros do
modelo e permitir a extragdo de padrdes a partir dos dados. Por fim, é apresentado o conceito
de Stacked Autoencoders, uma arquitetura que exemplifica a aplicacdo desses fundamentos no

desenvolvimento de modelos mais profundos.

2.1 Definicoes

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado no funciona-
mento do cérebro humano, projetado para resolver problemas complexos por meio de aprendi-
zado automatico. Ela é composta por unidades chamadas neur6nios artificiais, organizados em
camadas, que recebem, processam e transmitem informacodes (Guadalupe; Aguilar, 2025).

Em consonéncia com isso, Haykin (2001) descreve uma rede neural como uma maquina

adaptativa, na qual os neurdnios artificiais estdo extensivamente interconectados:

Uma rede neural € um processador macicamente paralelo distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que t€m a propensao natural para armazenar
conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao
cérebro em dois aspectos: 1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem. 2. Forcas de conexdo entre
neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o

conhecimento adquirido (Haykin, 2001, p. 28).

Os conceitos de inteligéncia artificial e redes neurais artificiais possuem como marcos
fundamentais uma série de trabalhos histdricos. Cronologicamente, destaca-se o trabalho de
Warren S. McCulloch e Walter Pitts (1943), que introduziram uma abordagem formal para
descrever o comportamento do sistema nervoso por meio da légica proposicional, tratando a
atividade neural como um processo “tudo ou nada” que pode ser modelado logicamente. Ou
seja, as atividades de cada neur6nio podem ser representadas como proposicoes, associadas
a conceitos como inibi¢do relativa e absoluta, oferecendo um modelo para simular e analisar
atividades cognitivas complexas (McCulloch; Pitts, 1943).

Ja em 1958, conforme introduzido na secao anterior, Rosenblatt (1958) propds um mo-
delo probabilistico para a organizag¢do e armazenamento de informacdes no cérebro, baseado
em redes de conexdes neurais. A ideia central do modelo € que, ao invés de armazenar infor-

macoes sensoriais de forma codificada ou representacional, o perceptron utiliza conexdes entre
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unidades de processamento para criar padrdes de respostas em fun¢do dos estimulos recebidos.
A aprendizagem, portanto, ocorre pela adaptacdo dessas conexdes, as quais sdo fortalecidas
ou enfraquecidas com base em refor¢os positivos ou negativos, permitindo ao perceptron nao
somente armazenar informag¢des, mas também generalizar e reconhecer padrdes a partir de
estimulos inéditos.

Rosenblatt também explorou a eficicia de diferentes sistemas de aprendizado no modelo
do perceptron, incluindo as variantes alpha, beta e gamma. Cada um desses sistemas apresenta
caracteristicas distintas no processo de modificacao das conexdes neurais, com énfase no equili-
brio entre estimulos excitantes e inibitdrios. O modelo destaca que, em sistemas mais complexos,
como os que lidam com estimulos diferenciados (por exemplo, formas geométricas), o desempe-
nho do perceptron pode ser significativamente impactado pela maneira como as respostas sao
atribuidas a estimulos previamente experimentados. A capacidade de generalizacdo do perceptron
€ essencial para sua efici€éncia, ao permitir que o sistema aprenda e responda corretamente a
novos estimulos, sem a necessidade de reprogramacgao completa (Rosenblatt, 1958).

Dois anos depois, Bernard Widrow e Marcian Hoff (1960) realizaram outro trabalho
fundamental para a compreensdo das redes neurais atuais, marcado pela criacio do ADALINE,
um neuronio artificial capaz de “aprender” a classificar padrdes, ajustando sua prépria estrutura
com base no feedback de erro. Além disso, eles inventaram o Memistor, um componente
eletroquimico que altera sua resisténcia de forma reversivel por meio da eletrodeposi¢cdo de cobre
em um substrato de grafite, dando margem para o armazenamento estdvel das experiéncias de
treino do sistema (Widrow; Hoff, 1960). De maneira andloga, como o ADALINE foi desenvolvido
para reconhecer padrdes bindrios, por exemplo, ao analisar bits de transmissdo em uma linha
telefonica, ele poderia estimar o préximo bit de um conjunto. (Academy, 2025).

Com base nesses trabalhos, atualmente, identificam-se sete elementos fundamentais que
compdem o neurdnio artificial, conforme ilustrado na Figura 2, em consondncia com 0s conceitos

apresentados por Silva e Santos (2015 apud Campos, 2018).

* Sinais de entrada (x,x»,x3,...,x,): correspondem a sinais ou medi¢des provenientes
do meio externo, representando os valores assumidos pelas varidveis de uma aplicagdo

especifica, ou de outros neurdnios anteriores a este.

* Pesos sinapticos (wy,wy,...,w,): sdo coeficientes associados a cada sinal de entrada ou
sinal de saida de um neurdnio anterior, responsdveis por ponderar a influéncia relativa de

cada varidvel no processamento do neuronio.

» Combinador linear (}): tem a fungdo de agregar os sinais de entrada ponderados pelos
respectivos pesos sindpticos, resultando em um valor que representa o potencial interno

do neur6nio.

* Limiar de ativaciio (6): consiste em um pardmetro que define o patamar necessario para

que o valor produzido pelo combinador linear seja suficiente para provocar a ativacao do
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neurdnio em direcdo a saida definido como bias.

* Potencial de ativacio (u): usualmente denotado por u, é definido como o resultado da
combinacdo linear dos sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos sindpticos,

subtraido do limiar de ativacgao.

* Funcio de ativacio (g): tem como finalidade restringir a saida do neurdnio a um intervalo
de valores apropriado, de acordo com sua definicdo matemética e com o comportamento

esperado do modelo.

* Sinal de saida (y): representa o valor final produzido pelo neurénio em resposta a um

determinado conjunto de sinais de entrada.

Figura 2 — Estrutura de um neurdnio artificial
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Fonte: Campos (2018)

Como saida, o neurdnio artificial apresenta a seguinte representacdo matematica, expressa

nas Equacoes 1.

u=Yy wx;,—0
i:ZI (D
y=g(u)

2.2 Funcoes de Ativacio

As fungdes de ativacdo sdo responséveis por transformar as entradas e produzir saidas
que representam, geralmente de forma nao linear, as relagdes existentes nos dados. Ao realizar
essa transformacao, definem se e como a informagao processada por um neur6nio serd propagada
para os neurdnios subsequentes. Em algoritmos de aprendizado profundo (DL), essas func¢des

sdo projetadas considerando aspectos como a condugdo eficiente do processo de aprendizado, a
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mitigacdo do overfitting, o aumento da precisdo dos modelos e a reducio do custo computacional
(Kiligarslan; Adem; Celik, 2021).

Nesse contexto, a fungdo de ativagdo determina se um neurdnio serd ativado a partir do
valor de entrada recebido. Em abordagens baseadas em limiar, o neur6nio € ativado apenas quando
o valor da transformacao linear ultrapassa um determinado limite; caso contrédrio, permanece
inativo. Também denominada funcdo de limiar ou fun¢ao de transferéncia, trata-se de uma
transformacao escalar—escalar aplicada a saida do neurdnio. Na auséncia de uma func¢ao de
ativacao ndo linear, a rede neural reduz-se a um modelo puramente linear, no qual o sinal de
saida corresponde a um polindmio de primeiro grau. Assim, o classificador baseado em limiar
exerce papel fundamental ao definir se o resultado da transformag@o linear € suficiente para ativar

o neurdnio (Sharma; Sharma; Athaiya, 2017).

2.2.1 FA Tradicionais

Primeiramente, segundo Apicella ef al. (2021), as func¢des de ativacao de forma fixa
compreendem todas aquelas cujo formato é previamente definido, incluindo, por exemplo,
as funcdes sigmoide, tangente hiperbdlica e ReLU. Essas fun¢Oes ndo possuem parametros
ajustaveis durante o treinamento. As func¢des de ativacao de forma fixa podem ser subdivididas
em duas categorias: fungdes cldssicas de ativacdo e fun¢des baseadas em retificacdo (Apicella et
al., 2021).

Funcdes Classicas

As fungdes de ativacdo cldssicas correspondem as primeiras abordagens empregadas
no desenvolvimento das redes neurais artificiais. Entre as mais conhecidas, destacam-se a
fungdo sigmoide e a tangente hiperbdlica, utilizadas principalmente em redes rasas devido a
sua suavidade e diferenciabilidade. A sigmoide é tradicionalmente aplicada em problemas de
classificacdo bindria, enquanto a tangente hiperbdlica apresenta média préxima de zero, o que
favorece a dindmica do treinamento. Entretanto, ambas apresentam limita¢des relevantes, como
o problema do gradiente desvanecente em regides de saturacdo e o maior custo computacional
decorrente do uso de func¢des exponenciais (Mercioni; Holban, 2020). As fun¢des sdo definidas

pelas seguintes equagdes:

» Sigmoide:

2)

» Tangente hiperbdlica (tanh):

tanh(x) = ——— (3)
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Ademais, também podem ser encontradas outras funcdes cldssicas, como as fung¢des
degrau, bipolar, valor absoluto e cosseno (Apicella et al., 2021). Essas fun¢Oes apresentam

comportamentos caracteristicos, os quais sao ilustrados na Figura 3.

Figura 3 — Comportamento das fungdes cldssicas de ativagdo.
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Fonte: Adaptado de Apicella et al. (2021)

Funcgdes baseadas em retificagao

Ja as fun¢des baseadas em retificacdo possuem a capacidade de transformar valores
negativos em zero ou em pequenos valores, introduzindo uma nio linearidade simples e mitigando
o problema do gradiente que desaparece. Incluem as fun¢des da familia de retificagdao, como
ReLU, Leaky ReLLU (LReLU), ELU e SiL.U, entre outras. Essas fun¢des podem ser definidas

pelas seguintes equagdes:

* ReLU (Rectified Linear Unit):

ReLU(u) = max (0, u) 4)
* Leaky ReL.U:
u, seu>0
Leaky ReLU(u, ) = %)
o-u, seu<o
* ELU (Exponential Linear Unit):
u, seu>0
ELU(u,q) = (6)

o-(e"—1), seu<0
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* SiL.U (Sigmoid Linear Unit):

SiLU(u) = ——— (7)

onde:
* u € R representa o pontecial de ativacdo do neurdnio;

* o > 0 € um parametro escalar que controla o comportamento das fungdes de ativagao
para valores negativos da entrada, atuando como coeficiente de inclinacdo na Leaky

ReL.U e como fator de escala na ELU.

A ReLU ¢é uma das fun¢des de ativacdo mais utilizadas devido a sua simplicidade
computacional e a capacidade de mitigar o problema do gradiente desvanecente, pois ativa
apenas neurdnios cujas entradas assumem valores positivos. Contudo, pode levar ao problema
de neurdnios inativos quando o gradiente se torna nulo para entradas negativas, o que motiva o
uso de variantes como a Leaky ReLU, a qual introduz uma inclina¢io ndo nula nesse regime
(Sharma; Sharma; Athaiya, 2017; Apicella et al., 2021).

A ELU combina comportamento linear para entradas positivas com uma fun¢do expo-
nencial para valores negativos, o que resulta em maior suavidade e estabilidade no processo
de otimizacdo. Ja a fun¢do SiLU, também conhecida como Swish, definida como o produto
entre a entrada e a funcdo sigmoide, destaca-se por ser suave e ndo mondtona, com desempenho
competitivo e, em alguns casos, superior ao da ReLU em tarefas de DL (Sharma; Sharma;

Athaiya, 2017). O comportamento dessas funcdes de ativagdo € apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Comportamento das fun¢des de ativacdo ReLU, Leaky ReLU, ELU e SiL.U.
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Fonte: Adaptado de Apicella et al. (2021)
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2.2.2 FA Treinadas

As fungdes de ativacdo treindveis referem-se a abordagens em que o formato da fungdo é
ajustado durante a fase de treinamento. Nessa perspectiva, o objetivo consiste em aprender uma
forma funcional adequada com base nos dados utilizados no processo de aprendizado.

A partir dessa concepgdo, diversos tipos de FA treindveis t€ém sido propostos, ndo apenas
na forma de sub-redes feed-forward compostas por neurdnios classicos, mas também como
extensoes de FA fixas. No caso de sub-redes, elas sdo integradas a rede neural principal por
meio da adicdo de novas camadas. Esse tipo de abordagem aumenta a expressividade da rede ao
permitir ajustes dinAmicos durante o treinamento. As fun¢des de ativacdo treindveis podem ser

classificadas em duas familias:

* Funcoes padrao parametrizadas: derivadas de func¢des fixas cldssicas, com a adi¢ao
de um conjunto de parametros ajustaveis durante o treinamento. Essas funcdes podem
ser expressas como versdes parametrizadas de fun¢des padrdo, cujos valores dos pa-
rametros sdo aprendidos a partir dos dados (Chung; Lee; Park, 2016). As FA padrao
parametrizadas incluem parametros treindveis que ajustam sua forma. Por exemplo, a
ReLU com vazamento paramétrico tem os coeficientes de sua parte negativa aprendidos
adaptativamente e permite um aprendizado automatico de retificacdo (Zhang et al., 2014).

Alguns exemplos sdo:

Sigmoide Generalizada Ajustavel: adiciona os pardmetros o e  a fungio

sigmoide classica, permitindo controlar sua suavidade e amplitude.

ReLU Paramétrica (PReLU): introduz um parametro o¢ com o objetivo de

ajustar a inclinagdo da parte negativa da fungao ReLLU.

ELU Paramétrica: adiciona os pardmetros 8 ¢ ¥ para controlar o comportamento
da funcao ELU.

Swish: combina a multiplicag¢do da entrada pela fun¢do sigmoide, incorporando

um parametro o para ajustar sua forma.

* Funcoes baseadas em métodos de ensemble: fundamentam-se na combinacdo linear de
diferentes FA. Essas combinagdes sdo modeladas como funcdes lineares de uma varidvel
e, em alguns casos, incluem parametros adicionais ajustados durante o treinamento
(Apicella et al., 2021). Diferentemente da abordagem tradicional, na qual uma tinica FA é
escolhida para todos os neur6nios, o activation ensemble permite que diferentes fungdes
atuem simultaneamente, explorando suas caracteristicas complementares na extracao
de atributos. Essa combinagdo pode ocorrer no nivel do neurdnio, integrando multiplas
ativacdes na geracdo das representacdes internas, ou no nivel de decisdo, onde as saidas
produzidas por diferentes fungdes sdo agregadas por meio de mecanismos como votagao

majoritdria (Nandi; Jana; Das, 2020).
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Como exemplos, destacam-se:

— Mistura Adaptativa: combinac¢do de funcdes como LReLLU e ELU, ponderadas

por um parametro p aprendido durante o treinamento.

— Funcio de Ativacio Hierarquica: caracteriza-se pela organizac¢do de funcdes de
ativacdo em uma hierarquia de multiplos niveis, utilizando combinag¢des adaptati-

vas.

— Combinacoes Lineares: representadas por funcdes definidas como somas ponde-

radas de ativagcdes bdsicas, conforme a Equacao 8.

k
fla) =Y aigi(a) 3
i=1

* Casos especificos: Apicella et al. (2021) também identificam uma categoria de casos
especificos (outliers), que engloba abordagens menos convencionais. Embora menos
frequentes, essas alternativas se destacam por oferecer solugdes relevantes para cendrios

particulares, tais como:

Funcoes Polinomiais: modelam a ativagdo como uma combinag¢do polinomial,

embora apresentem limitacdes relacionadas a universalidade.

Funcoes Fuzzy: utilizam légica fuzzy para modelar funcdes de ativacao com

maior flexibilidade.

Expansoes de Fourier: aplicam métodos mateméaticos, como a expansao em

séries de Fourier, para ajustar a forma da fun¢ao de ativagdo.

Métodos Baseados em Interpolacio: ajustam a ativagdo por meio de interpolagio
ou tabelas de consulta (look-up tables), permitindo controle direto sobre sua

forma.

2.3 Arquitetura das Redes Neurais

Uma RNA € composta, fundamentalmente, por um conjunto de camadas organizadas de
forma hierarquica. Em sua estrutura, necessariamente ha ao menos uma camada de entrada e uma
camada de saida, podendo existir uma ou mais camadas intermedidrias. A camada de entrada é
responsdvel por receber os dados provenientes do ambiente externo. As camadas intermedidrias,
também denominadas camadas escondidas, ocultas ou invisiveis, realizam o processamento
interno das informagdes. Por fim, a camada de saida € responsdvel por produzir os resultados do
processamento.

Nesse processo, os neurdnios de diferentes camadas sdo interconectados por meio de

conexdes, que possuem valores associados chamados de pesos sindpticos, ou simplesmente
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pesos. Cada neurdnio recebe informacdes ponderadas dessas conexdes, sejam elas provenientes
de entradas externas ou de saidas de outros neur6nios. Essas informag¢des sdo processadas por
meio da funcdo de ativagao.

Entre as arquiteturas de redes neurais artificiais mais utilizadas, destacam-se as redes
feedforward e as redes recorrentes. A principal diferenca entre elas estd nas conexdes entre 0s
neurdnios: nas redes feedforward, ndo hé realimentacdes das saidas para as entradas ao longo da
rede, ou seja, as informagdes seguem em uma dire¢ao, da entrada para a saida (Figura 5). As
redes feedforward podem ser divididas em duas categorias, dependendo do nimero de camadas:

camada tnica ou multicamadas (Sazli, 2006).

Figura 5 — Topologia feedforward.
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Fonte: de Almeida Neto (2003 apud Teixeira, 2017)

Além disso, existe a topologia estritamente feedforward, como representada na Figura 6,
caracterizada pela propagacao unidirecional dos sinais da camada de entrada para a camada de
saida, sem a presenca de ciclos ou conexdes de realimentagdo. J4 nas redes recorrentes, também
chamadas de feedback, conforme mostrado na Figura 7, algumas ou todas as saidas podem ser

conectadas novamente as entradas de neuronios de camadas anteriores (Teixeira, 2017; Sazli,
2006).

Figura 6 — Topologia estritamente feedforward.
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Fonte: de Almeida Neto (2003 apud Teixeira, 2017)

Adicionalmente, ainda € possivel somar a estrutura das RNAs um elemento denominado
bias, um parametro interno a rede capaz de interagir com um conjunto de neurdnios, cuja fungdo

consiste em aumentar ou reduzir a entrada liquida da fun¢do de ativacdo, conforme o seu valor



30

Figura 7 — Topologia feedback.

Fonte: de Almeida Neto (2003 apud Teixeira, 2017)

seja positivo ou negativo. A representacdo desta arquitetura de RNA pode ser visualizada na

Figura 8.

Figura 8 — RNA com bias.
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Fonte: de Almeida Neto (2003 apud Teixeira, 2017)

2.4 Métodos de Treinamento

O processo de treinamento das RNAs fundamenta-se na capacidade de aprender a partir
de amostras que representam o comportamento de um sistema, permitindo, apds a etapa de
aprendizado, a generalizacdo de solucdes para entradas nao previamente apresentadas. Esse
processo consiste, principalmente, na aplicacao de algoritmos de aprendizagem responsiveis
pela sintonizacao dos pesos e limiares dos neur6nios, de modo a minimizar a diferenca entre as
saidas produzidas pela rede e aquelas consideradas desejadas (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

No que se refere aos tipos de treinamento, destacam-se trés abordagens principais: o

treinamento supervisionado, o semissupervisionado e o nao supervisionado, os quais sao:

* Supervisionado: Consiste na utilizacdo de um conjunto de dados previamente rotulado,
no qual cada amostra de treinamento € composta por sinais de entrada e suas respectivas
saidas desejadas. Para isso, faz-se necessaria a disponibilizacdo de uma tabela de dados
representativa do processo, também denominada tabela de atributos/valores, no caso

de sistemas off-line. A partir da qual as estruturas neurais formulam hipéteses sobre o
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comportamento a ser aprendido. Em sistemas fisicos, os valores de referéncia podem ser

obtidos por uma equagdo ou por sensores.

Nesse contexto, o processo de aprendizagem ocorre como se houvesse um “professor”
orientando a rede quanto as respostas corretas associadas a cada amostra apresentada.
Posteriormente, os pesos sindpticos e os limiares sao ajustados continuamente por meio
de acOes comparativas executadas pelo proprio algoritmo de aprendizagem, que avalia a
defasagem entre as saidas produzidas pela rede e aquelas desejadas. A rede € considerada
treinada quando essa defasagem se encontra dentro de limites aceitdveis, previamente
definidos (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

Semissupervisionado: O aprendizado semissupervisionado fundamenta-se na hip6tese
de que a distribui¢do dos dados de entrada p(x) carrega informagdes estruturais relevantes
sobre a distribuicdo condicional p(y | x). Em outras palavras, assume-se que a forma
como os dados estdo distribuidos no espago de entrada reflete, ao menos parcialmente, a

separagdo entre as classes.

Para que essa premissa seja valida, os dados ndo rotulados utilizados no treinamento
devem ser consistentes com o dominio do problema, ou seja, devem pertencer as mesmas
classes que se deseja modelar. A inclusdo de amostras provenientes de classes nao relaci-
onadas pode distorcer essa estrutura e comprometer o aprendizado, podendo inclusive
degradar o desempenho do modelo. Dessa forma, a relagdo entre p(x) e p(y | x) consti-
tui a base conceitual que sustenta as principais hipoteses exploradas pelos métodos de

aprendizado semissupervisionado (Bergmann, 2024).

Nao supervisionado: Caracteriza-se pela auséncia de um supervisor que forneca saidas
desejadas durante o processo de aprendizagem. Sob essa 6tica, apenas os dados de entrada
s@o disponibilizados ao algoritmo, sem rétulos ou classificagdes prévias. Dessa forma, a
RNA deve identificar autonomamente padrdes, correlacdes ou estruturas presentes nos
dados, organizando-os em grupos ou representacdes que revelem suas relagdes internas
(Bishop, 1995 apud Fleck et al., 2016).

2.5 Redes Stacked Autoencoders

A rede Stacked Autoencoder (DSN) € uma arquitetura de rede neural profunda formada

pelo empilhamento de maltiplos autoencoders, geralmente do tipo esparso, em que a saida de

cada camada € utilizada como entrada para a camada subsequente. Essa organiza¢io permite a

extragdo hierdrquica de caracteristicas associada hd uma escalabilidade do aprendizado superior

(Chaudhary, 2019 apud Pereira, 2023). Cada autoencoder é composto por trés partes principais:

0 encoder, a camada oculta intermediaria (bottleneck) e o decoder. O autoencoder tem como

objetivo reconstruir a entrada original a partir de uma representacdo interna compacta, aprendida

de forma nao supervisionada (Deng; Yu, 2014; Liu; Bao; Han, 2018).
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O treinamento ocorre em duas etapas complementares. O encoder € responsavel por
mapear os dados de entrada em uma representacio oculta, enquanto o decoder reconstroi os
dados originais a partir dessa codificacdo (Liu; Bao; Han, 2018). A estrutura de um autoencoder

¢ apresentada na Figura 9.

Figura 9 — Estrutura Autoencoder
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Fonte: Adaptado de Liu, Bao e Han (2018)

Alguns conjuntos de dados apresentam relagcdes complexas entre suas caracteristicas;
portanto, o uso de um Unico autoencoder pode nao ser suficiente para capturar adequadamente tais
padrdes ou reduzir de forma eficiente a dimensionalidade das entradas. Nesses casos, utilizam-se
autoencoders empilhados (stacked autoencoders), que consistem na organizacao sequencial
de multiplos codificadores em camadas sucessivas. Esse empilhamento permite a constru¢ao
de modelos profundos capazes de aprender representacdes progressivamente mais abstratas e
discriminativas dos dados (Bakshi, 2021; Liu; Bao; Han, 2018). Um stacked autoencoder com

trés codificadores € apresentado na Figura 10.
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3 REGRESSAO

Os fundamentos da andlise de regressdao remontam ao século XIX, especialmente aos
estudos sobre hereditariedade desenvolvidos por Sir Francis Galton (1822-1911), que investigou
a relacdo entre a estatura média dos pais e a altura dos filhos adultos. Ao organizar os dados em
tabelas de contingéncia e representd-los em graficos de dispersao, identificou uma tendéncia
aproximadamente linear com inclinac¢do inferior a um. Esse resultado levou a formulacédo do
conceito de regressdo a média, segundo o qual valores extremos tendem a aproximar-se da média
populacional nas geracdes subsequentes. Posteriormente, seu trabalho recebeu formalizacao
matematica por Karl Pearson, Francis Ysidro Edgeworth e George Udny Yule, consolidando os
fundamentos da regressdo linear (Fahrmeir et al., 2022).

A regressao constitui, na atualidade, uma metodologia estatistica utilizada na anélise
de problemas empiricos nas ciéncias sociais, econdmicas e da vida. Essa abordagem permite
compreender e interpretar relacdes entre fatores, fornecendo suporte quantitativo para a tomada
de decisdes fundamentadas em dados. Seu objetivo consiste em avaliar, do ponto de vista
estatistico, a existéncia e a magnitude da associacao entre varidveis, bem como possibilitar a
predicdo de valores da varidvel de interesse.

Em termos formais, a regressao modela a relacdo entre uma varidvel resposta € uma ou
mais varidveis explicativas, viabilizando inferéncia estatistica e previsao. Ao longo do tempo, essa
metodologia incorporou modelos lineares cldssicos e extensdes paramétricas, ndo paramétricas e
semiparamétricas, ampliando sua capacidade de representacdo e andlise de fendmenos complexos
(Hoffmann; Vieira, 1987; Fahrmeir et al., 2022).

3.1 Tipos de Regressao

Devido a sua relevancia, € possivel encontrar uma ampla variedade de modelos de
regressao, cada qual com particularidades e caracteristicas préprias. Entre os principais, conforme

Hoffmann e Vieira (1987), destacam-se:

3.1.1 Regressao Linear Simples

A regressdo linear simples permite estimar, de forma aproximada, a relacio entre uma
varidvel dependente e uma Unica varidvel independente. Partindo do pressuposto de que os dados
apresentam comportamento constante na natureza, constréi-se uma reta hipotética que melhor se
ajusta ao conjunto de pontos observados.

Considerando um conjunto de n pares de valores de duas variaveis, X; e ¥;, com i =
1,2,...,n, e admitindo-se que Y seja uma fung¢do linear de X, pode-se estabelecer um modelo de

regressdo linear simples, cujo modelo estatistico € dado por:

Y=o+ BX;+u; )
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em que & e B sdo pardmetros do modelo, X representa a varidvel explanatdria, ¥ corresponde a
varidvel dependente e u; denota o termo de erro aleatorio. O coeficiente angular da reta, represen-
tado por 3, é denominado coeficiente de regressio, enquanto & corresponde ao coeficiente linear
da reta, também conhecido como termo constante da equagao de regressao.

Uma das principais limitacdes da regressao linear reside na possibilidade de discrepancias
entre os dados observados e a reta ajustada. Por esse motivo, esse método é frequentemente
empregado em conjuntos reduzidos de dados ou em andlises exploratdrias, visto que alguns

pontos podem nao se ajustar perfeitamente a linha de regressao estimada.

3.1.2 Regressao Linear Miltipla

A regressao linear multipla € empregada para modelar a relacdo entre uma varidvel
resposta e duas ou mais varidveis explicativas, permitindo avaliar o efeito parcial de cada regres-
sor, mantendo os demais constantes. Diferentemente da regressao linear simples, esse modelo
possibilita o controle simultaneo de multiplos fatores, o que favorece uma representacao mais
adequada de fendmenos empiricos complexos, desde que seus pressupostos sejam satisfeitos.

O modelo populacional de regressao linear multipla com k varidveis explicativas pode
Ser expresso por:

Yi=a+ BiXji+ BaXjp+ -+ BeXji +uj, (10)
ou, de forma compacta, k
Yj:a+ZB,Xﬁ+uj. (11)
i=1

Nesse modelo, u; representa o termo de erro aleatorio associado a j-€sima observagao.
Sob a formulagdo clédssica, assumem-se linearidade nos parametros, exogeneidade, homoce-
dasticidade, auséncia de multicolinearidade perfeita e independéncia dos erros. A hipétese
de normalidade dos erros € necessdria para a realizacdo de inferéncia estatistica paramétrica
exata, mas ndo constitui condi¢c@o obrigatéria para a estimagao dos coeficientes pelo método dos
minimos quadrados (Fahrmeir et al., 2022).

Na literatura, a regressao linear multipla tem sido aplicada em diferentes contextos, como
na estimativa da produtividade da soja, empregada por Mercante et al. (2010); na combinacao
de regressao linear e redes neurais para aprimorar previsdes de radiac@o solar apresentada por
Guarnieri (2006) e na andlise da influéncia do acesso ao saneamento bdsico sobre a incidéncia
e mortalidade por COVID-19, realizada por Aquino (2020). Tais aplicacdes evidenciam a
versatilidade do modelo, cuja adequacao depende da fundamentacdo tedrica, da qualidade dos

dados e da verificacdo criteriosa de seus pressupostos.

3.1.3 Regressao logistica

A regressdo logistica ¢ um modelo estatistico utilizado para analisar a relagdo entre
uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes. A varidvel dependente é de

natureza categorica, sendo comumente bindria (com duas categorias). Quando apresenta apenas
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duas categorias, utiliza-se a regressao logistica bindria; quando possui mais de duas categorias,
emprega-se a regressao logistica multinomial (Hoffmann; Vieira, 1987).

Diferentemente da regressdo linear, a regressao logistica € adequada para varidveis
resposta limitadas ao intervalo entre O e 1, permitindo modelar adequadamente a relacdo entre
as varidveis independentes e a probabilidade da varidvel dependentes (Dominguez-Almendros;
Benitez-Parejo; Gonzalez-Ramirez, 2011).

Como representagdo do modelo multivariado, tem-se:

1
= 1+ e BotBiXi+BaXot . +BcXe)

p (12)

onde:

p=P(Y =1]X) ¢ aprobabilidade de ocorréncia do evento;
* Bo é o intercepto do modelo;
* [3; sdo os coeficientes associados as varidveis explicativas;

* X; sdo as varidveis independentes (ou preditoras).

Entre suas principais caracteristicas, destaca-se a possibilidade de estimar diretamente
a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse e interpretar os coeficientes do modelo
em termos de razao de chances (odds ratio), como também permite o ajuste simultaneo de
multiplos fatores, para o controle de varidveis de confusdo e a andlise de interagdes (Dominguez-

Almendros; Benitez-Parejo; Gonzalez-Ramirez, 2011).

3.1.4 Regressao de Poisson

A regressdo de Poisson € usada quando a varidvel dependente possui dados de contagem.
Este modelo faz parte dos Modelos Lineares Generalizados (MLG), sendo ideal para prever o
nimero de eventos que ocorrem em um intervalo de tempo ou espago especifico. Por exemplo,
pode ser utilizado para prever o nimero de chamadas no atendimento ao cliente relacionadas a
um produto especifico ou estimar o nimero de chamadas de servico de emergéncia durante um
evento. A varidvel dependente deve atender as seguintes condi¢des: possuir uma distribui¢ao de
Poisson, as contagens ndo podem ser negativas € o método ndo é adequado para nimeros nao
inteiros.

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) representam uma unido de modelos lineares
e ndo-lineares, partindo de uma distribuicdo da familia exponencial, que inclui distribui¢cdes
como normal, Poisson, binomial, gama e normal inversa. Esses modelos abrangem desde os
modelos lineares tradicionais (com erros distribuidos normalmente) até os modelos logisticos
(Schmidt, 2003).

Os MLG consistem em trés componentes principais: a componente aleatdria, que envolve

varidveis explicativas de uma varidvel resposta com distribui¢cao exponencial e valor esperado:
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E(yi) =M (13)

a componente sistematica, que forma uma estrutura linear para o modelo de regressao, expressa

como:

n=px’ (14)

onde x” representa o vetor de varidveis explicativas e g denota a funcdo de ligacdo, uma funcio

mondtona e diferencidvel que relaciona a média da varidvel resposta y a estrutura linear 7,

g(u)=n (15)

A funcio de ligacdo candnica, que simplifica a relacdo para n = 6;, utiliza o parametro

descrita por:

de localizag¢do ou candnico 0 (Tadano; Ugaya; FrAnCo, 2009).

Um exemplo de aplicagdo do método de regressdo de Poisson é a metodologia para
avaliacdo do impacto da polui¢do atmosférica na saide populacional, descrita por Tadano, Ugaya
e FrAnCo (2009). Outro exemplo € encontrado nos estudos de Schmidt (2003), onde o modelo
de regressdo de Poisson ¢é aplicado para analisar diversos aspectos da saide, como o nimero
de internacOes hospitalares ou visitas a pronto-socorros relacionadas a fatores ambientais e de

saude publica.

3.1.5 Regressao LASSO

Regularizacio € uma técnica que ajuda a resolver problemas de ajuste excessivo, onde
um modelo pode ter um bom desempenho nos dados de treinamento, mas um desempenho ruim
nos dados de validacdo (teste). Esse problema pode ser resolvido pela regularizag¢do ao adicionar
um termo de penalidade a funcao objetivo, controlando assim a complexidade do modelo. Além

disso, existem dois tipos principais de regularizacio: L1 e L2.

* L1: método de menor desvio absoluto, no qual o termo de penalidade corresponde a soma

dos valores absolutos dos coeficientes utilizados na regressdo LASSO;

* L2: método de minimos quadrados, no qual o termo de penalidade é a soma dos quadrados

dos coeficientes, sendo utilizado na regressao Ridge, apresentada na Subsecdo 3.1.6.

Deste modo, a regressdao LASSO, ou operador de redugdo e selecio menos absoluta
(LASSO, sigla em inglé€s), utiliza regularizac¢do e func¢des objetivas ao restringir o tamanho dos
coeficientes de regressdo. Diferentemente da regressdo Ridge, que apenas reduz a magnitude dos
coeficientes, a regressao LASSO pode levar alguns coeficientes exatamente a zero, promovendo
a selecdo de um conjunto de caracteristicas do banco de dados para construir modelos mais
enxutos. Como apenas os recursos necessarios sao utilizados na regressao LASSO, enquanto
todos os outros sdo ajustados para zero, muitas vezes € possivel evitar o ajuste excessivo do
modelo. Além disso, a regressio LASSO geralmente requer a padronizacdo dos dados para
melhor desempenho. A formula¢do matemadtica para estimacdo dos coeficientes B na regressio

LASSO ¢ apresentada na Equacdo 16. Os coeficientes estimados [3 sdo entdo utilizados na
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equacdo cldssica da regressao linear multipla, apresentada na Equacdo 11, caracterizando a
regressao LASSO.

2
R n

k k
ﬁ:argrrgn Z Y — [30+Zﬁinj +AZ|ﬁj| (16)
J=1 J=1

i=1
* ¥;: valor observado da varidvel resposta na i-ésima observacao;
* X;;: sdo os valores dos preditores para a i-€sima observagao e a j-€sima varidvel preditora;
* Bo,Bi,-- -, Br: sdo os coeficientes a serem estimados;

» A: Parametro de regularizagdo, que controla a for¢a da penalizagio aplicada aos coefici-

entes do modelo.

Essa regressao ¢ amplamente utilizada em diversos campos para aprimorar previsoes e
interpretar resultados, ao reduzir a complexidade do modelo e selecionar varidveis significativas.
Por exemplo, no trabalho de Miquelluti, Ozaki e Miquelluti (2022), a técnica € aplicada ao seguro
de indice climético usando uma abordagem de LASSO quantilico geograficamente ponderado.
Nesse contexto, a regressdo € ajustada para considerar varia¢Oes espaciais e utiliza informacdes
de locais vizinhos para gerar estimativas robustas, melhorando a precisdo e a relevancia das

previsoes.

3.1.6 Regressao Ridge

A regressdo Ridge, também conhecida como regressdao de encolhimento ou regressao
de cume, utiliza a regularizacdo L2 para minimizar a fun¢do objetivo ao adicionar um termo
de penalidade a soma dos quadrados dos coeficientes. Essa abordagem ndo somente ajuda a
controlar a complexidade do modelo, evitando o ajuste excessivo como também, melhora o
desempenho em dados de validagdo. E outra técnica de aprendizado de maquina que pode
ser utilizada quando ha uma forte correlacdo entre varidveis independentes, conhecida como
multicolinearidade. Isso significa que, a medida que uma varidvel independente muda, outras
podem mudar junto a ela.

Normalmente, as estimativas de minimos quadrados produzem valores imparciais; entre-
tanto, com dados multicolineares, essas estimativas podem ser distorcidas. Se a relacio colinear
for extremamente alta, a andlise poderd produzir um valor de viés, ou seja, uma diferenga entre o
valor esperado e o valor verdadeiro de uma varidvel. Além disso, os modelos podem ajustar-se
excessivamente aos dados de treinamento.

Um exemplo de aplicagdo pode ser encontrado no artigo intitulado “Matriz de Oferta
Agropecudria: Uma Aplicacdo de Novas Técnicas de Regressdao de Cume ” de Yamaguchi et al.
(2019). Nesse estudo, € utilizado um modelo multiequacional de oferta de produtos agropecuarios

especificos para o Estado de Sdo Paulo. O objetivo consiste em estimar, por meio da regressao
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de cume, as elasticidades da oferta agropecudria em relagdo ao preco, bem como as elasticidades
cruzadas, no curto e no longo prazo.

Esta regressao, por defini¢do, é eficaz em contextos com alta multicolinearidade, nos
quais as varidveis independentes estdo fortemente correlacionadas. De forma adicional, em
comparacao com a regularizacdo L1, a L2 tende a apresentar melhor desempenho e maior
eficiéncia computacional.

A regularizacdo L2 ndo altera a estrutura do modelo apresentado na Equacgdo 11, mas
modifica o processo de estimag¢io dos coeficientes. Nesse contexto, os parAmetros B sdo obtidos

pela minimizagdo de uma fungdo de custo penalizada, definida por:

k
(Y — (Bo+ BiXu + BoXio ...+ BiXu))* +A Y. B7 | (17)
=1

o

n
min Z g’ +AB?% | =min
i=1

i=1

com 0s componentes:

 Y;: Sdo os valores observados da variavel,

X;j: Valores preditores para a i-€sima observacdo e a j-€sima varidvel preditora;
* Bo,Bi,-- -, Br: Coeficientes a serem estimados;
» A: Parametro de regularizagdo, que controla a for¢a da penalizagio aplicada aos coefici-
entes (ou pesos) do modelo.
3.1.7 Regressao polinomial

Semelhante a regressao linear multipla, a andlise de regressao polinomial é modificada
e pode ser resumida como uma técnica para ajustar uma equagao nao linear tomando fung¢des
polinomiais da varidvel independente. Frequentemente, a linha de melhor ajuste gerada pela
regressao polinomial € uma linha curva, em vez de reta. Assim, tem-se um polindmio de grau k

em uma variavel descrito como:

Y =PBo+PiXi+BXo+ -+ PiXi+e (18)
sabendo que:
* Y: Varidvel dependente que se estd tentando prever.
* PBo: Intercepto, valor de Y quando todas as varidveis X sdo zero;

* Bi1,Ba,- .., Br: Coeficientes de regressdo que indicam a influéncia de cada varidvel inde-
pendente X1, X5, ..., X;;

* X1,X2,...,X;: Varidveis independentes ou preditoras;
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* ¢: Termo de erro ou residuo (diferenca entre o valor observado e o valor previsto).

Ademais, uma preocupacio ao utilizar regressao polinomial em modelos preditivos, que
precisa ser contornada, € o ajuste excessivo. Esse fendmeno ocorre quando o modelo se adapta
excessivamente bem aos dados de treinamento que passa a capturar ndo apenas os padroes
reais, mas também o ruido e as flutuagdes aleatdrias presentes nos dados. Como consequéncia,
embora 0 modelo apresente um desempenho excelente durante o treinamento, sua capacidade de
generalizacdo para novos dados torna-se limitada, comprometendo a validade dos resultados em

aplicagdes praticas.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento e avaliacdo da
proposta deste trabalho. Primeiramente, sdo descritos os materiais e ferramentas computacionais
utilizados na implementagdo dos experimentos, incluindo as linguagens de programacao, os
ambientes de desenvolvimento e as plataformas de obten¢do de dados. Em seguida, sdo detalhados
os métodos empregados, contemplando as etapas de extracao de dados da rede neural, a defini¢do
da nova func¢do de ativacdo proposta e o processo de inclusdo de novas camadas ocultas em
uma rede Stacked Autoencoder. Por fim, sdao apresentadas as bases de dados utilizadas e os

procedimentos experimentais adotados para a validacao da abordagem proposta.

4.1 Materiais

4.1.1 Linguagem Python

O Python € uma linguagem de programacdo interpretada, interativa e orientada a objetos,
que combina simplicidade com escalabilidade no desenvolvimento. Ele incorpora médulos,
excecoes, tipagem dindmica, tipos de dados de alto nivel e classes e fornece ao programador
uma sintaxe clara e de fécil aprendizado. A linguagem é extensivel, o que permite integracao
com outras como C e C++, sendo utilizada como linguagem de extensdo para aplicativos como
servidores web, sistemas de automacao, ferramentas de anélise de dados e jogos. Além disso, o
Python € portétil, podendo ser executado em varias variantes do Unix, macOS e Windows 2000
ou versoes posteriores. Seu uso é comprovado em sistemas empresariais de grande porte como
YouTube, Google, Journyx, IronPort, EVE Online, HomeGain, Thawte Consulting, University of
Maryland, Firaxis Games, o que contribui para a criacdo de aplica¢des globalmente expressivas,
como plataformas de video, producdo de filmes, ferramentas de busca, jogos multiplayer massivos
e sistemas de gerenciamento de recursos empresariais.

Aprender Python € acessivel tanto para iniciantes quanto para programadores experientes,
com muitos recursos de apoio, como a documentacao oficial detalhada, cursos online gratuitos,
comunidades ativas em féruns e listas de discussdo, além de conferéncias e encontros de
programadores que promovem o aprendizado colaborativo. A linguagem também conta com um
ecossistema que inclui o Indice de Pacotes Python (PyPI), que hospeda milhares de médulos
de terceiros. O Python € desenvolvido sob uma licenga de cédigo aberto aprovada pela OSI,
0 que permite seu uso e distribui¢do livremente, inclusive para fins comerciais. Sua licenca é
gerida pela Python Software Foundation, o que garante a continuidade e evolucao da linguagem
(Foundation, 2026a; Foundation, 2026b).

Neste trabalho, a selec@o, o armazenamento local e o pré-processamento das bases de
dados, além da criagdo de graficos preliminares, foram realizados utilizando a versdo 3.12.4 da
linguagem Python. Para isso, foram empregadas bibliotecas essenciais, como Pandas, Matplo-

tlib.pyplot, Os, NumPy e Sklearn, além da conexdo com a plataforma OpenML por meio de sua



42

biblioteca proprietdria. Essas bibliotecas foram fundamentais nas etapas de pré-processamento,
com os algoritmos implementados utilizando as ferramentas Jupyter Notebook e o Google

Colaboratory.

4.1.2 Google Colaboratory e Jupyter Notebook

O Google Colaboratory, também denominado Colab, é um servigo de notebooks Jupyter
hospedado, mantido pela Google Research, que possibilita a escrita e a execugdo de cédigo
Python por meio de um navegador web, dispensando a configuracdo prévia de ambientes locais.
Conforme descrito na documentagdo oficial, a plataforma fornece um ambiente de execugao
previamente configurado, com as principais bibliotecas da linguagem Python, integracdo nativa
com o Google Drive e suporte opcional a aceleradores de hardware, como unidades de processa-
mento grafico (GPUs) e unidades de processamento tensorial (TPUs). Tais caracteristicas tornam
o Colab uma ferramenta adotada nos setores publico, privado e académico, em contextos de
pesquisa cientifica, ensino e experimentacdo em aprendizado de maquina (Google Research,
2026).

Nesse contexto, o Jupyter Notebook constitui a base tecnoldgica sobre a qual o Colab
€ construido e configura-se como uma aplicagdo web de cédigo aberto, sem fins lucrativos,
desenvolvida e mantida pelo Projeto Jupyter, cujo propésito é oferecer um ambiente de computa-
¢do interativa que integre cddigo executavel, texto descritivo, visualiza¢des e outros elementos
multimidia em um tnico documento. Ademais, a ferramenta suporta multiplas linguagens de
programacao por meio de kernels especializados, sendo considerada uma das principais ferra-
mentas em ciéncia de dados, computacio cientifica e educagado, por favorecer fluxos de trabalho

exploratorios, documentados e reprodutiveis (Project Jupyter, 2026).

4.1.3 Linguagem MATLAB

O MATLAB € uma plataforma de programacdo e computacdo numérica projetada espe-
cificamente para aplicacdes de engenharia e ciéncias, como andlise de dados, processamento
de sinais e imagens, controle de sistemas, comunicagdes sem fio e robética. A plataforma for-
nece uma linguagem de programacao de alto nivel, que facilita a expressao direta de calculos
matriciais e de dlgebra linear, essenciais para a modelagem matematica e simulagdo de sistemas
complexos. Por conseguinte, 0o MATLAB conta com ferramentas especializadas que permitem
escalar andlises para clusters, GPUs e ambientes em nuvem, com minima alteracdo de cédigo,
tornando-o altamente flexivel para o processamento de grandes volumes de dados e aplicagdes
em tempo real (MathWorks, 2026a).

Outrossim, 0o MATLAB ainda facilita a cria¢do de aplicativos dindmicos por meio de
elementos visuais, a Interface Grafica do Usuario (GUI), como botdes e controles deslizantes,
para que usudrios interajam com os dados sem a necessidade de programacao direta. Existem

trés maneiras principais de criar GUIs na linguagem: converter scripts em aplicativos simples
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com o Editor ao Vivo, para que usudrios modifiquem varidveis por meio de controles interativos;
criar interfaces via ferramenta de arrastar e soltar; ou desenvolver a interface programaticamente,
com controle total sobre o cddigo. Essas abordagens tornam o MATLAB acessivel ndo somente
para iniciantes, mas também para desenvolvedores que buscam personalizar e criar solu¢des
complexas (MathWorks, 2026b).

Em consonéncia com essas caracteristicas do MATLAB, o algoritmo principal proposto
neste trabalho foi desenvolvido paralelamente a implementacdo de uma interface grafica do
usudrio (GUI), com o objetivo de proporcionar controle completo sobre os experimentos realiza-
dos. A Figura 11 apresenta a interface desenvolvida, destacando suas principais funcionalidades,
enquanto a Figura 12 ilustra as informagdes disponibilizadas pela aplicagao apds a execugdo de

um experimento.

Figura 11 — Interface gréfica para realizacdo dos experimentos no MATLAB
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A interface desenvolvida tem como objetivo centralizar, de forma estruturada, a defini¢dao
dos hiperparametros do modelo. Por meio do painel de entrada, o usudrio pode configurar o
nimero de neurdnios ocultos, o nimero total de €pocas, os critérios de troca das FAs, as taxas de
aprendizado e os parametros associados a inser¢ao de novas camadas. Essa organizag¢do assegura
controle preciso sobre o comportamento da rede e promove a padronizaciao dos experimentos, o
que resulta em maior reprodutibilidade dos resultados e na redu¢do de intervengdes manuais no

cddigo.



Figura 12 — Informagdes fornecidas pela aplicagio apds sua execugao
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Adicionalmente, a interface apresenta a visualizagcdo grafica do erro de treinamento e
validacdo ao longo das épocas, o que possibilita a anélise do processo de convergéncia e da
estabilidade do modelo da RNA. As métricas de desempenho sdo exibidas juntamente com as
matrizes de confusdo, para uma avaliagdo quantitativa da capacidade de classificacdo da rede.
Os botdes de controle, como treinar, parar, continuar, avaliar e salvar estrutura, organizam a
condugdo dos experimentos, sendo que a op¢do salvar estrutura registra a configuracdo da rede,
os pesos obtidos e as métricas correspondentes. Dessa forma, os experimentos permanecem

sistematizados e devidamente documentados no proprio ambiente computacional.

4.1.4 Plataforma OpenML

A OpenML € uma plataforma de cédigo aberto para compartilhamento de datasets,
algoritmos e experimentos em aprendizado de maquina. Ela suporta tarefas especificas de
machine learning, como classificacdo, regressao e aprendizado profundo, e assegura transparéncia
e reprodutibilidade nas pesquisas. Sua interface de programacgdo de aplicacdes (API) aberta
permite a integragdo com ferramentas como Python e R. Sua natureza colaborativa possibilita
que usudrios contribuam com dados, algoritmos e resultados.

Conforme proposto por Bischl ef al.(2021), o OpenML fornece conjuntos de dados e
divisdes padronizadas, conhecidos como “Benchmark Suites”, utilizados em experimentos para
avaliar algoritmos de aprendizado de méquina. Eles simplificam o intercambio de configura-
¢oes e resultados ao fornecer conjuntos de dados consistentes, com divisdes de treino e teste

padronizadas, com foco na reprodutibilidade dos experimentos.
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O principal exemplo é o OpenML-CC18, que consiste em 72 conjuntos de dados de
classificacdo, cuidadosamente selecionados para benchmarking pragmatico, os dados incluem
entre 500 e 100.000 instancias e no maximo 5.000 atributos, atendendo a critérios especificos

para garantir eficiéncia nos testes (OpenML, 2025).

4.1.5 Base de dados

Mushroom

A base de dados “Mushroom”, originalmente disponibilizada pela UCI e atualmente
acessivel por meio da plataforma OpenML como uma base de dados no conjunto de benchmark
OpenML100, descreve amostras hipotéticas de cogumelos com lamelas, estruturas finas e
alongadas, dispostas radialmente na parte inferior do chapéu dos cogumelos, responsaveis pela
producdo e liberagcdo dos esporos, pertencentes as familias Agaricus e Lepiota.

Construido a partir das informacdes apresentadas na obra The Audubon Society Field
Guide to North American Mushrooms (Lincoff, 1997) o conjunto compreende 23 espécies
caracterizadas por atributos fisicos e sensoriais, incluindo formato, superficie e cor do cha-
péu, propriedades das lamelas, do caule, do véu, do anel, do esporo, bem como odor, habitat
e populacdo. A base contém 8.124 instincias, cada uma rotulada quanto a comestibilidade
em duas classes, comestivel ou venenosa, sendo a categoria originalmente definida como de

comestibilidade desconhecida incorporada a classe venenosa.
DNA

Outra base de dados utilizada é denominada “DNA”, originalmente derivada do projeto
Statistical and Logic Based Learning (StatLog) e posteriormente disponibilizada por meio da
biblioteca MLbench, com os registros brutos mantidos no repositério da UCI Machine Learning.
O conjunto também esté disponivel na plataforma OpenML, integrando o benchmark OpenML-
CC18. A base contém 3.186 instincias correspondentes a jungdes de splicing, cada uma descrita
por 180 atributos bindrios. O problema consiste na classificacdo de trés tipos de fronteiras
genéticas: exon—intron (ei), intron—exon (ie) e nenhuma das anteriores. As varidveis simbdlicas
originais, que representavam os nucleotideos A, G, T e C, foram transformadas em atributos
binarios, resultando na conversiao de 60 atributos simbdlicos em 180 variaveis indicadoras.

Exemplos ambiguos foram removidos, totalizando a exclusdo de quatro registros.

German Credit (Credit-g)

J4 a base de dados “German Credit”, disponibilizada também pelo repositério UCI Ma-
chine Learning e integrante do conjunto de benchmark OpenML-CC18, destina-se a classificagdo
de individuos quanto ao risco de crédito. Cada instancia descreve um solicitante por meio de
atributos socioecondmicos e financeiros, incluindo posi¢do financeira da conta corrente, duragdo
do crédito, historico de crédito, finalidade, valor solicitado, situacdo de poupancga, tempo de

emprego, idade, tipo de moradia, nimero de créditos existentes. A varidvel alvo categoriza os
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individuos como bons ou maus pagadores. O conjunto incorpora ainda uma matriz de custos
associada a erros de classificacdo, na qual classificar um cliente de alto risco como bom implica
custo superior ao erro inverso, refletindo cendrios reais de tomada de decisao em andlise de

crédito. O conjunto é composto por 1.000 instancias, com 20 atributos e classe bindria.
PC4

A base de dados “PC4” integra o programa NASA Metrics Data e foi desenvolvida
por Mike Chapman, sendo posteriormente disponibilizada pelo repositorio tera-PROMISE. O
conjunto foi obtido a partir de sistemas de software embarcados em satélites em Orbita terrestre
e tem como objetivo a predicdo de defeitos em codigo-fonte. As instincias sdo descritas por
métricas extraidas automaticamente do c6digo, incluindo medidas de complexidade e tamanho
baseadas nos modelos de McCabe e Halstead, amplamente utilizados para caracterizacdo objetiva
da qualidade de software. O conjunto PC4 é empregado em estudos de engenharia de software
empirica e avaliacdo de modelos preditivos, discutido em diversos trabalhos relacionados a

qualidade e confiabilidade de dados de defeitos de software.

KR-VS-KP
A base de dados “KR-VS-KP”, outro conjunto disponibilizado pelo UCI Machine Lear-

ning e originalmente desenvolvida por Alen Shapiro, representa posi¢des de tabuleiro em um fim
de jogo de xadrez no qual o lado branco possui um rei e uma torre, enquanto o lado preto possui
um rei e um pedo localizado na casa a7, a um lance de ser promovido. Cada instancia descreve
uma configura¢do do tabuleiro por meio de 36 atributos simbdlicos, além de uma varidvel de
classe que indica se o lado branco pode vencer (won) ou ndo (nowin). O conjunto contém 3.196
instancias, sem valores ausentes, e apresenta distribuicao de classes relativamente equilibrada.
Essa base foi utilizada em estudos cldssicos de aprendizado de conceitos e inducao estruturada

em sistemas especialistas.

Steel Plates Faults

A base de dados “Steel Plates Faults”, fornecida pelo centro de pesquisa Semeion, contém
informacdes sobre defeitos industriais em chapas de aco. Cada instancia é descrita por 27 atributos
numéricos relacionados a propriedades geométricas e de luminosidade, bem como por atributos
binérios que indicam a ocorréncia de diferentes tipos de falhas. Os defeitos sdo classificados em
sete categorias distintas, incluindo riscos, manchas, sujeira e outras anomalias. Em aplicacoes
préticas, essas classes podem ser agrupadas para formulacdes de classificacdo bindria. O conjunto

€ empregado em estudos de reconhecimento de padrdes e controle de qualidade industrial.
Bioresponse

A base de dados “Bioresponse”, disponibilizada pela empresa Boehringer Ingelheim por
meio da plataforma Kaggle, tem como objetivo a predi¢ao da resposta biolégica de moléculas

com base em suas propriedades quimicas. Cada instancia representa uma molécula, sendo a va-
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ridvel alvo definida por um valor bindrio que indica a presencga ou auséncia de resposta bioldgica
observada experimentalmente. As demais colunas correspondem a 1.776 descritores moleculares
normalizados, que capturam caracteristicas estruturais e fisico-quimicas das moléculas. O con-
junto original de treinamento e teste foi unificado, tornando a base adequada para a avaliacdo de

modelos de classificacdo em contextos de alta dimensionalidade.

Tabela 1 — Resumo das bases de dados utilizadas

ID OpenML Nome N.° Atributos N.° Instidncias N.° Classes Dominio
3 kr-vs-kp 36 3196 2 Jogos / Xadrez
15 Breast-Cancer-W 10 699 2 Doenga/Medicina
24 mushroom 22 8124 2 Biologia / Classificacdo de Espécies
31 credit-g 20 1000 2 Financas / Andlise Bancaria
1049 pc4 37 1458 2 Engenharia de software
1504 steel-plates-fault 33 1941 2 Engenharia / Qualidade Industrial
4134 bioresponse 1777 3751 2 Quimica / Bioinformética
40670 DNA 180 3186 3 Biologia Molecular

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

4.2 Métodos

O desenvolvimento deste trabalho foi estruturado em trés etapas principais. Primeira-
mente, sdo extraidos os dados referentes a FA de um modelo de rede neural MLP. Em seguida, ¢
criada uma nova funcao de ativacdo baseada em regressao polinomial, a qual € treinada indivi-
dualmente para cada neurdnio da camada oculta. Na terceira etapa, novas camadas ocultas sao
adicionadas, de modo que os elementos da regressdo polinomial sdo decompostos e distribuidos

nessas camadas. Essas etapas sdo detalhadas nas subsecdes 4.2.2, 4.2.3 e 4.2.4, respectivamente.

4.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados foi realizado de forma padronizada para todas as bases
utilizadas neste estudo. Inicialmente, utilizou-se a biblioteca Pandas, em Python, para organizar
os conjuntos de dados no formato tabular. Posteriormente, um algoritmo desenvolvido em
MATLAB foi empregado para processar os arquivos no formato CSV, com o objetivo de garantir
consisténcia experimental e evitar vieses durante o treinamento dos modelos.

Inicialmente, cada base de dados foi carregada e separada em uma matriz de atributos de
entrada X e um vetor de rétulos Y, sendo a ultima coluna correspondente a varidvel alvo e as
demais as caracteristicas do problema.

Em seguida, foi realizada uma etapa de embaralhamento aleatdrio das amostras, utilizando
uma semente fixa (42), com o objetivo de garantir a reprodutibilidade dos experimentos. A partir
dessa permutacao, os dados foram divididos em quatro subconjuntos: treinamento, validagao,
ajuste_FA e teste. Considerando as particularidades de cada conjunto de dados, os percentuais
de divisdo foram definidos com base em experimentos preliminares, conforme apresentado na
Tabela 2.
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Tabela 2 — Divisdo percentual dos conjuntos de dados

ID OpenML | Treino (%) | Validacdo (%) | Ajuste FAs (%) | Teste (%)

3 70% 6% 4% 20%

15 60% 7,5% 7,5% 25%

24 60% 7,5% 7,5% 25%

31 64% 8% 8% 20%
1049 64% 8% 8% 20%
1504 60% 7,5% 7,5% 25%
4134 64% 8% 8% 20%
40670 72% 4% 4% 20%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Ap0s a divisao, foi aplicada a normalizacao dos atributos por meio da técnica de escalo-

namento Min-Max, conforme a Equagdo 19:

X — Xy
Xnorm:X—mm

(19)
max — Xmin

Por fim, os parametros Xp,i, € Xmax foram obtidos exclusivamente a partir do conjunto
de treinamento e posteriormente reutilizados para normalizar os conjuntos de validacao, ajuste
FAs e teste. Esse procedimento evita o vazamento de informacao (data leakage) e garante que os

dados de teste e o processo de ajuste das FAs permane¢am independentes durante o treinamento.

4.2.2 Extracdo de dados da rede neural

Com base nos fundamentos tedricos presentes na literatura, o treinamento da rede neural
inicia-se com a utilizacao de uma funcao de ativagado fixa, neste caso, adotou-se a fungdo sig-
moide. Durante esse processo, além da determinagdo dos pesos, sdo armazenados 0s pardmetros
adicionais, como a saida da camada oculta Y}, e o erro E, os quais sdo fundamentais para a
definicdo do valor estimado de Dy, (valor desejado) para cada neur6nio da camada oculta. Esse
valor € calculado a partir das defini¢Ges a seguir.

Sabe-se que a saida de um neurdnio na camada de saida pode ser expressa pela seguinte

equagao:

Y, =W, Y, (20)

considerando que a camada de saida possui apenas um neurdnio e a camada escondida n
neurdnios, onde Y, representa a saida da rede, W,;, € o vetor de pesos de dimensdo 1 X n entre a
camada oculta e a camada de saida e Y, € a saida da camada oculta, representada por um vetor

de dimensao n x 1. Ou seja, a rede produz uma saida Y, tal que:

n
Yo=Y Wop- 'Y 1)

i=1

Por sua vez, o erro E na saida € definido por:
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E=D-Y, = D=Y,+E (22)

onde D € a saida desejada da rede e Y, € a saida produzida pela rede.

Ademais, pode-se considerar que existe um certo valor de saida da camada escondida que
produz o valor desejado D na saida da rede. Esse valor de saida da camada escondida é nomeado
como Dy,. Deste modo, Dy, é o valor desejado de saida camada oculta. Embora esse valor nao
seja conhecido diretamente, ele pode ser estimado por definicdo, conforme expresso a seguir:

n . .
Wop-Dy=D = Y 'Wy-'Dy=D (23)
i=1

Assim, a relacdo entre o valor desejado D e o valor obtido Y,, ao substituir as Eq. 21 e

Eq. 23 na Eq. 22, pode ser reescrita como:
n n

Y Wo-'Dp=Y W Yy +E (24)

i=1 i=1
Como o erro final E, Eq. 22, depende diretamente das ativa¢des da camada escondida e
dos pesos associados, uma vez que estas sdo utilizadas como entrada para a camada de saida,
cada neurdnio da camada escondida € responsavel, indiretamente, pelo erro E. Entretanto, a
contribui¢do individual de cada neur6nio oculto para esse erro nio € explicitamente conhecida.
Diante dessa limitagdo, adotou-se, neste trabalho, uma abordagem estimada para a
decomposic@o do erro na camada de saida. Considerando cada neur6nio i da camada oculta,
assume-se que o erro de saida da rede pode ser distribuido entre as conexdes provenientes da
camada escondida por meio de um fator de proporcionalidade ou por meio de uma distribuicao.
Individualizando a Eq. 24 para cada neur6énio da camada oculta, para uma formulagao
desacoplada por neurdnio, considerou-se que o erro total E € distribuido entre as conexdes
provenientes da camada escondida de modo uniforme. Dessa forma, estabeleceu-se a seguinte

relacdo para cada neurdnio escondido:
Won "Dy = "Won Y+ - (25)

em que % representa uma parcela do erro E, sendo n um fator de distribui¢do e um nimero
inteiro. A func¢do desse fator € repartir o erro associado ao neurdnio de saida entre as conexdes
provenientes dos neurdnios da tltima camada escondida.

A parcela de contribui¢io de cada neurdnio para o erro final pode ser definida de diferentes
formas, de modo que a contribui¢do de cada conexdo para o erro total da rede seja ponderada de
maneira distinta, ou com base em medidas especificas ou por meio de fun¢des de distribuicao.
Porém, neste trabalho, adotou-se uma distribui¢dao uniforme, na qual n corresponde ao ndmero
de neurdnios na camada escondida, implicando que cada conexao recebe igualmente a mesma
parcela do erro E. Entdo, a saida desejada para qualquer neurdnio da camada escondida ‘Dj,,
que serd utilizada na criacao da nova func¢do de ativagdo baseada em regressdo polinomial, é

considerando ‘W, # 0:

. . E
Dy ="V + ——— (26)
em que: n-"Won



50

* Dy, é o vetor de saida desejada para o neurdnio oculto i;

« 'Y}, representa a saida atual do neurdnio oculto i;

e F € o vetor de erro;

e 1 € o numero total de neurdnios na camada oculta;

* ‘W, é o vetor de pesos entre o neurdnio oculto i e os neurénios da camada de saida;

Ressalta-se que outras estratégias de distribuicao ndo foram investigadas neste estudo.
Como exemplos, o fator de distribui¢do poderia ser definido de forma proporcional aos pesos das
conexoes, atribuindo maior parcela do erro as conexdes de maior magnitude, ou ainda baseado
em distribui¢des nao uniformes, como uma distribui¢cao normal, em que determinadas conexdes

teriam maior influéncia no erro total.

4.2.3 Nova fungio de ativacdo

A nova FA parte da necessidade de automatizar a escolha do grau polinomial mais
adequado para um modelo de regressdo. Para isso, foram utilizadas as fungdes polyfit e polyval
do MATLAB, pois permitem a adaptacdo dindmica do modelo durante o treinamento da RNA.
Inicialmente, a rede é treinada com FAs sigmoide, conforme a Figura 13. Em seguida, ocorre a

transi¢cdo para a funcao de regressdo, buscando otimizar a precisdo do ajuste, Figura 14.

Figura 13 — Extracdo de dados da rede neural - etapa 1.

Etapa 1

Afs_T= Funcéo de Ativagao Tradicional
Ex: sigmoide, Relu ou tangente hiperbélica

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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Figura 14 — Substituicdo da funcdo de ativagao tradicional pela fungao de regressdao — etapa 2.

Etapa 2

Afs_reg

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Durante esse processo, os dados sdo normalizados para garantir estabilidade numérica
e minimizar variagdes indesejadas. A busca pelo grau polinomial 6timo € realizada de forma
automatizada, iniciando em 1 e aumentando progressivamente até o limite da capacidade da
funcdo polyfit para os dados de entrada. Entretanto, como a selecao do grau polinomial baseada
exclusivamente nas métricas de erro do treinamento tende a superestimar o desempenho da
rede, esse procedimento pode levar ao problema de overfitting, comprometendo a capacidade de
generalizacdo da rede.

Por essa razdo, o grau polinomial final de cada neurdnio na camada oculta € selecionado
com base na avaliagdo em instancias ndo utilizadas no treinamento, considerando aquele que
apresenta o menor erro quadratico médio (RMSE). Esse procedimento demanda ndo apenas
selecionar o grau mais adequado para a generalizacao da rede, como também explorar diversos

minimos locais ao testar multiplas configuracdes polinomiais.

4.2.4 Novas camadas ocultas

A inserc@o de novas camadas ocultas ocorre com a introducdo de uma nova camada por
vez. Para a inser¢@o de uma nova camada oculta, apds os processos descritos nas Subsegoes 4.2.2
e 4.2.3, adota-se uma técnica inovadora baseada na reestruturacdo da FA da camada anterior.
Essa abordagem tem como objetivo promover uma redistribuicdo gradual da complexidade da
rede, de modo ndo apenas a controld-la, mas também a permitir a inser¢ao sucessiva de novas
camadas ocultas sem comprometer a estabilidade do modelo e o aprendizado jé obtido.

Inicialmente, a funcao de regressao polinomial associada a camada oculta, conforme
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descrita na Eq. 27, € decomposta em dois blocos principais: o termo de menor grau € isolado e
mantido na camada original, enquanto os demais termos do polindmio sdo ajustados para compor
as FAs da camada oculta recém-inserida.

A regressdo polinomial original é definida por:

n
AFs_reg(z) = ) aiz' +ag (27)
i=1

O processo de decomposi¢ao baseia-se em fungdes compostas, sendo modelado da
seguinte forma: seja y = h(z), pode-se reescrever y como y = f(x) e x = g(z). Nesse contexto,
a funcdo g(z) é responsdvel por introduzir progressivamente transformacdes ndo lineares da
entrada, enquanto a fungdo f(x) realiza a combinagio final dos termos polinomiais.

Para os neurdnios da primeira camada oculta, a fun¢do de ativacdo € denotada por

AFsyeg € corresponde a aplicagdo direta da entrada liquida, isto €, ao termo linear do polindmio,

definindo-se: AFsjree(z) =2=x (28)

onde z representa a entrada liquida do neurdnio e x € uma varidvel intermedidria utilizada na
composi¢do das camadas subsequentes.

Para os neurdnios da camada recém-inserida, a fungao de ativacao (FA) recebe os termos
polinomiais restantes. A fim de preservar o aprendizado ja alcan¢ado, o novo polindmio, quando
avaliado com o valor fornecido pela Eq. 28, deve necessariamente reproduzir a mesma saida da

Eq. 27. Seja AFsy; a FA da segunda camada oculta. Como x = g(z) = z, segue que:

n
AFsyreq (x) = Z aix' +ag (29)
i=1

Essa condicdo € valida, pois n > 0. Além disso, ao substituir a Eq. 28 na Eq. 29, obtém-se
novamente a Eq. 27.

Para a insercao de uma terceira camada oculta a partir do isolamento do termo quadrético,
surge uma limitagdo importante: a transformagdo quadrdtica elimina a informacao de sinal,
de modo que valores negativos passam a ser representados como positivos apds a segunda
camada. Como consequéncia, o polindmio aplicado sobre essa saida passa a operar sobre uma
representacdo ambigua, produzindo resultados distintos dos esperados para o valor original. Para
contornar esse problema, € necessario garantir que a informacao de sinal da segunda camada
seja propagada para a terceira camada.

Além disso, durante o cdlculo das ativa¢des nas camadas ocultas, foi necessério aplicar
um processo de radiciacdo aos termos intermedidrios associados a decomposi¢ao do polindmio
utilizado como FA. Entretanto, quando o indice da raiz é par, a operacdo de radiciacdo nao
estd definida no conjunto dos nimeros reais para valores negativos, resultando em nimeros
complexos. Como a rede neural utilizada neste trabalho opera exclusivamente no dominio dos
numeros reais, a presenca de valores complexos poderia comprometer a estabilidade numérica

da rede e inviabilizar o processo de treinamento.
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Para contornar esse problema, adotou-se uma transformagdo que preserva o sinal da
entrada. Nesse procedimento, calcula-se inicialmente a raiz sobre o valor absoluto do valor
de entrada e, posteriormente, o sinal original € reintroduzido no resultado. Essa estratégia
permite que a operagdo de radiciacdo seja aplicada independentemente do sinal da entrada,
evitando a geracdo de nimeros complexos. Além disso, essa abordagem mantém a simetria da
transformacdo em torno da origem, ou seja, preserva a polaridade do valor aplicado as FAs e
possibilita a utilizac@o consistente da FA baseada em termos polinomiais ao longo das camadas
ocultas da rede neural.

Outra caracteristica essencial do modelo diz respeito a forma como a segunda camada
oculta recebe os dados da camada anterior. Para garantir que a saida da primeira camada oculta
seja corretamente propagada até a camada de saida, a matriz de pesos entre as duas dltimas
camadas ocultas deve ser a matriz identidade. Essa configuragdo preserva o conhecimento
previamente adquirido pela rede, o que nao ocorreria caso a matriz de pesos fosse inicializada de
outra maneira.

Adicionalmente, no processo anteriormente descrito, o termo constante do polindmio
das FAs da segunda camada pode ser separado e incorporado como bias da camada de saida. A

Figura 15 ilustra o processo de inser¢do de uma nova camada oculta.

Figura 15 — Processo de inser¢do de uma nova camada oculta — etapa 3.

Etapa 3
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n
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reg

Yh_n1 Yh_n2

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

No esquema da Figura 15, a nova camada escondida € representada na cor azul. As
conexOes entre as camadas de entrada e escondida, bem como entre a escondida e a de saida, ndo
sdo alteradas durante a inser¢ao de uma nova camada. As conexdes na cor cinza sdo inicializadas

com valor nulo, de modo que, no inicio do treinamento da nova camada escondida, apenas os
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neurdnios da camada escondida anterior alimentam os neur6nios correspondentes na camada
seguinte.

O processo acima pode ser repetido para a inser¢ao de novas camadas ocultas. As novas
camadas adicionadas recebem os termos do polindmio, que representam contribuicdes progressi-
vamente maiores em grau, onde os termos isolados sdo crescentes em poténcia a cada camada.
Cada camada nova recebe a saida da penultima camada escondida anterior, de modo a preservar a
saida da func¢ao original, a0 mesmo tempo em que busca expandir a capacidade de generalizagdo
da rede. Nesse processo repetitivo, as FAs da ultima camada escondida correspondem sempre
ao polindmio ajustado, enquanto a camada anterior a essa ultima camada escondida retém um
termo isolado do polindmio.

Esse procedimento ocorre de forma iterativa, respeitando a estrutura hierarquica da
rede, de modo que cada camada adicionada corresponda a um termo do polindmio. A inser¢ao
e, consequentemente, a divisdo dos termos sao ajustadas durante o treinamento, conforme as
necessidades do modelo. Ou seja, a medida que o RMSE se estabiliza, a estrutura da rede é

modificada para permitir a adicdo de uma nova camada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram obtidos considerando variagdes na configuracdo da rede, nos conjun-
tos de dados e nas inicializagdes dos pesos. A combinacao de oito bases de dados, trés variantes
de FAs sigmoide, polinomial baseada em Y}, e polinomial baseada em Dy, quatro quantidades
de neurdnios ocultos (3, 10, 15 e 20) e 50 diferentes inicializacdes de pesos totalizou 4.800
treinamentos independentes.

Como exemplo ilustrativo, as Figuras 16, 17, 18 e 19 apresentam o comportamento tipico
do erro quadratico médio (RMSE) durante o treinamento das RNAs. Nessas figuras, sdo exibidas
curvas correspondentes a trés redes distintas, diferenciadas pelas FAs adotadas nas camadas

ocultas:
(i) uma rede com FAs baseadas na funcao sigmoide (SIG);

(i1) uma rede com FAs definidas por uma func¢ao polinomial obtida via regressao, tendo como

referéncia a saida dos neurdnios originais Y}, definida neste trabalho como POL-Yh;

(iii)) uma rede cujas FAs s@o modeladas por uma fun¢do polinomial obtida via regressao,

considerando como alvo a saida Dy, definida como POL-Dh.

O experimento foi conduzido utilizando o conjunto de dados Kr-Ks-Kp, com 3, 10, 15 e
20 neurdnios ocultos, conforme indicado nas respectivas figuras, totalizando 1.500 épocas de
treinamento e taxa de aprendizagem inicial de 1 x 10™*. As redes neurais foram modificadas na
época 300, com a substitui¢ao das FAs obtidas por regressdo associadas a POL-Dh e POL-Yh
A cada 300 épocas, uma nova camada oculta foi adicionada, com reducao sucessiva da taxa de

aprendizagem (1) em 1072, até que quatro camadas ocultas fossem incorporadas & arquitetura.

Figura 16 — Evolugdo do MSE com novas FA e insercao de camadas ocultas (3 neurdnios)
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
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Figura 17 — Evolu¢ao do MSE com novas FA e inser¢ao de camadas ocultas (10 neurénios)
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Figura 18 — Evolugdo do MSE com novas FA e insercao de camadas ocultas (15 neur6nios)
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Figura 19 — Evolu¢ao do MSE com novas FA e inser¢ao de camadas ocultas (20 neurénios)
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Ao comparar as trés funcdes de ativacdo distintas, a sigmoide (curvas em amarelo), a
polinomial POL-Yh (curvas em vermelho) e a polinomial POL-Dh (curvas em azul), observa-se
que as linhas continuas representam o erro para os dados de treinamento, enquanto as linhas
tracejadas representam o erro para os dados de validacdo. A fun¢do sigmoide inicia com valores
de erro significativamente mais elevados, pois constitui a fun¢do base para a criacdo das novas
FAs ao final da época 300, neste conjunto de dados. As redes que utilizam a fung¢ao sigmoide
apresentam oscila¢des acentuadas sempre que ocorre a insercao de uma nova camada oculta. Em
contrapartida, as fun¢des polinomiais apresentam maior estabilidade, reducao progressiva do
erro e menor discrepancia entre os conjuntos de treinamento e validagdo. Ainda se destaca a
presenca de curvas com quedas mais acentuadas ao longo do treino e da validacdo, especialmente
observadas nas Figuras 18 e 19.

A cada inser¢do de uma nova camada oculta, indicada como 2?, 3* e 4* camadas nas
Figuras 16, 17, 18 e 19, ocorre um aumento do erro nas redes com funcao sigmoide, seguido
de nova convergéncia, como na Figura 16, o que acarreta degradacio do aprendizado adquirido.
Esse comportamento evidencia maior sensibilidade a alteracao da arquitetura.

Ja as funcdes polinomiais POL-Dh e POL-Yh, por sua vez, mantém curvas mais suaves e
estdaveis. Destaca-se que a funcdo POL-Dh apresenta, de forma consistente, um comportamento
em formato de escada decrescente nos pontos de insercdo de novas camadas, alcangando os
menores valores finais de RMSE, tanto no treinamento, quanto na validacao. Assim, a comparagao
evidencia que as fun¢des polinomiais, especialmente POL-Dh, proporcionam desempenho mais
estdvel e menor erro ao longo do processo incremental de aprofundamento da rede.

Além disso, por meio de experimentacgdo, verificou-se que a adi¢do de camadas acima

da quarta camada oculta nao proporcionou melhorias significativas no desempenho do modelo.
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Esse comportamento pode ser explicado, principalmente, pela pequena magnitude da taxa de
aprendizado apds a quarta camada oculta. Como um polindmio de grau mais elevado é empregado
a cada inser¢do de nova camada, valores elevados de 11 podem provocar instabilidade no processo
de aprendizagem, comprometendo a convergéncia da rede.

De forma complementar, as Figuras 20 a 27 apresentam a frequéncia relativa de ocorréncia
do menor RMSE entre as trés FAs avaliadas (POL-Dh, POL-Yh e SIG). Em cada experimento, a
técnica que obteve o menor RMSE recebeu um ponto; dessa forma, a soma percentual entre as
trés técnicas totaliza 100% em cada intervalo de épocas analisado.

Adicionalmente, as Tabelas 3 a 10 apresentam as principais métricas utilizadas na avalia-
¢ao das técnicas, a saber: acurdcia (ACU), sensibilidade (SEN), especificidade (ESP), precisao
(PRE) e F1-Score (FSC). Para cada métrica, sao reportadas a média aritmética (Med), o desvio
padrdo (DP), o maior valor obtido (M4ax) e o menor valor (Min) observado dentre os 50 experi-
mentos realizados para cada configuragdo de neurdnios ocultos e para cada arquitetura de FA.
Considerando-se as trés funcdes avaliadas e as diferentes configuracdes estruturais, totalizam-se

600 experimentos por base de dados.

Tabela 3 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos - base breast-cancer-w.

| 3 Neurdnios Ocultos |
| | ACURACIA |  SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG |

Méd 98,44 9791 94,17 98,81 97,19 84,6 98,25 98,27 98,95 96,57 96,55 89,87 97,67 96,87 86,11
DP 0,27 029 9,57 0,82 0,87 29,53 0 0,12 0,59 0,03 0,24 26,79 0,42 0,45 28,51
Mix 98,83 98,25 98,83 100 98,25 98,25 98,25 99,12 100 96,61 98,21 100 98,28 97,39 98,25
Min 98,25 97,66 66,67 98,25 96,49 0 98,25 98,25 98,25 96,55 96,49 0 97,39 96,49 0
10 Neuronios Ocultos
Méd 98,49 97,98 98,05 99,26 96,67 96,28 98,11 98,63 98,93 96,33 97,25 97,83 97,77 96,96 97,05
DP 0,37 03 031 1,01 0,53 0,57 0,33 044 0,36 0,6 0,86 0,72 0,56 0,44 0,46
Mix 98,83 98,25 98,25 100 98,25 96,49 98,25 99,12 99,12 96,61 98,21 98,21 98,28 97,39 97,35
Min 97,08 97,66 97,08 96,49 96,49 94,74 97,37 98,25 98,25 94,83 96,49 96,43 95,65 96,49 95,58
15 Neuronios Ocultos
Méd 98,48 98,03 97,92 99,29 96,52 96,85 98,08 98,78 95,84 96,27 97,55 98,96 97,76 97,03 97,89
DP 0,32 03 036 0,92 0,78 0,55 0,35 043 1,05 0,63 0,84 0,34 0,48 046 0,66
Mix 98,83 98,83 98,25 100 100 97,39 98,25 99,12 98,25 96,61 98,21 99,12 98,28 98,28 98,21
Min 97,66 97,66 97,08 96,49 94,74 95,5 97,37 98,25 92,98 94,92 96,49 98,25 96,49 96,43 96,43

20 Neurdnios Ocultos |

Méd 98,34 98,02 97,95 98,8 96,25 95,63 98,11 98,9 99,1 96,31 97,79 98,16 97,54 97,01 96,88
DP 0,39 0,39 0.4 1,14 1,16 1,13 0,32 0,74 0,12 0,59 1,33 0,25 0,6 0,57 0,62
Mix 98,83 98,83 98,25 100 100 96,49 98,25 99,12 99,12 96,61 98,25 98,21 98,28 98,25 97,35
Min 97,08 96,49 97,08 96,49 94,74 92,98 97,37 94,74 98,25 94,83 90,48 96,43 95,65 95 955

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Para a Figura 20, observa-se que, para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos, ha clara predo-
minancia da fun¢do POL-Dh, a qual concentra praticamente 100% das ocorréncias de menor
RMSE em todas as épocas, tanto no conjunto de treinamento (TR) quanto no de validagao
(VA). A funcdo sigmoide, por sua vez, demonstra comportamento instavel. Esse resultado é
coerente com as métricas apresentadas na Tabela 3, na qual a sigmoide apresenta um desvio
padrao elevado, por exemplo, 9,57 de acuricia e 29,53 para sensibilidade com 3 neurdnios

ocultos, além de apresentar valores minimos iguais a zero em algumas métricas. Em contraste, a
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POL-Dh combina acuridcia média (98,44%) com F1-Score de 97,67%, indicando desempenho

ndo somente consistente, mas também escalavel ao nimero de neurdnios.

Figura 20 — Evolugdo quantitativa de menor RMSE - base breast-cancer-w.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

A medida que o niimero de neurdnios ocultos aumenta para 15 e 20, o cendrio torna-
se mais equilibrado tanto nos graficos quanto nas métricas médias, com diferencgas reduzidas
entre as FAs. Ainda assim, a predomindncia da POL-Dh permanece evidente sob o critério de
frequéncia do menor RMSE, embora a sigmoide passe a apresentar maior estabilidade, refletida
na reducdo significativa do desvio padrao.

Desse modo, mesmo com médias mais proximas entre as técnicas, a POL-Dh mantém
maior sensibilidade média (98,8%) e maior frequéncia de ocorréncia do menor RMSE com 20
neurdnios ocultos. Esses resultados indicam que, embora o aumento da complexidade reduza
as discrepancias médias entre as abordagens, o critério baseado na consisténcia do menor erro
evidencia vantagem sistemadtica da fun¢cdo POL-Dh na maioria dos experimentos realizados.

Ja a Figura 21, referente a base bioresponse, evidencia um comportamento mais dinamico
e competitivo entre as técnicas, especialmente com o aumento do niimero de neurdnios ocultos.
A fun¢do POL-Dh apresenta predominédncia no conjunto de treinamento, sobretudo entre 2000 e
5000 épocas, com percentuais proximos ou superiores a 75% de ocorréncia do menor RMSE

com 3, 10 e 15 neurdnios ocultos.



Tabela 4 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos - base bioresponse
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3 Neurdnios Ocultos

| | ACURACIA |  SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh  POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG |
Méd 7447 74,57 72,01 82,52 82,55 82,99 6536 65,55 59,59 72,94 73,06 70,03 7742 71,50 75,89
DP 1,17 1,00 1,64 1,87 2,05 3,20 2,02 2,06 566 1,11 1,02 222 1,09 1,00 1,12
Mix 7693 76,80 7520 86,43 86,93 92,21 70,74 71,59 6847 7576 76,13 73,77 79,67 79,58 78,18
Min 72,00 72,80 66,40 7789 7638 72,11 59,94 61,08 42,61 70,70 71,21 63,73 7509 75,15 72,11
10 Neurdnios Ocultos
Méd 7514 75,07 73,20 82,07 82,16 81,74 | 6730 67,05 63,54 7396 7384 71,73 71,79 77,76 76,39
DP 0,78 1,04 094 1,42 1,63 1,83 1,95 224 2,06 1,00 1,20 098 0,69 092 0,90
Mix 77,07 7720 74,80 85,18 85,18 85,43 71,88 71,88 67,33 76,43 76,60 73,68 79,76 79,76 78,01
Min 7400 7293 70,53 78,64 78,89 77,39 63,07 63,35 5824 72,04 71,52 68,79 76,62 7581 74,51
15 Neurdnios Ocultos
Méd 7498 7491 7331 81,70 81,63 81,71 67,37 6731 6381 73,91 73,86 71,90 77,60 7754 7647
DP 1,02 096 1,34 1,94 1,65 222 1,88 1,57 347 1,00 0,89 149 1,02 094 1,10
Miix 7720 77,60 76,00 85,43 85,18 91,71 71,02 7045 68,18 76,28 7620 74,37 79,91 80,14 78,82
Min 72,80 72,80 68,80 76,88 77,64 76,38 63.64 6449 42,90 72,09 72,44 64,49 7548 7524 73,52
20 Neurdnios Ocultos
Méd 74,83 74,80 72,92 81,86 81,89 8025 66,87 66,78 64,64 73,65 7360 72,57 71,53 77,52 75,05
DP 1,11 099 3,96 1,89 1,64 11,91 1,56 1,62 568 0,93 092 425 1,11 0,96 10,93
Miix 77,60 76,67 77,20 85,93 8543 8543 71,31 69,89 100,00 76,62 7551 100,00 79,81 79,19 79,47
Min 7227 12,67 4747 76,38 76,88 1,01 6335 6307 59,66 71,99 7183 69,57 74,60 7491 1,99
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)
Figura 21 — Evoluc¢do quantitativa de menor RMSE - base bioresponse.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Entretanto, no conjunto de validacdo, observa-se maior equilibrio, com participacao

expressiva tanto da POL-Yh quanto da sigmoide, especialmente nas épocas iniciais. Em relacdo

as métricas médias de acurdcia, embora os valores sejam bastante proximos entre si, a POL-
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Dh apresenta desempenho ligeiramente superior. Por sua vez, a sigmoide evidencia resultado
marginalmente inferior e maior variabilidade entre os experimentos, refletida em valores de
DP mais elevados, o que indica menor estabilidade estatistica. De modo geral, as métricas
médias permanecem bastante proximas, sugerindo que as diferencas observadas na frequéncia
do menor erro sdo sutis, porém sistematicas. Assim, para a base bioresponse, ndo se verifica
dominéncia tdo expressiva quanto a observada na Figura 20; contudo, a POL-Dh demonstra
maior consisténcia no treinamento, ao passo que a etapa de validagdo revela um cendrio mais

competitivo e equilibrado entre as trés FAs.

Tabela 5 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neur6nios ocultos - base DNA.

| 3 Neurénios Ocultos |
| | ACURACIA |  SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG |

Méd 79,51 79,56 77,17 66,93 67,22 172,18 86,46 87,69 77,84 75,33 79,30 67,48 70,51 72,51 69,14
DP 1,21 1,18 2,27 8,61 8,01 825 3,53 2,50 11,95 3,64 2,50 6,54 4,62 4,87 387
Mix 83,54 82,73 80,40 87,27 87,04 99,07 92,90 92,20 88,11 83,33 8545 76,34 81,34 86,24 79,22
Min 76,38 76,77 66,96 53,15 55,21 55,14 79,67 81,43 20,86 65,69 73,40 41,73 61,54 64,63 58,73

10 Neurdnios Ocultos |

Méd 80,10 80,02 78,57 75,19 75,36 7548 86,62 86,85 81,96 80,47 80,81 75,21 77,55 7782 75,29
DP 0,96 0,87 1,09 6,90 6,77 385 2,77 2,71 3,02 2,70 2,74 334 4,06 4,12 288
Mix 83,36 83,05 80,85 85,58 84,47 83,00 92,75 92,20 89,05 85,85 86,27 83,33 84,65 84,26 80,00
Min 78,02 78,02 75,51 58,95 59,57 66,02 80,14 79,43 75,89 75,00 73,87 67,00 67,07 67,07 66,67

| 15 Neurdnios Ocultos |
Méd 79,98 79,97 177,55 77,07 7691 76,45 86,24 86,27 79,54 80,71 80,75 73,48 78,70 78,63 74,59
DP 0,98 1,05 3,77 6,01 6,32 6,72 2,67 2,64 4,64 2,72 2,83 4,64 3,58 3,84 3,88
Max 82,57 82,89 81,16 86,67 86,11 87,13 92,86 9291 98,59 86,25 86,84 96,23 85,45 85,84 83,81
Min 78,18 77,71 48,04 59,80 58,16 35,66 78,57 78,57 65,25 73,91 73,45 60,48 69,51 69,09 52,04
| 20 Neurénios Ocultos |
Méd 82,32 79,99 81,15 80,30 79,47 79,09 89,84 86,35 86,63 85,82 81,55 81,58 82,91 80,46 80,27
DP 1,89 0,98 1,51 4,55 3,32 4,58 1,81 2,25 1,75 2,47 2,63 2,18 3,12 2,58 3,08

Mix 89,01 82,57 84,93 91,89 85,00 89,09 95,00 92,86 92,14 92,39 85,92 88,04 90,27 84,11 86,73
Min 79,75 77,86 78,65 64,76 69,57 65,05 85,11 81,56 81,56 79,35 74,51 75,00 71,96 73,08 71,28

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Para a base DNA, inicialmente se observa predominancia da POL-Dh no treinamento em
todas as configuracdes, especialmente apds 3000 épocas com 3 neurdnios ocultos. Na validacao,
verifica-se maior equilibrio entre POL-Dh e POL-Yh, com participacdo reduzida da sigmoide
nas épocas intermedidrias. Com 3 neurdnios, POL-Dh e POL-Yh apresentam acurdcias médias
muito préximas (79,51% e 79,56%), enquanto a sigmoide atinge maior sensibilidade (72,18%),
porém com elevada variabilidade em especificidade (DP = 11,95), indicando menor estabilidade.
A medida que o niimero de neurdnios aumenta para 10 e 15, o cendrio torna-se mais equilibrado
entre as técnicas, embora a POL-Dh mantenha leve vantagem em F1-Score médio (78,70%)
e a sigmoide apresente maior variabilidade. Por fim, com 20 neurdnios, a POL-Dh passa a se
destacar também nas métricas médias, alcancando maior acurécia (82,32%) e F1-Score (82,91%),

consolidando vantagem tanto na frequéncia do menor RMSE, quanto no desempenho médio.



Figura 22 — Evolugao quantitativa de menor RMSE - base DNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Tabela 6 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos - base credit-g.

3 Neurdnios Ocultos ‘
| ACURACIA | SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG |

Méd | 69,96 6991 68,00 89,24 88,47 100,00 | 29,00 3047 000| 7280 73,02 68,00 80,15 79,99 80,95
DP 1,09 1,11 0,00 2,46 1,37 0,00 5,89 3,81 0,00 1,23 0,95 0,00 0,76 0,71 0,00
Mix | 72,00 71,50 68,00 | 9632 91,91 100,00 | 4688 37,50 000 | 76,87 74,84 6800 | 81,94 81,06 8095
Min 68,00 67,50 68,00 83,09 8529 100,00 9,38 17,19 0,00 | 6931 70,06 68,00 | 78,67 7838 80,95
10 Neuronios Ocultos
Méd | 69,70 69,63 68,00 88,65 88,88 100,00 | 2943 28,72 000| 72,84 72,68 68,00| 79.89 79,91 8095
DP 1,39 1,31 0,00 3,67 333 0,00 8,01 7,89 0,00 1,72 1,58 0,00 1,15 0,99 0,00
Miix 72,00 72,00 68,00 | 9559 100,00 100,00 | 60,94 5625 000| 7934 78,12 68,00 81,70 81,58 80,95
Min 6550 66,00 68,00 | 70,59 73,53 100,00 14,06 1,56 0,00 | 6927 6834 68,00 | 74,71 75,76 80,95
15 Neurdnios Ocultos \
Méd | 6880 68,89 68,00 89,37 95,00 100,00 | 25,09 13,41 000] 71,96 70,08 68,00 | 7949 80,58 80,95
DP 2,22 1,53 0,00 6,89 4,12 0,00 14,25 10,08 0,00 2,72 1,74 0,00 2,12 1,03 0,00
Mix 74,50 72,50 68,00 | 100,00 100,00 100,00 | 60,94 3281 0,00| 7934 73,94 68,00 | 83,01 82,61 80,95
Min 63,50 64,50 68,00 | 6691 86,03 100,00 0,00 0,00 0,00 6800 67,57 68,00 | 71,37 7788 80,95
20 Neurdnios Ocultos \
Méd | 67,72 68,33 68,00 | 9506 98,28 100,00 9,64 469 000| 6916 6871 68,00 7997 80,83 80,95
DP 2,23 1,07 0,00 5,50 325 0,00 9,57 747 0,00 1,61 1,18 0,00 1,94 0,82 0,00
Mix | 72,50 71,50 68,00 | 100,00 100,00 100,00 | 39,06 2500 0,00| 7425 72,57 68,00 82,21 82,67 80,95
Min 58,50 64,50 68,00 | 76,47 83,82 100,00 0,00 0,00 0,00 6688 67,68 68,00 | 71,67 76,25 80,95

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)
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Figura 23 — Evolucao quantitativa de menor RMSE - base credit-g.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

No caso da base credit-g, de modo consistente, as fungdes polinomiais superam a sig-
moide na maioria das configuracdes. Com 3 e 10 neurdnios ocultos, essas funcdes apresentam
maior acurdcia média, melhor equilibrio entre sensibilidade e especificidade (29%) e menores
desvios-padrao. Em contrapartida, a sigmoide, embora atinja 100% de sensibilidade, apresenta
especificidade igual a 0%, caracterizando incapacidade de identificar a classe negativa. Ade-
mais, o F1-Score mostra-se mais consistente nas abordagens polinomiais. Quando se aumentam
os neurdnios para 15 e 20, ndo se observam ganhos proporcionais, havendo aumento da va-
riabilidade, o que sugere sobreajuste. A andlise da frequéncia do menor RMSE confirma a

predominancia da POL-Dh, sobretudo nas configuracdes menos complexas.
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Tabela 7 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neur6nios ocultos - base pc4.

3 Neurdnios Ocultos ‘

| | ACURACIA |  SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG |POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG |
Méd | 8979 90,19 8938 | 2022 850 000| 9805  99.89 100,00| 5643 8811 000| 2944 1525 0,00
DP 043 048 0,00 3,79 433 0,00 0,62 0.17 0,00 861 2312 0,00 4,00 7.28 0,00
Mix | 9041 91,10 8938 | 3548 16,13 000| 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 000 | 4231 2778 0,00
Min | 89,04 89,04 89,38 9,68 000 000| 9617 99,62 100,00 | 4545 000  000| 17,65 0,00 0,00
10 Neurdnios Ocultos |
Méd | 8899 90,72 8938 | 24,13 1462 004] 9669 9976 100,00 | 5264 89,19 004 | 3L19 2494 008
DP 1,80 035 004 8,75 297 037 2,81 026 000| 1444 1127 037 4,96 457 072
Mix | 9144 9110 8973 | 6129 1935 323| 9962 100,00 100,00 | 8750 100,00 323 | 4658 3158 625
Min | 8390 89,73 8938 | 16,13 323 000| 8659 9923 100,00 | 2647 66,67  000| 21,74 625 0,00
‘ 15 Neurénios Ocultos \
Méd | 8926 90,99 8944 | 2490 1667 058| 9690 9981 100,00 | 5506 92,38 1667 | 3241 2815 112
DP 1,60 029 0.5 8.17 204 135 2.57 024 000| 14,19 931 3751 470 300 259
Mix | 91,10 9144 9007 | 5484 1935 645| 9962 100,00 100,00 | 8571 100,00 100,00 | 47,62 3243 1212
Min | 8322 9041 8938 | 12,90 9,68 000| 8659 9923 100,00 | 3000 7143  000| 21,05 1765 0,00
20 Neurdnios Ocultos
Méd | 8924 91,16 8954 | 2810 1842 145| 9650 9979 100,00 | 5658 92,26 3250 | 3479 3065 277
DP 2,05 028 025| 1092 155 229 3.40 025 000 1428 9.14 4713 5.54 230 433
Max | 91,10 91,44 9007 | 54,84 1935 645| 99,62 100,00 100,00 | 8333 100,00 100,00 | 4727 3243 12,12
Min | 8116 90,41 8938 | 1613 1290 000 8429 9923 100,00 | 2931 7143  000| 2439 2222 0,00
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)
Figura 24 — Evolugdo quantitativa de menor RMSE - base pc4.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Por sua vez, na base pc4, caracterizada por forte desbalanceamento, cerca de 87,8% das

instancias concentradas em uma dnica classe, observa-se impacto direto na convergéncia das

redes. Esse cendrio favorece configuracdes que tendem a predizer apenas a classe majoritaria, o
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que se reflete em valores de precisdo muito baixos. Assim, a acurdcia isolada (90%) deixa de ser
uma métrica discriminativa adequada.

Nesse contexto, a fun¢do sigmoide mantém especificidade proxima de 100%, porém apre-
senta sensibilidade praticamente nula, evidenciando falha na detec¢do da classe minoritaria. Em
contraste, as fun¢des polinomiais exibem ganhos progressivos em sensibilidade, especialmente
a POL-Dh, o que se reflete em melhor desempenho no F1-Score, com seus maiores valores
observados na configuragdo com 20 neur6nios ocultos.

Enquanto a POL-Yh se destaca em termos de precisdo e acurdcia média, a POL-Dh
demonstra melhor equilibrio global entre sensibilidade e F1-Score, sendo mais adequada para
cendarios desbalanceados. Por fim, os graficos de menor RMSE corroboram esses resultados,
indicando predominancia das fun¢des polinomiais ao longo das épocas e maior estabilidade de

generalizacdo nesse tipo de problema.

Tabela 8 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neur6nios ocultos - base mushrooms.

| 3 Neurdnios Ocultos |
| | ACURACIA | SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG |

Méd 95,96 88,07 93,37 96,60 92,72 91,76 95,36 83,69 94,89 95,30 88,22 94,41 95,88 89,20 93,06
DP 1,51 12,84 0,66 2,25 8,41 1,32 3,50 26,82 0,36 3,17 14,07 0,38 1,45 10,08 0,73
Mix 98,33 9591 9542 | 100,00 100,00 9594 99,81 98,47 95,79 99,79 98,29 9541 98,29 95,67 95,29
Min 88,82 48,50 91,58 91,78 19,59 88,32 78,30 0,00 93,98 81,27 48,50 93,75 89,67 32,27 91,05

10 Neuronios Ocultos

Méd 96,77 89,60 93,58 96,95 93,53 91,87 96,59 85,89 95,18 96,42 89,67 94,72 96,67 90,76 93,27
DP 0,95 11,99 0,63 1,85 3,39 1,22 1,34 25,44 0,38 1,35 13,10 0,40 0,99 7,68 0,69
Maix 98,67 96,85 95,67 99,90 100,00 96,55 99,42 97,99 95,79 99,37 97,70 9543 98,65 96,77 95,58
Min 94,88 48,55 92,42 92,99 89,85 90,05 93,59 0,10 94,65 93,62 48,52 94,06 94,68 65,34 92,01

15 Neurdnios Ocultos
Méd 97,09 88,44 93,28 97,73 94,82 92,08 96,50 82,44 94,40 96,37 87,90 9422 97,03 90,21 93,07

DP 1,25 13,89 2,74 1,67 3,21 1,76 1,97 29,10 6,07 1,91 15,09 3,90 1,26 9,03 2,10
Mix 99,26 96,16 96,21 100,00 100,00 100,00 99,71 97,51 95,79 99,68 97,22 95,58 99,24 96,10 96,11
Min 93,85 48,50 72,97 93,20 90,46 87,92 88,15 0,00 47,51 88,82 48,50 64,21 93,74 65,32 78,21

| 20 Neurdnios Ocultos |
Méd 96,79 77,04 76,47 97,87 94,43 56,45 95,77 60,67 9531 95,67 76,30 91,34 96,73 82,32 84,34
DP 1,24 20,14 21,27 2,04 7,63 42,12 2,22 41,47 11,64 2,10 21,17 18,85 1,25 13,32 2498
Mix | 9931 9606 9424 | 100,00 100,00 9340 | 9971 9627 100,00 | 99,67 9566 100,00 | 9929 9599 99,14
Min 93,50 45,00 8,67 90,86 55,13 0,00 87,67 0,00 16,25 88,42 44,58 0,00 93,21 4930 0,04

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Na base mushrooms, a funcao POL-Dh apresenta desempenho consistentemente superior
com 3, 10 e 15 neurdnios ocultos, mantendo acuricia acima de 95% e atingindo 97,09% com 15
neurdnios, acompanhada de alta sensibilidade (97,73%) e especificidade (96,50%). O F1-Score
permanece elevado (97%) e com baixos desvios-padrao, indicando elevada estabilidade. A
sigmoide mantém desempenho competitivo até 15 neurdnios, porém com médias ligeiramente
inferiores. Em contraste, a POL-Yh apresenta maior variabilidade, com desvios-padrdo elevados
e valores minimos reduzidos (incluindo especificidade minima de 0%), sugerindo instabilidade

em determinadas inicializacoes.
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Figura 25 — Evolugdo quantitativa de menor RMSE - base mushrooms.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Com 20 neurdnios ocultos, observa-se degradacgado significativa da sigmoide (sensibili-
dade de 56,45% e F1-Score de 84,34%) e da POL-Yh, ambas com aumento de variabilidade.
A POL-Dh, por sua vez, mantém desempenho robusto (acurécia de 96,79% e F1-Score de
96,73%). A anélise da frequéncia do menor RMSE confirma esses resultados, evidenciando am-
pla predominancia da POL-Dh em treinamento e validacdo ao longo das épocas, especialmente
nas configuracdes menos complexas, enquanto a sigmoide apresenta participacao residual e a
POL-Yh nao converte maior frequéncia nas arquiteturas mais profundas em superioridade nas
métricas finais.

Para a base kr-vs-kp, observa-se inicialmente desempenho equilibrado entre as trés fun-
cdes com 3 neurdnios ocultos, todas com acurdcia média préxima de 95,5% e F1-Score superior
a 95%, sendo a sigmoide a mais estdvel nessa configuracao. Entretanto, com 10 neurdnios, a
sigmoide passa a apresentar instabilidade significativa, evidenciada por sensibilidade minima
de 0% e acuriacia minima de 48,04%, elevando substancialmente o desvio padrdo. As fungdes
polinomiais mantém maior regularidade estatistica. Com 15 neurdnios, a POL-Dh apresenta me-
lhor equilibrio global (acuricia de 95,42% e F1-Score de 95,64%), enquanto, com 20 neur6nios,
POL-Dh e POL-Yh alcan¢cam desempenhos praticamente equivalentes e superiores a sigmoide
em termos de estabilidade, mantendo F1-Score acima de 95,6%.

A andlise da frequéncia do menor RMSE para kr-vs-kp reforca esses resultados, eviden-

ciando alternancia predominante entre POL-Dh e POL-Yh ao longo das épocas, especialmente
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nas configuracdes com 10 e 20 neurdnios. A sigmoide apresenta participagdo pontual € menos

consistente. Ademais, as funcdes polinomiais demonstram convergéncia mais estavel entre

treinamento e validagao, com menor oscilacdo percentual, corroborando a robustez observada

nas métricas médias.

Tabela 9 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos - base kr-vs-kp

3 Neurdnios Ocultos

| ACURACIA | SENSIBILIDADE |  ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh  SIG |
Méd | 9553 9529 9551 96,37 96,31 9644 | 94,63 9419 94,53 9523 94,79 9502 | 9575 9552 9571
DP 1,41 149 043 1,34 0,69 0,62 3,82 344 0,84 2,96 237 071 1,19 121 0,40
Mix | 9687 9640 9656 | 99,10 99,10 97,89 | 99,67 96,09 96,09 | 99,68 96,40 96,35 96,90 96,54 96,71
Min 89,05 8435 94,52 | 92,47 9518 94,58 78,18 68,40 92,51 83,08 7723 9329 | 9038 8681 94,78
10 Neurdnios Ocultos ‘
Méd | 94,01 9498 9396 | 97,05 9626 9384| 90,72 93,60 94,08| 9220 9440 9437 | 9447 9527 9472
DP 2,98 246 6,93 1,19 0,80 14,28 7,03 558 1,57 4,75 350 1,81 2,35 187 4,72
Mix | 96,71 96,56 9624 | 99,70 99,40 97,29 | 96,74 96,09 100,00 | 96,98 9641 100,00 | 96,83 96,71 96,42
Min 77,46 77,15 48,04 | 9458 9428 0,00 | 5407 53,09 9023 70,00 69,62 84,02 | 82,04 81,89 59,62
15 Neurdnios Ocultos ‘
Méd | 9542 94,64 9423 96,54 96,17 9446 | 9421 9297 93,99 | 9477 9425 9455 9564 9508 93,83
DP 0,63 518 567 0,78 082 11,63 1,55 1135 1,72 1,29 550 147 0,58 337 10,32
Méx | 9687 96,09 96,56 | 9849 100,00 97,59 | 96,74 9642 100,00 | 9694 96,64 100,00 | 97,00 9626 96,67
Min 9421 5743 53,68 | 9488 94,58 10,84 | 90,88 11,40 8827 | 92,05 5497 90,00 | 94,55 7094 19,57
‘ 20 Neuronios Ocultos ‘
Méd | 9553 9545 9324 | 9642 96,15 9345 94,56 94,69 93,01 95,05 9515 93,80 | 9573 9564 9429
DP 0,62 049 7,17 0,79 0,53 14,19 1,07 094 597 0,92 081 3,70 0,58 046 3,92
Mix | 96,71 96,71 9624 | 9819 97,29 100,00 | 96,74 96,74 100,00 | 96,94 9693 100,00 | 96,85 96,84 9643
Min 94,52 9437 48,04 | 9398 9518 0,00 | 9121 92,18 51,79 | 9231 93,02 69,17 | 94,69 94,67 69,55
Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)
Figura 26 — Evolucdo quantitativa de menor RMSE - base kr-vs-kp.
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Tabela 10 — Métricas para 3, 10, 15 e 20 neurdnios ocultos - base steel-plates-fault.

68

3 Neurdnios Ocultos

| | ACURACIA |  SENSIBILIDADE | ESPECIFICIDADE | PRECISAO | F1 SCORE |
| | POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG|POL-Dh POL-Yh  SIG | POL-Dh POL-Yh SIG | POL-Dh POL-Yh SIG |
Méd 72,14 72,00 66,80 39,16 34,96 0,00 88,53 90,40 100,00 65,11 64,44 0,00 47,18 4527 0,00
DP 1,93 0,83 0,00 12,83 2,60 0,00 7,40 1,03 0,00 6,57 2,35 0,00 8,25 2,42 0,00
Maix 76,29 73,81 66,80 81,99 42,24 0,00 99,69 92,59 100,00 90,91 70,00 0,00 60,55 51,13 0,00
Min 64,54 69,69 66,80 6,21 2547 0,00 55,86 87,65 100,00 48,00 60,29 0,00 11,63 3581 0,00
10 Neurdnios Ocultos
Méd 70,86 67,56 66,80 28,71 6,69 0,00 91,81 97,81 100,00 65,73 37,22 0,00 38,31 9,79 0,00
DP 2,76 1,41 0,00 11,13 10,53 0,00 5,84 3,92 0,00 9,71 39,82 0,00 10,75 14,55 0,00
Maix 76,29 71,55 66,80 54,66 32,30 0,00 99,38 100,00 100,00 93,10 100,00 0,00 56,48 41,60 0,00
Min 62,47 64,54 66,80 1,24 0,00 0,00 69,14 87,96 100,00 41,73 0,00 0,00 2,42 0,00 0,00
15 Neurdnios Ocultos
Méd 67,31 66,30 66,80 12,45 2,26 0,00 94,58 98,12 100,00 49,42 11,91 0,00 17,80 1,59 0,00
DP 1,99 3,93 0,00 12,14 13,67 0,00 6,03 12,65 0,00 18,04 31,34 0,00 14,10 7,58 0,00
Max 70,93 68,66 66,80 50,93 93,79 0,00 | 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 0,00 47,81 50,93 0,00
Min 61,86 40,00 66,80 0,00 0,00 0,00 69,14 13,27 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
20 Neurdnios Ocultos
Méd 67,02 66,75 66,80 8,07 0,48 0,00 96,31 99,69 100,00 46,43 4,59 0,00 12,26 0,78 0,00
DP 1,63 0,55 0,00 10,05 2,11 0,00 3,89 1,72 0,00 20,76 18,59 0,00 12,36 324 0,00
Max 71,55 68,25 66,80 47,20 14,29 0,00 | 100,00 100,00 100,00 | 100,00 100,00 0,00 52,41 20,54 0,00
Min 64,95 63,30 66,80 0,00 0,00 0,00 79,63 87,65 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Figura 27 — Evoluc¢do quantitativa de menor RMSE - base steel-plates-fault.

100%

Quant. de Menor RMSE

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10% ==
0%
300

100%

Quant. de Menor RMSE

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

/;

3 Neurdnios Ocultos

600
15 Neurénios Ocultos

-~

| -

T~
- \\'\ p—

_ - ———

-

A — . ——— —

900

0%———-—-‘ -

300

600

1200 1500 300

———
-— — .
- —

10 Neurdnios Ocultos

—

-

- ————

-~

:/_\

-~

-~

_—_—
~\

-
—
- -
b — S =

600

900

1200

20 Neurdnios Ocultos

1500

=~ =
:_____:_g_—-.—’—":"'" — |
_ 900 1200 1500 300 600 . 900 1200 1500
Epocas Epocas
POL-Dh VA POL-Yh VA SIG VA
== == == POL-DhTR == == == POL-Yh TR SIGTR

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026)

Em contraste, na base steel-plates-fault, a sigmoide apresenta colapso completo em todas

as configuracdes, com sensibilidade, precisdo e F1-Score médios iguais a 0% e especificidade

de 100%, caracterizando classificacdo exclusiva da classe majoritaria. As fungdes polinomiais

superam esse comportamento degenerado, atingindo, com 3 neurdnios, acurdcia de 72,14% e FSC
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de 47,18% (POL-Dh), porém exibem degradacdo progressiva com o aumento da complexidade.
Com 20 neurdnios, a POL-Dh reduz a sensibilidade para 8,07% e o F1-Score para 12,26%,
enquanto a POL-Yh apresenta desempenho ainda inferior. Os graficos de menor RMSE indicam
predominancia inicial da POL-Dh nas configuracdes menos complexas, mas com perda de
estabilidade e maior dispersao entre treinamento e valida¢do a medida que a rede se torna mais
profunda, evidenciando limitacdes de generalizacdo em cendrio mais desafiador e desbalanceado.

Adicionalmente, para comparar as trés variantes de FAs, os valores, expressos em por-
centagem, que representam o desempenho maximo alcangado por cada método sdo apresentados
nas Figuras 28 a 32. As métricas analisadas incluem: acuricia (Fig. 28), sensibilidade (Fig. 29),
especificidade (Fig. 30), precisdo (Fig. 31) e F1-Score (Fig. 32). O objetivo dessa andlise é
identificar qual modelo se destaca em termos de desempenho para cada uma dessas métricas.

Para cada experimento, o método que alcanga o melhor desempenho em uma métrica
especifica recebe 1 ponto, sendo posteriormente o resultado normalizado para percentual relativo
ao total de experimentos. Nos casos em que dois ou mais métodos apresentam o mesmo valor
maximo para determinada métrica, todos receberam pontuacao equivalente.

Cabe destacar que, embora a formula de cédlculo da métrica ndo realize a soma direta
dos valores de desempenho, ela apresenta o melhor desempenho individual de cada modelo
em relacdo a cada métrica. Assim, a pontuacdo total pode ultrapassar 100%, especialmente em

situagdes de empate entre os modelos.

Figura 28 — Acurdcia para diferentes conjuntos de dados e configuragdes de neurdnios.
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O método que utiliza regressao polinomial POL-Dh nas FAs supera consistentemente
as demais abordagens, demonstrando desempenho superior na maioria dos conjuntos de dados
analisados. No grafico, a linha azul, representando o POL-Dh, apresenta resultados mais elevados,
particularmente nas bases bioresponse, Cancer-W e mushroom, além de superar os demais
modelos na maioria dos conjuntos com menor nimero de neurdnios na camada oculta. Em
comparagdo, o método baseado na regressao polinomial ¥;, (POL-Yh, linha vermelha) apresenta
variacoes significativas de desempenho dependendo do conjunto de dados, superando os demais
métodos em alguns casos, como na base PC4. Por outro lado, o modelo que utiliza a funcao
de ativacdo sigmoide (SIG, linha amarela) tende a apresentar desempenho inferior na maioria
das bases, embora obtenha resultados satisfatérios na base steel-plates-fault com 20 neurdnios
ocultos. Isso sugere que o modelo apresenta limitagcdes quando aplicado a conjuntos de dados

com caracteristicas significativamente distintas entre si.

Figura 29 — Sensibilidade para diferentes conjuntos de dados e configura¢des de neurdnios.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

Os gréficos de sensibilidade (Fig. 29) revelam como diferentes RNAs e suas variacdes
de func¢des de ativacido se comportam durante o treinamento em diversos conjuntos de dados.
A funcao de ativacdo com POL-Dh apresenta reducdo continua do erro a medida que camadas
adicionais sdo inseridas, destacando-se especialmente nas bases bioresponse e steel-plates-fault,
além de liderar com margem significativa nessa métrica nas bases kr-vs-kp, pc4, Cancer-W e

mushroom. Em contraste, o método que utiliza a fun¢do de ativacdo POL-Yh exibe variagdes



71

mais acentuadas na sensibilidade, com oscilacdes perceptiveis em varios conjuntos de dados,
sugerindo menor consisténcia. A funcao de ativagdo sigmoide, embora amplamente utilizada,
demonstra degradacao na sensibilidade, conforme observado nas bases steel-plates-fault, pc4 e
mushroom.

De forma semelhante, em termos de especificidade (Fig. 30), os resultados indicam que a
funcao de ativacdo com POL-Dh apresenta desempenho superior em diversas bases, como DNA
e credit-g, nas quais a taxa de verdadeiros negativos € mais elevada. Entretanto, a fun¢cdo POL-Yh
demonstra maior instabilidade, com quedas significativas de especificidade em determinadas
configuragdes de camadas, sugerindo menor confiabilidade nesses cendrios. A funcdo sigmoide,
embora menos impactada pela adicdo de camadas, apresenta desempenho inferior na maioria
dos casos, especialmente em bases mais complexas, como DNA e credit-g. De modo geral,
esses resultados indicam que a func¢do de ativacio baseada em POL-Dh € a mais eficaz tanto em
sensibilidade quanto em especificidade, configurando-se como uma alternativa promissora para

modelos de redes neurais em diferentes contextos.

Figura 30 — Especificidade para diferentes conjuntos de dados e configura¢des de neurdnios.
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Figura 31 — Precisdo para diferentes conjuntos de dados e configuracdes de neurdnios.
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Figura 32 — F1-Score para diferentes conjuntos de dados e configura¢des de neurdnios.
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A consolidacdo dessa andlise, refletida no F1-Score (Fig. 32), reforca o POL-Dh como
a abordagem mais robusta e eficaz. O método mantém desempenho elevado e consistente,
especialmente nas bases mushroom e steel-plates-fault. Por outro lado, os métodos POL-Yh e SIG
demonstram maior sensibilidade a variacdes nos hiperparametros (eixo X) e nas caracteristicas
dos dados, apresentando quedas abruptas de desempenho, o que indica menor capacidade de
generalizagdo.

A fim de estabelecer uma comparacdo com a literatura, a Tabela 11 apresenta trabalhos
que empregam diferentes modelos e técnicas de aprendizagem de maquina. Esses métodos
sdo aplicados as bases de dados de benchmarks da OpenML-CC18, também utilizadas nesta
dissertacdo. Nessas tabelas, sdo apresentadas as acurdcias médias comparativas entre oito modelos
e/ou técnicas distintas. A luz desse critério, para assegurar a padronizagio experimental, os
resultados do modelo POL-Dh foram obtidos com a configuracdo de hiperpardmetros composta

por trés neurdnios ocultos.

Tabela 11 — Comparacdo com os trabalhos presentes na literatura: acurdcia média (%)

ID OpenML Este trabalho | Moussa ef al. (2024) Briola et al. (2023) Jagadish et al. (2024)
POL-Dh QNNs HCNN-B HCNN-M RL SVM  XGBoost TabPFN ERMI
3 95,53 % - - - 82,57% 85,14% 79,86%  86,64% 84,50%
15 98,44 % 98% 97% 97% - - - - -
31 69,96 % - - - 64,21% 63,57%  63,50%  60,36% 61,50%
1049 89,79% - 90% 90% 71,36% 7521% 78,86%  77,07% 77,14%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2025)

A partir dos resultados apresentados na Tabela 11, ressalta-se que o objetivo dessa com-
paracdo nio € estabelecer uma avaliagdo direta entre os métodos, uma vez que os experimentos
foram conduzidos em ambientes computacionais distintos, com diferentes configuracdes de
hiperparametros e protocolos experimentais. Assim, os resultados devem ser interpretados ape-
nas como uma referéncia comparativa, permitindo observar o comportamento geral do método
proposto neste trabalho em relacao a técnicas recentes presentes na literatura.

Observa-se que o modelo POL-Dh apresenta desempenho competitivo e, em alguns casos,
superior as abordagens comparadas. No conjunto de dados da base kr-vs-kp (ID 3) da colecdo
OpenML-CC18, por exemplo, o método proposto alcanga uma acuracia de 95,53%, superando
os modelos apresentados em Jagadish et al. (2024).

De forma semelhante, no conjunto de dados credit-g (ID 31), o POL-Dh obtém 69,96%,
valor superior aos métodos comparativos. Para o conjunto de dados Breast-Cancer-W (ID 15), o
resultado obtido (98,44%) também mostra-se levemente superior ao apresentado por Moussa et
al. (2024) e Briola et al. (2023). Apenas no conjunto de dados pc4 (ID 1049) o desempenho do
método proposto € ligeiramente inferior ao apresentado pelos modelos HCNN, embora ainda
permaneca superior aos métodos cldssicos analisados em Jagadish er al. (2024).

Nota: QNNs — Redes Neurais Quanticas; RL — Regressao Logistica; HCNN-B — Boots-
trapNet; HCNN-M — MeanSimMatrix; ERMI — Entropy Regularized Mutual Information;
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6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou, com base em 4.800 experimentos realizados, o comportamento
da técnica proposta, especialmente na variante POL-Dh, como uma alternativa as limitacdes
associadas ao uso de FAs fixas, bem como aos problemas relacionados a insercao de novas
camadas ocultas.

Os resultados indicam que a abordagem permite expandir a arquitetura da rede sem
comprometer o conhecimento previamente adquirido, inclusive corrigindo algum aprendizado
ruim incorporados pela rede. Adicionalmente, o método reduz o nimero de épocas necessarias
para o treinamento da RNA em diversos cendrios avaliados. Enquanto a fun¢do sigmoide
apresentou, em alguns casos, distor¢cdes no processo de aprendizado e aumento inicial do erro ao
adicionar novas camadas, as FAs polinomiais mostraram tendéncia de redu¢c@o mais continua do
RMSE.

A andlise das métricas de desempenho — acurécia, sensibilidade, especificidade, preci-
s@o e F1-score — indicam que a variante POL-Dh apresentou resultados favordveis na maioria
dos conjuntos de dados avaliados, sugerindo bom comportamento de generalizacao diante de
variacdes na complexidade e nas caracteristicas dos dados. Ressalta-se que os resultados obtidos
referem-se as métricas calculadas sobre os dados de teste e ndo apenas sobre os dados de treina-
mento. Observou-se menor erro quadratico médio (RMSE) ao longo das épocas de treinamento,
valores médios competitivos para as métricas e desvio padrdo relativamente reduzido, além de
equilibrio entre sensibilidade e F1-score, especialmente nas bases Breast-Cancer-W, Mushrooms
e DNA.

Ja a variante POL-Yh também apresentou desempenho superior ao método baseado na
funcao sigmoide em alguns cendrios, embora tenha obtido resultados mais modestos em compa-
racdo a POL-Dh, possivelmente devido a auséncia de um mecanismo explicito de estimativa de
erro para ajuste da saida dos neur6nios nas camadas ocultas.

Em bases com maior complexidade ou desbalanceamento, como credit-g, pc4 e kr-vs-
kp, as func¢des polinomiais apresentaram, em geral, comportamento mais estavel que a funcao
sigmoide. Nesses casos, a sigmoide mostrou maior variabilidade ou desempenho irregular em
determinadas configuracdes experimentais. As variantes POL-Dh e, em menor grau, POL-Yh,
demonstraram maior equilibrio entre as métricas analisadas, particularmente em termos de FSC,
que tende a ser mais informativo em cendrios desbalanceados.

Por outro lado, na base steel-plates-fault observou-se maior dificuldade para todas as abor-
dagens analisadas. Nesse conjunto de dados, verificou-se degradacio progressiva do desempenho
a medida que a complexidade do problema aumenta. Ainda assim, na andlise global baseada
no melhor desempenho por métrica, a variante POL-Dh apresentou resultados competitivos em
comparacao as demais FA avaliadas.

Aditivamente, a comparagdo com resultados reportados na literatura para bases da cole¢dao

OpenML-CC18 indica que a abordagem proposta apresenta desempenho no minimo comparével
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e em diversos casos superior ao desempenho de diferentes técnicas de aprendizado de maquina,
incluindo modelos cldssicos e arquiteturas mais recentes. Em alguns conjuntos de dados, como
kr-vs-kp e breast-cancer-w, foram observadas acurdcias semelhantes ou superiores as relatadas
em trabalhos anteriores, enquanto em cendrios mais complexos, como na base pc4, o desempenho
manteve-se proximo ao de abordagens recentes da literatura.

Em sintese, os resultados obtidos sugerem que o uso de regressao polinomial com ajuste
da saida, por meio da inclusao de uma estimativa de erro na evolugao das FAs, pode contribuir
para tornar o processo de aprendizagem mais 4gil e estdvel em RNAs profundas. Esses achados
indicam que a abordagem proposta pode ser uma alternativa potencialmente interessante para

investigagdes futuras envolvendo FAt em redes DSN.

6.1 Limitacoes

O sistema, embora apresente bons resultados, ainda demanda aprimoramentos. Um dos
principais desafios observados refere-se a explosdo do gradiente, que, nesta pesquisa, foi mitigada
por meio da redugdo da taxa de aprendizagem; contudo, essa abordagem nao elimina o problema,
indicando a necessidade de investiga¢des mais aprofundadas.

Como consequéncia direta dessa reducdo na taxa de aprendizagem, surge uma limita¢ao
importante: a medida que novas camadas ocultas sdo adicionadas, a contribuicao individual de
cada uma tende a se tornar progressivamente menos significativa. Em cenarios mais profundos,
isso pode levar a um ponto em que a inclusdo de novas camadas deixa de ser estrategicamente
eficiente.

Além disso, tem-se outra limitagdo o fato de o sistema ter sido avaliado apenas em
bases de dados de pequeno e médio porte, devido, principalmente, a escassez de tempo e a
indisponibilidade de recursos computacionais mais avangados, o que restringe a andlise de seu

desempenho em cendrios de maior escala.

6.2 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta pesquisa abrem perspectivas para o aprofundamento das
investigagdes relacionadas as FAt e a inser¢do colaborativa de camadas ocultas em RNAs. O
conhecimento consolidado ao longo do desenvolvimento do método proposto permite explorar
novas estratégias de aprimoramento algoritmico, bem como sua aplicacdo em novos conjuntos
de dados mais complexos e reais.

Um dos caminhos promissores consiste em investigar diferentes estratégias para o isola-
mento dos termos do polindmio no processo de inser¢do de novas camadas. No presente trabalho,
os termos polinomiais foram isolados de forma crescente em poténcia. Como extensao natural,
propde-se avaliar o impacto do isolamento em ordem decrescente ou aleatdria, analisando seus
efeitos sobre a estabilidade do treinamento, a dindmica de convergéncia e o desempenho final da

rede.
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Outra abordagem relevante envolve a utilizacao de diferentes fungdes de ativagdo fixas
como base para a construcao dos polindmios treindveis. Nesta pesquisa, a funcdo sigmoide foi
adotada como referéncia comparativa. Estudos futuros podem considerar a tangente hiperbo-
lica e a ReLLU, investigando como as propriedades intrinsecas dessas funcdes influenciam o
comportamento dos polindmios gerados e sua capacidade de adaptagdo aos dados.

Soma-se, ainda, a proposta de avaliagdo do método em bases de dados mais complexas e
de maior escala, utilizando conjuntos de benchmarks, como os de processamento de imagens e
séries temporais, a fim de analisar sua capacidade de generalizacdo, robustez e escalabilidade em
cendrios mais desafiadores.

Por fim, mostra-se pertinente explorar a viabilidade do emprego de fun¢des nao polino-
miais e ndo lineares no mecanismo proposto. A incorporacdo de funcdes racionais, exponenciais
ou hibridas pode ampliar a flexibilidade representacional do modelo, para novas formas de ajuste
dinamico da saida dos neurdnios ocultos. Tais investigacdes poderdo contribuir para o fortaleci-
mento e a ampliacdo da proposta apresentada, buscando elevar o potencial de generalizacdo da

abordagem colaborativa desenvolvida.
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