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RESUMO

Este trabalho investiga o desempenho de diferentes algoritmos supervisionados
aplicados a classificacdo multirrétulo, com foco em compreender como modelos
tradicionais se comportam quando avaliados de forma comparativa e
estatisticamente fundamentada. Foram analisados cinco classificadores amplamente
utilizados na literatura, XGBoost, Random Forest, Multilayer Perceptron, Regresséo
Logistica e k-Nearest Neighbors, todos adaptados a abordagem Binary Relevance e
avaliados em multiplas métricas relevantes para cenarios multirrétulo.Os resultados
evidenciaram diferengcas consistentes entre os modelos. O XGBoost apresentou
desempenho elevado em métricas sensiveis ao equilibrio entre rétulos, como
F1-macro e Hamming Loss, destacando-se por sua capacidade de capturar relagdes
complexas entre atributos. O Random Forest obteve os valores mais altos em
métricas influenciadas por frequéncias de rétulos, como F7-micro e Jaccard,
refletindo sua estabilidade em cenarios com classes majoritarias. O Multilayer
Perceptron apresentou desempenho intermediario e maior variabilidade entre
execugdes, enquanto Regressdo Logistica e k-NN foram sistematicamente inferiores
aos demais modelos. Os resultados obtidos indicam que determinados modelos
apresentaram desempenho mais consistente do que outros no contexto especifico
desta investigacdo, considerando as métricas avaliadas e as caracteristicas da base
Yeast. Conclui-se que esses dois métodos constituem alternativas mais eficazes
para classificagdo multirrétulo no conjunto avaliado, cada qual apresentando

vantagens especificas conforme o critério de desempenho adotado.

Palavras-chave: classificagdo multirrétulo; avaliacdo de modelos; aprendizado de

maquina; analise comparativa; aprendizado supervisionado.






ABSTRACT

This work presents a comparative study of traditional supervised learning algorithms
applied to the multilabel classification problem using the Yeast dataset. The objective
is to evaluate how different models behave in a scenario characterized by label
imbalance and complex multirrelational dependencies. Five algorithms were
analyzed (XGBoost, Random Forest, Multilayer Perceptron, Logistic Regression, and
k-Nearest Neighbors) using the Binary Relevance transformation and One-vs-Rest
estimation scheme. Each model underwent hyperparameter optimization based on
cross-validation and metric-specific threshold selection. Afterward, the best
configurations were evaluated over 50 repetitions with different random seeds to
assess stability and robustness. The results indicate that performance varies
depending on the evaluation metric: XGBoost stands out in F1-macro and Hamming
Loss, while Random Forest performs better in F1-micro and Jaccard. These findings
highlight how different learning biases influence model behavior in multilabel settings
and reinforce the importance of comprehensive evaluation using multiple metrics.
The study thus contributes to a deeper understanding of model performance in
multilabel classification and provides empirical evidence useful for future studies and

methodological improvements.

Keywords: multilabel classification; supervised learning; model comparison;

evaluation metrics; machine learning.
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1 INTRODUGAO

Em diversos dominios que lidam com a coleta e interpretacado de informacdes,
especialmente com a expansao de dispositivos conectados e sistemas baseados em
Internet das Coisas (loT), tornou-se cada vez mais comum que uma mesma
instancia possa estar associada a diversas categorias simultaneamente, o que
caracteriza as tarefas conhecidas como classificacdo multirrétulo. Esse tipo de
estrutura aparece em areas como anotagao de textos, categorizagdo de imagens,
recomendagdo de conteudo, recuperagao de informagcdo e estudos em
bioinformatica, nas quais diferentes aspectos de um mesmo objeto precisam ser
identificados conjuntamente (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007; ZHANG; ZHOU, 2014).
A possibilidade de multiplos rétulos por instancia diferencia esse problema da
classificagao tradicional e exige abordagens capazes de lidar com essa forma
particular de representacao.

Ao longo dos ultimos anos, diferentes métodos foram propostos para tratar a
classificagdo multirrétulo, variando desde adaptagdes de algoritmos convencionais
até técnicas especificas desenvolvidas para esse cenario. Entre essas abordagens,
destacam-se os métodos baseados na transformagdo do problema, que permitem
aplicar classificadores amplamente conhecidos em um contexto multirrétulo sem a
necessidade de modificar profundamente suas estruturas internas (ZHANG; ZHOU,
2018; CHARTE et al.,, 2018). O uso dessas estratégias possibilita investigar, de
forma sistematica, como diferentes modelos respondem quando aplicados a
problemas em que mais de um rétulo deve ser previsto.

Nesse contexto, conjuntos de dados utilizados com frequéncia na literatura
contribuem para estudos comparativos que buscam compreender o comportamento
dos modelos em ambientes controlados. O conjunto Yeast, oriundo de dados
biolégicos de expressao génica, € um desses casos. Sua estrutura, composta por
multiplos rétulos por instdncia e numero moderado de atributos, favorece analises
que exploram diferentes métodos de classificagcdo multirrétulo (ELISSEEFF;
WESTON, 2001; SZYMANSKI; KAJDANOWICZ, 2017).

Dessa forma, compreender como diferentes algoritmos se comportam ao lidar

com esse tipo de dados se torna uma etapa relevante para identificar caracteristicas,
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limitagdes e potenciais aplicagdes dessas técnicas. Nesse sentido, este trabalho se
propde a analisar o desempenho de distintos modelos aplicados a classificagao
multirrétulo no conjunto de dados Yeast, buscando oferecer uma visdo clara e

organizada sobre a atuacéo dessas abordagens nesse tipo de tarefa.

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

O projeto apresentado neste trabalho esta inserido dentro de uma trajetoria
de pesquisa mais ampla relacionada ao estudo de técnicas de classificacdo
multirrétulo. Embora o foco deste trabalho esteja restrito a andlise comparativa de
algoritmos tradicionais aplicados ao conjunto de dados Yeast em um cenario
supervisionado, ele representa uma etapa preliminar dentro de um projeto amplo,
que busca contribuigdes com o estado da arte, e que tera duracdo aproximada de
quatro anos. Entretanto, o estudo apresentado nesta monografia é parte
fundamental para a continuidade e desenvolvimento do todo.

Este projeto com duracao estimada de 4 anos, esta previsto em uma proposta
de doutorado que visa explorar métodos de classificacdo multirrétulo em ambientes
de fluxo continuo de dados (data stream), nos quais as instancias chegam de forma
sequencial e potencialmente infinita, exigindo modelos capazes de adaptagao
constante. Em tais cenarios, desafios como variagao temporal, atualizacéo dindmica
de modelos, adaptacdo a mudancas de distribuicdo e auséncia de rétulos imediatos
tornam o problema significativamente mais complexo.

Nesse sentido, o presente trabalho cumpre um papel importante ao fornecer
uma base experimental estruturada sobre o comportamento de algoritmos classicos
em tarefas multirrétulo. Ao analisar modelos consolidados e método de
transformacado de problema, este trabalho estabelece referéncias conceituais e
empiricas que servirdo de apoio para etapas futuras da pesquisa, nas quais técnicas
mais avangadas e cenarios mais dinamicos serao explorados. Assim, contribuindo
para consolidar os conhecimentos fundamentais que permitirdo, posteriormente,
estender essa investigagcdo para contextos de data stream e metodologias

adaptativas.



1.1.1 Transformagao de Problema e Adaptagcao de Algoritmo

Os métodos empregados para resolver tarefas de classificagdo multirrétulo
podem ser agrupados em duas perspectivas principais: transformagédo do problema
e adaptacdo de algoritmos. Essas abordagens representam estratégias distintas
para lidar com a atribuicdo simultanea de multiplos rétulos a uma mesma instancia, e
sdo discutidas em diferentes estudos sobre aprendizagem multirrétulo,
escalabilidade e métodos avangados de modelagem (READ et al., 2012; PEREIRA
et al., 2018).

A primeira abordagem, conhecida como transformacgao do problema, consiste
em converter a tarefa multirrétulo em um conjunto de problemas de classificagao
tradicionais, possibilitando o uso direto de algoritmos amplamente conhecidos. Um
exemplo representativo € o método Binary Relevance, no qual um classificador
independente é treinado para cada rétulo. Abordagens transformadas se destacam
pela simplicidade conceitual e pela flexibilidade, permitindo avaliar o comportamento
de diferentes algoritmos sob o0 mesmo esquema de decomposig¢ao (ZHANG; ZHOU,
2014).

A segunda abordagem, denominada adaptagdo de algoritmos, modifica
diretamente um método de aprendizagem para operar de forma nativa com multiplos
rétulos, sem converter o problema. Abordagens adaptadas tendem a capturar
propriedades estruturais do conjunto de rétulos e a lidar com situagdes dinamicas,
incluindo o surgimento de novos rétulos ao longo do fluxo (YUE; ZHANG; WU,
2018).

De modo geral, a distingdo entre essas duas categorias esta no foco da
adaptacdo: na transformagdo do problema, ajusta-se a tarefa ao algoritmo,
permitindo o uso direto de modelos tradicionais; enquanto na adaptagdao de
algoritmos, ajusta-se o algoritmo ao problema, incorporando de forma explicita
particularidades do cenario multirrétulo. Ambas as abordagens sao relevantes e
complementares, e sua escolha depende dos objetivos do estudo, das
caracteristicas do conjunto de dados e do tipo de andlise que se deseja realizar
(PEREIRA et al., 2018).
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Contribuir para o estudo da classificagdo multirrétulo por meio da analise e

comparagao do desempenho de diferentes algoritmos aplicados ao conjunto de

dados Yeast, investigando como essas abordagens se comportam em tarefas que

envolvem multiplos rétulos por instancia.

1.1.2 Objetivos especificos

Para alcangar esse objetivo geral, o trabalho se organiza em um conjunto de

objetivos especificos que orientam a investigacdo e delimitam os aspectos

essenciais a serem analisados:

a)

Examinar o desempenho de diferentes algoritmos tradicionais de
aprendizagem de maquina quando adaptados ao contexto multirrétulo,
utilizando a abordagem Binary Relevance.

Comparar os resultados obtidos por multiplos algoritmos a partir de
métricas amplamente utilizadas em classificagado multirrétulo.

Identificar padrdes, diferengas e tendéncias observadas no
comportamento dos modelos ao lidarem com instancias que possuem
multiplos roétulos.

Discutir as contribuicbes e limitagdes dos algoritmos avaliados no
contexto da classificagdo multirrétulo.

Sugerir possiveis diregdes para estudos futuros que aprofundem a

analise de modelos aplicados a classificagao multirrétulo.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A classificagao multirrétulo tem sido amplamente estudada desde o inicio dos
anos 2000, motivada pela necessidade de modelar dados nos quais uma instancia
pode estar simultaneamente associada a diferentes categorias. Um dos trabalhos
pioneiros e mais influentes é o de Elisseeff e Weston (2001), que introduziu métodos
de margem voltados para cenarios multirrétulo e consolidou o uso da base Yeast
como referéncia experimental. Esse estudo inaugurou uma linha de investigagao
focada na avaliacdo sistematica de algoritmos multirrétulo em ambientes
controlados.

Entre as contribuicdes centrais da area esta o trabalho de Tsoumakas e
Katakis (2007), que apresentou uma das abordagens mais utilizadas em
experimentos comparativos: o Binary Relevance (BR). Nesse estudo, os autores
revisaram formalmente diferentes estratégias para lidar com multiplos rétulos e
destacaram o BR como método base, amplamente empregado para avaliar
algoritmos tradicionais devido a sua simplicidade, escalabilidade e compatibilidade
com classificadores diversos. Desde entdo, o BR tornou-se a abordagem
predominante em estudos que buscam comparar modelos de forma direta, sem
incorporar técnicas especializadas ou dependéncias entre rétulos.

Com o avango da area, surgiram trabalhos que exploram o impacto das
relagdes entre rétulos e da estrutura multirrétulo sobre o desempenho dos modelos.
Entre eles, Read et al. (2011) se destaca ao propor o Classifier Chains, método que
explora dependéncias entre rétulos por meio de modelagem sequencial. Embora
mais sofisticado do que o BR, o estudo serviu para demonstrar que dependéncias
estruturais podem influenciar resultados experimentais, reforcando a importancia de
métodos comparativos que mantenham a independéncia entre rétulos quando o
objetivo é analisar apenas o comportamento dos classificadores.

No campo da avaliagdo, pesquisas como as de Pereira et al. (2018)
analisaram a relacdo entre métricas de desempenho multirrétulo, destacando que
diferentes medidas capturam aspectos distintos da tarefa e que escolhas
inadequadas podem levar a interpretagdes equivocadas. Esses estudos mostram
que a comparacgao entre algoritmos exige cuidado metodoldgico, especialmente em
bases como o Yeast, que apresentam desbalanceamento e correlagao entre rétulos.

Além desses trabalhos centrais, diferentes pesquisas examinaram o
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comportamento de algoritmos classicos aplicados ao cenario multirrétulo por meio
de transformagdes como o BR. Estudos empiricos, incluindo os de Charte et al.
(2018) e de Zhang e Zhou (2014), reforcam o papel de algoritmos tradicionais, como
k-NN, arvores de decisao, regressdes lineares e redes neurais, em experimentos
comparativos, servindo de referéncia para analises de desempenho sob condi¢cbes
uniformes.

Em conjunto, esses trabalhos formam o nucleo da literatura em classificagao
multirrotulo e fundamentam experimentos que investigam o comportamento de
algoritmos tradicionais por meio da transformacdo Binary Relevance. E nesse
contexto que o presente estudo se insere: avaliando modelos classicos sob uma
abordagem consolidada e amplamente utilizada na literatura, contribuindo para a
compreensao comparativa do desempenho desses algoritmos em uma base

multirrétulo estabelecida

3 ANALISE DESCRITIVA DA BASE DE DADOS

3.1 BASE DE DADOS YEAST

O conjunto de dados Yeast € amplamente utilizado em estudos de
classificagao multirrétulo e tornou-se uma referéncia importante em trabalhos que
analisam o comportamento de algoritmos tradicionais nesse tipo de tarefa.
Originalmente, o dataset foi proposto em pesquisas de biologia computacional
voltadas a predicdo da localizagao subcelular de proteinas, utilizando medidas
derivadas de expressao génica e propriedades fisico-quimicas (ELISSEEFF;
WESTON, 2001). Desde entdo, passou a integrar colegdes de benchmark
empregadas na literatura para investigagdes sobre métodos multirrétulo devido a
sua estrutura compacta, diversidade de rotulos e caracteristicas que permitem
explorar diferentes aspectos desse tipo de classificagao.

A base possui 1.500 instancias, cada uma descrita por 8 atributos numeéricos
continuos, que incluem informagdes como composicdo de aminoacidos, scores de
hidrofobicidade e outras medidas projetadas para capturar caracteristicas relevantes
de proteinas. Diferentemente de problemas tradicionais de classificacdo, cada
instancia no Yeast pode estar associada simultaneamente a um subconjunto dos 14

rétulos disponiveis, que correspondem a possiveis localizacbes subcelulares. Essa
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estrutura faz com que o conjunto apresente caracteristicas tipicas de problemas
multirrétulo, como a presenga de dependéncias entre classes, variagdo na
frequéncia dos rétulos e multiplas categorias ativas por observacgao.
Do ponto de vista experimental, o Yeast € especialmente adequado para
estudos comparativos porque combina:
a) numero moderado de instancias, permitindo experimentos repetidos de
forma eficiente;
b) atributos continuos, que podem beneficiar ou prejudicar diferentes
algoritmos;
c) desbalanceamento entre rétulos, comum em cenarios reais;
d) estrutura multirrétulo clara, que exige métricas e abordagens
especificas.
Assim, antes de analisar a cardinalidade, distribuicdo dos rétulos e demais
aspectos estruturais da base, é importante compreender essa composi¢gao geral,
pois ela orienta a escolha dos modelos e influencia a interpretagdo dos resultados

experimentais apresentados nas se¢des seguintes.

3.1.1 Cardinalidade e densidade

A cardinalidade e a densidade dos rotulos sdo métricas fundamentais para
caracterizar a estrutura de um conjunto multirrétulo (PEREIRA et al., 2018). A
cardinalidade representa o numero médio de rétulos ativos por instancia, enquanto a
densidade € a cardinalidade dividida pelo numero total de rétulos do conjunto. Essas
medidas fornecem uma visao direta da complexidade do dataset e da sobreposicao
entre rotulos, elementos importantes para interpretar o desempenho dos algoritmos
utilizados.

Nos experimentos realizados com a base Yeast, foram obtidos os seguintes

valores:

1. Cardinalidade: 4,2371
2. Densidade: 0,3026

Esses numeros indicam que cada instancia possui, em média, quatro rotulos,

aproximadamente, ativos em um total de catorze classes possiveis, caracterizando
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uma base com sobreposicdo moderada entre rétulos, caracteristica coerente com
estudos anteriores sobre o Yeast (ELISSEEFF; WESTON, 2001).

A Figura 2 apresenta o histograma da cardinalidade. Observa-se que a
distribuicdo € acentuadamente concentrada em torno dos valores 3,4 e 5, com o
valor 4 sendo o mais frequente. Essa concentracao cria um perfil tipico de bases
multirrétulo intermediarias: ndo ha predominancia de instancias com apenas um
rétulo, tampouco ha volumes significativos de instancias contendo muitos rétulos. Ha
ainda instancias menos frequentes com cardinalidades mais altas (6, 7 e 8 rétulos),

mas representadas em menor escala, o que refor¢a a heterogeneidade da base.

Figura 1 - Histograma da cardinalidade da base Yeast.
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Fonte: Autor (2025).

3.1.2 Distribuicao dos rétulos

A analise da frequéncia individual dos rétulos constitui um passo fundamental
na caracterizagdo de conjuntos multirrétulo, uma vez que distribuicdes assimétricas
podem afetar de maneira significativa o comportamento dos algoritmos de
classificagdo (PEREIRA et al., 2018). Em bases reais, € comum que alguns rétulos
ocorram com alta frequéncia enquanto outros sejam raros, configurando cenarios de
desbalanceamento que impdem desafios adicionais aos modelos.

A Figura 2 apresenta a distribuicao dos 14 rétulos da base Yeast. Observa-se

um desbalanceamento marcante: as classes “Class12” e “Class13” sdo amplamente
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predominantes, ultrapassando 1.800 ocorréncias cada uma, enquanto outras
categorias apresentam ocorréncias substancialmente menores, como “Class9”,
“Class10”, “Class11” e especialmente “Class14”, que é a menos frequente. Esse
padrao € coerente com descricdes anteriores da base Yeast encontradas na
literatura, que destacam sua assimetria e heterogeneidade (ELISSEEFF; WESTON,
2001).

Em estudos envolvendo classificagcdo multirrétulo, técnicas de reamostragem
sdo frequentemente discutidas como forma de mitigar o impacto de distribuicoes
desbalanceadas. Entretanto, neste trabalho optou-se por ndo aplicar métodos de
balanceamento, por duas razdes principais. Primeiro, o objetivo deste estudo é
comparar o comportamento de algoritmos tradicionais sob a distribuicdo real do
conjunto, preservando suas caracteristicas originais. Alterar a frequéncia relativa dos
rétulos comprometeria a comparabilidade entre os modelos e dificultaria a
interpretacdo dos resultados. Segundo, a literatura aponta que técnicas de
reamostragem podem disturbar propriedades essenciais de conjuntos multirrétulo,
como estrutura de correlagao, cardinalidade e dependéncia entre rétulos (PEREIRA
et al., 2018), podendo introduzir vieses artificiais. Além disso, grande parte dos
estudos classicos e contemporaneos utiliza a base Yeast sem procedimentos de
balanceamento, exatamente para manter condi¢gdes uniformes de comparacgao
(ELISSEEFF; WESTON, 2001; READ et al., 2012; CHARTE et al., 2018).

Assim, a analise da distribuicdo dos rétulos realizada aqui reflete fielmente a
estrutura original da base, permitindo avaliar como diferentes algoritmos se
comportam em um cenario multirrétulo realista e desbalanceado. A compreenséao
dessa distribuicdo é fundamental para interpretar as diferencas de desempenho
entre classes majoritarias e minoritarias e para contextualizar os resultados

apresentados nas segbes subsequentes.
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Figura 2- Distribuicdo da frequéncia dos rétulos na base Yeast
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Fonte: Autor (2025).

3.1.3 Correlagao entre rétulos

Em problemas de classificacdo multirrétulo, € comum que determinados
rotulos apresentem padrdées de ocorréncia conjunta, refletindo relagdes estruturais
entre as classes. A analise dessas interdependéncias € relevante porque o
desempenho dos algoritmos pode variar significativamente conforme o grau de
correlagao observado entre os rétulos (PEREIRA et al., 2018). Bases reais tendem a
apresentar esse comportamento heterogéneo, tornando essencial compreender
suas associagdes internas.

A Figura 3 apresenta a matriz de correlagdo entre os rétulos da base Yeast.
Observa-se que alguns pares de classes exibem correlagdes positivas moderadas,
evidenciadas pelos tons avermelhados da matriz. Isso indica que certos rotulos
tendem a ocorrer simultaneamente em um numero significativo de instancias. Por
outro lado, ha regides com valores proximos de zero ou negativos, representadas
pelos tons azulados, sugerindo independéncia ou fraca associagdo entre outros
pares de roétulos. Essa combinacdo de padrdes reflete a natureza complexa do
problema biolégico modelado pela base, conforme ja relatado na literatura
(ELISSEEFF; WESTON, 2001).

Apesar da abordagem aplicada neste estudo, Binary Relevance, tratar cada

rotulo de forma independente (READ et al., 2012), a presenga de correlagdes
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estruturadas possui implicagbes metodolégicas importantes. Em bases que
apresentam dependéncias fortes entre os roétulos, métodos alternativos de
transformacdo do problema podem ser mais adequados. Abordagens como
Classifier Chains exploram diretamente a correlagio ao modelar roétulos
sequencialmente, incorporando predi¢gdes anteriores como atributos do préximo
classificador (READ et al., 2011). Da mesma forma, algoritmos especificamente
adaptados para o cenario multirrétulo, como aqueles baseados em arvores, redes
neurais ou boosting multirrétulo (SHI; SAHOO; HOI, 2012), podem capturar
dependéncias complexas entre classes e, portanto, potencialmente apresentar
desempenho superior nesses contextos.

Assim, embora o objetivo deste estudo seja avaliar o comportamento de
algoritmos tradicionais sob a independéncia imposta pelo Binary Relevance, a matriz
de correlacdo demonstra que a base Yeast contém padrbes estruturados que
poderiam ser explorados por métodos mais expressivos. Essa observagao é
relevante para pesquisas futuras que desejem aprofundar a modelagem multirrétulo

incorporando explicitamente relagdes entre classes.

Figura 3 - Matriz de Correlacao entre os rotulos da base Yeast
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4 METODOLOGIA

4.1 CONJUNTO DE DADOS E PRE PROCESSAMENTO

O conjunto utilizado neste estudo encontra-se dividido em dois arquivos: um
subconjunto de treinamento e um subconjunto de teste, ambos contendo os 14
rétulos originais e 0 mesmo conjunto de atributos preditores. Os dados incluem
variaveis numéricas derivadas de caracteristicas bioldgicas, e cada instancia pode
estar associada simultaneamente a multiplas classes.

Para este trabalho, foram considerados todos os atributos numéricos
presentes no conjunto de dados, preservando integralmente a estrutura original. As
colunas correspondentes aos rétulos foram identificadas e separadas das variaveis
preditoras, permitindo a construgdo das matrizes de atributos (X) e rétulos binarios
(Y) necessarias para os experimentos.

Antes da modelagem, foi aplicado um procedimento de padronizagdo dos
atributos utilizando o método StandardScaler, que transforma cada variavel para
média zero e desvio padrdo unitario. Esse procedimento é recomendado em
algoritmos sensiveis a escala dos atributos, como redes neurais, métodos baseados
em distancia e modelos lineares penalizados, contribuindo para estabilidade
numérica e convergéncia mais eficiente. A padronizagao foi incorporada diretamente
ao pipeline de treinamento por meio de uma etapa inicial aplicada exclusivamente as
variaveis preditoras, garantindo que a transformacgéo fosse ajustada apenas com
dados de treinamento em cada fold da validac&o cruzada.

A estrutura de treinamento e teste adotada reflete a divisdo disponivel na
propria base, permitindo avaliar o desempenho dos modelos em um conjunto de
dados ndo utilizado em nenhuma etapa da busca de hiperparametros. Essa
separagao entre as etapas de otimizagao e avaliagao final € essencial para evitar
sobreajuste ao processo de validagdo e assegurar uma comparagao objetiva entre

diferentes algoritmos de classificagédo multirrétulo.



23

4.2 ESTRATEGIA MULTIRROTULO

O BR converte o problema multirrétulo em um conjunto de problemas
independentes de classificagdo binaria, treinando um modelo distinto para cada
rétulo. Dessa forma, cada classificador aprende a prever a presenga ou auséncia do
respectivo rotulo de forma isolada, com base nas mesmas variaveis de entrada
(TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

A adocdo dessa abordagem atende ao propodsito deste estudo, que visa
comparar o desempenho de diferentes algoritmos classicos em um ambiente
multirrétulo sem incorporar mecanismos adicionais que explorem relacdes entre os
rétulos. O uso do BR permite avaliar o comportamento intrinseco de cada modelo
sob condicbdes controladas, evitando a interferéncia de técnicas mais sofisticadas,
como métodos de captura de dependéncias entre rétulos ou ensembles
especializados que poderiam introduzir vieses na comparagao ou dificultar a
interpretacao dos resultados.

A implementacdo do BR foi realizada por meio do estimador
OneVsRestClassifier, fornecido pela biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al.,
2011). Essa estrutura operacionaliza o treinamento de um modelo para cada rétulo e
gerencia internamente o processo de ajuste e predicao, mantendo a independéncia
entre as tarefas binarias. Além disso, como cada classificador retorna probabilidades
para cada instancia, foi possivel aplicar posteriormente um procedimento de selecao
de limiar (threshold) especifico por métrica, o que contribui para uma avaliagédo mais
precisa do desempenho multirrétulo.

O uso do BR, aliado ao OneVsRestClassifier, constitui assim uma escolha
metodoldgica adequada para comparar algoritmos de naturezas distintas em
condigdes homogéneas, permitindo isolar efeitos atribuidos aos proprios
classificadores e analisar de forma transparente sua atuagdo no contexto da

classificagao multirrétulo.
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4.3 MODELOS AVALIADOS

4.3.1 XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), proposto por Chen e Guestrin
(2016), introduziu avangos significativos em eficiéncia computacional, regularizagao
e paralelizacdo, o que o tornou uma referéncia em experimentos empiricos e
competicdes de aprendizado de maquina.

O algoritmo segue o principio fundamental do boosting: construir um conjunto
de classificadores fracos adicionados sequencialmente, em que cada novo modelo
busca corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. No caso do XGBoost,
esses classificadores fracos sdo arvores de deciséo, cujas estruturas sao ajustadas
para minimizar uma fungao objetivo composta por dois termos: um termo de perda,
derivado da discrepancia entre predi¢cdes e rétulos verdadeiros, e um termo de
regularizagao, que penaliza a complexidade das arvores. Essa formulagao pode ser

expressa da seguinte forma:

HOEDIAAED PN

Em que () representa a fungcdo de perda escolhida e Q(fx) controla o
tamanho e a estrutura das arvores adicionadas ao ensemble. O uso explicito da
regularizagdo {1 e {2 diferencia 0 XGBoost de versdes anteriores do boosting,
contribuindo para maior robustez e mitigacdo de sobreajuste (CHEN; GUESTRIN,
2016).

Outro aspecto relevante é o emprego do método de segunda ordem para
otimizagdo, no qual o algoritmo utiliza ndo apenas o gradiente da fungédo de perda,
mas também sua hessiana aproximada. Esse recurso permite atualizagcbes mais
precisas durante o processo de constru¢ao das arvores, favorecendo convergéncia
mais rapida e estabilidade numérica. Além disso, o XGBoost incorpora técnicas
como shrinkage (aprendizado por etapas pequenas), amostragem por colunas
(colsample), amostragem por instancias (subsample) e o algoritmo de construgéo de
arvores baseado em histogramas, que possibilita dividirem-se dados de forma
eficiente mesmo em grandes bases.

A combinacao desses elementos faz do XGBoost um modelo adequado para


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cmathcal%7BL%7D(%5Cphi)%3D%5Csum_%7Bi%3D1%7D%5E%7BN%7D%20%5Cell(y_i%2C%20%5Chat%7By%7D_i)%2B%5Csum_%7Bk%3D1%7D%5E%7BK%7D%20%5COmega(f_k)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cell(%5Ccdot)#0
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capturar relagdes ndo lineares e interagdes entre atributos, apresentando
desempenho competitivo em uma ampla variedade de cenarios supervisionados. No
contexto da classificagdo multirrétulo empregada neste trabalho, o XGBoost foi
utilizado como estimador base dentro da estratégia One-vs-Rest, permitindo que um
conjunto de classificadores binarios independentes fosse treinado para cada rétulo.
Essa configuracdo explora a capacidade do modelo de aprender fronteiras de
decisdao complexas, ao mesmo tempo em que preserva a simplicidade estrutural da
abordagem Binary Relevance.

O uso do XGBoost neste estudo se justifica por sua eficiéncia, capacidade de
generalizagao e relevancia consolidada na literatura contemporanea, tornando-o um
candidato adequado para comparagdo com outros modelos classicos de

aprendizagem supervisionada.

4.3.2 Random Forest

O Random Forest € um método de aprendizado supervisionado baseado em
ensemble que combina multiplas arvores de decisdo independentes para produzir
uma predicdo agregada. Proposto por Breiman (2001) como uma evolugado dos
meétodos de bagging, o algoritmo busca reduzir a variancia caracteristica das arvores
individuais por meio da agregacao de modelos treinados de maneira diversificada.
Essa diversidade decorre de dois mecanismos fundamentais: (i) a amostragem
bootstrap dos dados em cada arvore e (ii) a selegdo aleatéria de subconjuntos de
atributos durante as divisdes internas das arvores.

No processo de treinamento, cada arvore recebe uma amostra gerada por
bootstrap, na qual instancias sdo sorteadas com reposi¢do a partir do conjunto
original (EFRON, 1979). Esse procedimento cria conjuntos de treinamento
levemente distintos, nos quais algumas instancias podem aparecer mais de uma
vez, enquanto outras podem nao ser selecionadas. Tal reamostragem reduz a
correlacdo entre as arvores e contribui para a diminuicdo da variancia do ensemble
(BREIMAN, 2001). Um efeito colateral util desse processo € que, em média, cerca
de 36,8% das instancias ndo aparecem em cada amostra bootstrap, originando os
exemplos out-of-bag, comumente utilizados como mecanismo de avaliagao interna.

O segundo eixo de aleatoriedade ocorre no processo de construgdo das

divisdes internas das arvores. Em vez de considerar todos os atributos disponiveis, o
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Random Forest avalia apenas um subconjunto aleatdrio a cada divisdo, conforme
discutido por Ho (1998). Esse procedimento impede que as arvores sigam estruturas
muito semelhantes e aumenta a diversidade do ensemble, reforgcando seu poder de
generalizagao.

A predicdo para uma nova instancia é obtida por votagdo majoritaria no caso
de classificacdo, o que tende a reduzir a varidncia do estimador sem aumento
substancial do viés. Essa caracteristica confere ao Random Forest uma robustez
natural contra sobreajuste, especialmente quando comparado a uma unica arvore de
decisdo, cujas predicdes sao altamente sensiveis a pequenas perturbagcbes nos
dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Adicionalmente, o modelo é
capaz de capturar relagdes nao lineares e interagdes entre atributos sem a
necessidade de transformacdes prévias, e costuma apresentar desempenho estavel
mesmo em cenarios com presenca de ruido ou atributos pouco informativos.

No contexto da classificacdo multirrétulo, o Random Forest foi utilizado em
conjunto com a estratégia One-vs-Rest (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007),
construindo-se uma floresta independente para cada rétulo. Essa integragcao permite
que o modelo produza escores continuos, como probabilidades estimadas, que
posteriormente sao convertidos em decisbes binarias por meio da aplicagcdo de
limiares, atendendo as exigéncias do cenario multirrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014).
Embora ndo seja um método projetado originalmente para esse tipo de problema,
sua estabilidade, flexibilidade e forte desempenho empirico o tornam uma escolha
adequada para analises comparativas envolvendo multiplos algoritmos.

Por essas razbes, o Random Forest desempenha papel relevante na
investigacdo conduzida, oferecendo uma base sodlida para avaliar o comportamento
de modelos baseados em arvores em um cenario multirrétulo denso e com
distribuicdo desbalanceada de rétulos, como ocorre no conjunto Yeast (PEREIRA et
al., 2018; ZHANG; ZHOU, 2014).

4.3.3 Multilayer Perceptron (MLP)

O Muiltilayer Perceptron (MLP) é uma arquitetura de rede neural artificial
composta por multiplas camadas de unidades néao lineares organizadas de maneira
totalmente conectada. Esse modelo pertence a classe dos métodos de aprendizado

supervisionado parametrizados e é capaz de aproximar fungdes complexas por meio
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de composi¢des sucessivas de transformacdes lineares e fungdes de ativagao nao
lineares. A formulacdo tedrica que fundamenta o MLP remonta ao trabalho de
Rumelhart, Hinton e Wiliams (1986), que introduziram o algoritmo de
retropropagacéao do erro (backpropagation) como mecanismo de treinamento.

Um MLP tipico é composto por trés partes principais: (i) uma camada de
entrada, responsavel por receber o vetor de atributos; (i) uma ou mais camadas
ocultas, formadas por neurdnios que aplicam transformagdes nao lineares; e (iii)
uma camada de saida, cujos neurbnios produzem as estimativas finais. Para um

neurdnio j em uma camada intermediaria, a saida € dada por:
7

Em que Wij denota o peso associado a conexao entre as unidades e 1, bj é o termo

de viés e () & uma funcdo de ativagdo né&o linear, como RelLU, sigmoide ou
tangente hiperbdlica. A combinagdo sucessiva dessas transformagdes permite ao
MLP aproximar fungdes altamente complexas, conforme demonstrado por teoremas
de universalidade (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

O treinamento do MLP consiste em ajustar os pardmetros Wi; e b por meio
da minimizagdo de uma fungdo de perda, usualmente otimizada com variantes de
descida do gradiente. O algoritmo de backpropagation calcula os gradientes de
maneira eficiente ao propagar o erro da saida para as camadas anteriores. Embora
eficaz, esse processo pode ser sensivel a inicializagao dos pesos, a profundidade da
rede e a taxa de aprendizado, caracteristicas que tornam o comportamento do MLP
altamente dependente da escolha adequada de hiperparametros (GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Modelos MLP s&o particularmente adequados para capturar relagbes nao
lineares entre atributos, uma vez que as fung¢des de ativacao introduzem flexibilidade
para modelar interagbes complexas. Entretanto, ao contrario de métodos baseados
em arvores, redes neurais tendem a exigir padronizagdo dos atributos e podem
demandar maior numero de iteragdes de treinamento, além de apresentarem maior
sensibilidade a hiperajustes inadequados.

No contexto da classificagcdo multirrétulo, o MLP foi empregado neste estudo
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por meio da estratégia One-vs-Rest, treinando-se uma rede independente para cada
rotulo. Essa configuracdo permite que cada rede produza escores continuos,
tipicamente probabilidades geradas pela aplicagdo de uma fungao sigmoidal na
camada de saida. Esse formato facilita a posterior aplicacéo de limiares de decisao,
necessarios para conversido dos escores probabilisticos em predicdes binarias
(ZHANG; ZHOU, 2014).

Além disso, o MLP oferece uma perspectiva complementar aos demais
modelos avaliados: enquanto métodos como Random Forest e k-NN sdo nao
paramétricos, e a Regressao Logistica € um modelo linear, o MLP representa a
classe de modelos neurais capazes de captar dependéncias nao lineares profundas.
Essa diversidade metodoldgica é importante para uma analise comparativa ampla e
informada, especialmente em um cenario multirrétulo como o da base Yeast, que
apresenta padrdoes complexos e classes de frequéncias distintas (PEREIRA et al.,
2018; ZHANG; ZHOU, 2014).

Por sua flexibilidade, capacidade de modelagem nao linear e ampla adogao
na literatura de aprendizado supervisionado, o MLP constitui um componente

essencial na avaliagcdo comparativa conduzida neste trabalho.
4.3.4 Regressao Logistica

A Regressao Logistica € um modelo estatistico amplamente utilizado para
tarefas de classificagdo binaria, fundamentado na modelagem da probabilidade de
ocorréncia de um evento a partir de uma combinacao linear dos atributos. Sua

formulacao classica baseia-se na fungao logistica (sigmoide), que transforma uma

combinagao linear em uma probabilidade no intervalo [0,1]. Dado um vetor de
atributos = € R”, a probabilidade estimada de que a classe positiva ocorra é

expressa por:

1

Ply=1]2) = ow'a+b) =

Em que w representa o vetor de pesos ajustado durante o treinamento e b é o termo
de viés. Essa formulagcdo permite interpretar o modelo em termos de razdes de
chances e contribuigbes individuais de cada atributo, caracteristica que torna a
regressao logistica especialmente util em cenarios que demandam interpretabilidade
(HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).
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O treinamento consiste na maximizagcdo da verossimilhanga logistica,
frequentemente realizada por métodos numéricos como gradiente descendente ou
algoritmos quasi-Newton. Para melhorar a estabilidade do treinamento e evitar
sobreajuste, sao comumente adicionados termos de regularizagdo, como
penalidades /1 ou {2, resultando em variantes regularizadas do modelo (NG, 2004).
A regularizagao {1 induz esparsidade nos coeficientes, enquanto a 2 controla a
magnitude dos paréametros, reduzindo sensibilidade ao ruido.

Embora seja um modelo linear, a Regressao Logistica apresenta
desempenho competitivo em diversos dominios, especialmente quando as relagdes
entre atributos e rotulos podem ser adequadamente representadas por uma
combinagao linear. Entre suas vantagens destacam-se: eficiéncia computacional,
robustez a sobreajuste em cenarios moderados e facilidade de interpretagdo dos
coeficientes.

No presente estudo, a Regresséao Logistica foi empregada em conjunto com a
estratégia One-vs-Rest (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007), que transforma o problema
multirrétulo em um conjunto de tarefas de classificagdo binaria independentes. Para
cada rotulo, ajusta-se um modelo logistico distinto, cuja saida probabilistica &
convertida em decisdao binaria mediante aplicacdo de um limiar estabelecido
conforme o procedimento experimental adotado. Essa configuracdo torna a
Regresséo Logistica adequada para o cenario multirrétulo, uma vez que modelos
lineares costumam apresentar estabilidade e baixa variancia, caracteristicas
desejaveis em experimentos comparativos.

Além disso, a inclusdo da Regressédo Logistica neste estudo oferece um
contraponto relevante aos demais modelos avaliados. Por ser um classificador
linear, ela permite identificar casos em que a separabilidade linear é suficiente e
ajuda a contextualizar o desempenho de modelos mais complexos, como MLP,
Random Forest e XGBoost. Em um conjunto de dados como a base Yeast, que
apresenta padrbes estruturais variados e rotulos com frequéncias distintas, a
Regressdo Logistica funciona como uma referéncia metodolégica importante,
ajudando a caracterizar o comportamento de classificadores tradicionais em um
cenario multirrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014; PEREIRA et al., 2018).

Por sua eficiéncia, interpretabilidade e ampla adog¢do na literatura de
aprendizado supervisionado, a Regressao Logistica constitui um componente

fundamental da analise comparativa conduzida neste trabalho.
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4.3.5 K-Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN) é um método de aprendizado
supervisionado baseado em instancias, pertencente a classe dos classificadores néao
paramétricos. Introduzido por Cover e Hart (1967), o k-NN fundamenta-se no
principio de que a classificacdo de uma nova instancia pode ser inferida a partir das
observagbes mais proximas no espago de atributos, segundo uma medida de
distancia previamente definida. Diferentemente de modelos paramétricos, o k-NN
nao realiza um processo explicito de treinamento; em vez disso, todo o conjunto de

treinamento € mantido em memadria e empregado no momento da predigao.

Dada uma nova instancia z, o algoritmo identifica o conjunto Ni(z) formado

pelos k exemplos rotulados mais préximos de xxx no conjunto de treinamento. A
proximidade é usualmente definida por métricas como distancia Euclidiana (p=2)

ou Manhattan (P =1). Uma vez obtidos os vizinhos, a predicdo é realizada por
votacdo majoritaria, ponderada ou ndo. Na forma basica, a classe predita é dada
por:

y = mode{y; : x; € Ni(x)}

Em versbes ponderadas, atribui-se maior influéncia a vizinhos mais proximos

por meio de pesos inversamente proporcionais a distancia:

com Wi~ W por exemplo. A flexibilidade do k-NN permite que o modelo capture
fronteiras de decisdo complexas, uma vez que a classificagdo € determinada
localmente, refletindo estruturas regionais do espago de atributos.

Entretanto, o desempenho do k-NN depende de forma significativa da
definicdo do parametro %, da escolha da métrica de distancia e da distribuicdo dos
dados. Valores muito pequenos de k tornam o modelo sensivel ao ruido, enquanto
valores elevados podem suavizar excessivamente as fronteiras de decisdo. Além
disso, o k-NN pode sofrer com a maldicdo da dimensionalidade, na qual distancias
em espacgos de alta dimensao tendem a perder capacidade discriminativa (BISHOP,

2006). Por essa razdo, modelos baseados em distdncia costumam apresentar
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melhor desempenho quando os atributos sdo previamente padronizados, como foi
adotado neste estudo.

No contexto da classificagdo multirrétulo, o k-NN foi empregado por meio da
estratégia One-vs-Rest (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007): para cada rétulo ¢, o
algoritmo estima a probabilidade de pertencimento pela fragdo de vizinhos positivos
em Ni(2):

Plr=110)=7 3 Tpe=1

i €Ny (x)

Esses escores continuos sado posteriormente convertidos em decisdes
binarias mediante aplicacdo de um limiar escolhido experimentalmente. Essa
abordagem torna o k-NN compativel com o pipeline multirrétulo adotado neste
trabalho, ao mesmo tempo em que preserva suas caracteristicas intrinsecas de
simplicidade e localidade.

A inclusdo do k-NN neste estudo fornece um contraponto relevante aos
demais modelos avaliados. Por ser um método nao paramétrico e baseado
exclusivamente na estrutura local dos dados, ele permite investigar a capacidade de
classificadores de vizinhanga em capturar padrées multirrétulo em cenarios com
diferentes densidades e frequéncias de rotulos, como ocorre no conjunto Yeast
(ZHANG; ZHOU, 2014; PEREIRA et al., 2018). Além disso, sua natureza simples e
interpretavel contribui para a diversidade metodolédgica da analise comparativa.

Por sua flexibilidade, transparéncia e ampla utilizagdo em estudos empiricos,
o k-NN representa uma pega complementar importante na avaliagdo conduzida,
permitindo contrastar o comportamento de métodos baseados em distancia com

modelos lineares, neurais e baseados em arvores.
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4.4 SELECAO DE MODELOS

4.4.1 Validagao cruzada k-fold

A validacao cruzada € um procedimento estatistico amplamente utilizado para
estimar o desempenho de modelos supervisionados a partir de amostras finitas de
dados. Entre suas variantes, a validagao cruzada do tipo k-fold € uma das mais
empregadas, consistindo em particionar o conjunto de dados em k subconjuntos
mutuamente exclusivos, denominados folds, de tamanhos aproximadamente iguais
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Em cada iteragdo, um dos folds é
utilizado como conjunto de validagdo, enquanto os k-1 restantes compdem o
conjunto de treinamento. O processo € repetido k vezes, de modo que cada
subconjunto atue exatamente uma vez como validagéo. Ao final, as métricas obtidas
em cada iteracdo sdo agregadas, usualmente por meio da média, produzindo uma
estimativa mais estavel do desempenho do modelo.

Esse procedimento reduz a variancia associada a avaliagdo, uma vez que o
modelo & testado em multiplas particdes do conjunto de dados, mitigando a
dependéncia de uma unica divisdo treino—validacdo. Além disso, o k-fold é
especialmente util em conjuntos de dados de tamanho moderado, pois permite
utilizar eficientemente todas as instancias disponiveis tanto para treinamento quanto
para validagdo (ARLOT; CELISSE, 2010).

No caso da classificagdo multirrétulo, abordagens tradicionais de k-fold
podem gerar particbes com distribuigdes inadequadas de combinagdes de roétulos.
Para contornar esse problema, este trabalho emprega o método
IterativeStratification, proposto por Sechidis, Tsoumakas e Brown (2016). Esse
método produz particbes estratificadas capazes de preservar, em cada fold,
proporgcdes semelhantes das combinagdes de rotulos presentes no conjunto original,

tornando a avaliagéao mais consistente em cenarios multirrétulo.
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4.4.2 Limiar (Threshold)

Modelos supervisionados aplicados a classificagdo multirrétulo geralmente
produzem saidas continuas, como probabilidades estimadas ou decision scores, que
representam a evidéncia numérica atribuida pelo modelo ao pertencimento de uma
instdncia a cada rétulo. Tais valores, porém, ndo constituem diretamente uma
decisdo categorica. Para transforma-los em predi¢des binarias, € necessario definir
um limiar de decisdo (threshold), mecanismo amplamente discutido na literatura de
aprendizagem supervisionada e multirrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014).

O limiar opera como um ponto de corte: valores iguais ou superiores ao limite
sdo interpretados como predicdo positiva, enquanto valores inferiores sao
convertidos em predicao negativa. Esse processo desempenha papel fundamental
na determinacdo do equilibrio entre diferentes aspectos do desempenho preditivo,
como precisdo, cobertura e trade-offs entre falsos positivos e falsos negativos
(SURESH; GUTTAG, 2021). A adequacéao do limiar é particularmente relevante em
cenarios multirrétulo devido a heterogeneidade entre os roétulos, que podem
apresentar distribuicbes distintas, diferentes prevaléncias ou niveis variados de
desbalanceamento, tornando thresholds fixos, como o convencional 0,5,
potencialmente subdétimos (PEREIRA et al., 2018)

Estudos na area argumentam que a escolha cuidadosa do limiar pode
melhorar significativamente o desempenho em métricas sensiveis a estrutura
multirrétulo, como F1 e Jaccard (ZHANG; ZHOU, 2014; TSOUMAKAS; KATAKIS,
2007). Dessa forma, o limiar tem fungao central na etapa de inferéncia: ele ajusta a
forma como o modelo transforma evidéncias continuas em atribuicao efetiva de

rétulos, influenciando diretamente o comportamento final do classificador.

4.4.3 Grid Search

A busca de hiperparametros foi conduzida por meio de uma busca em grade
(grid search), técnica que consiste em avaliar sistematicamente combinacdes
pré-definidas de valores para os hiperparametros de cada modelo. Esse
procedimento é amplamente utilizado em estudos de comparagdo empirica por
oferecer reprodutibilidade e controle explicito sobre o espago de busca (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).
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No presente trabalho, as grades de hiperparametros foram definidas com
abrangéncia moderada, contemplando valores comumente recomendados na
literatura e na documentagao das bibliotecas correspondentes (BREIMAN, 2001;
CHEN; GUESTRIN, 2016; PEDREGOSA et al., 2011). O objetivo foi garantir que
cada modelo tivesse a oportunidade de operar em configuragbes representativas,
sem, no entanto, explorar espagos demasiadamente amplos ou complexos.

Para o XGBoost, foram incluidos hiperparametros centrais como
n_estimators, max_depth e learning rate, que influenciam a capacidade do
ensemble de arvores em capturar padrdes nao lineares (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O Random Forest foi explorado por meio de variacbes em n_estimators,
max_depth, min_samples_leaf e max_features, parametros associados ao controle
de variancia e a robustez do método (BREIMAN, 2001).

Para o Multilayer Perceptron (MLP), foram consideradas diferentes
profundidades e larguras de rede (hidden layer sizes), além de valores de
regularizacao (alpha) e taxas de aprendizado (learning_rate_init), que influenciam o
comportamento do processo de otimizagdo (RUMELHART, HINTON; WILLIAMS,
1986).

No caso da Regressdao Logistica, hiperparametros relacionados a
regularizagao (C), ao tipo de penalidade (penalty) e ao algoritmo de otimizagao
(solver) foram incluidos devido ao impacto na estabilidade e na convergéncia do
modelo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Para o k-Nearest Neighbors (k-NN), foram explorados paréametros que
controlam a nogao de proximidade entre instancias, como o numero de vizinhos
(n_neighbors), o tipo de ponderagao (weights) e a métrica de distancia (p) (COVER,;
HART, 1967).

As grades utilizadas foram dimensionadas de forma a permitir variagdo
suficiente para capturar diferentes regimes de comportamento dos modelos, mas
sem constituir um espacgo de busca excessivamente amplo. Dessa forma, evitou-se
tanto a necessidade de custos computacionais elevados quanto o risco de
avaliagdes instaveis decorrentes de combinacbes altamente especificas de
hiperparametros. A extensdo moderada dessa busca permitiu uma comparagao
equilibrada entre os algoritmos, refletindo praticas comuns em estudos

experimentais de classificagdo multirrétulo.
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4.4.4 Fluxo de execugao do experimento

A Figura 4 representa a execugao do experimento, o qual seguiu um fluxo
padronizado, onde cada combinagao de hiperparametros definida para os modelos
foi avaliada de forma consistente em ambiente multirrétulo. A busca em grade foi
conduzida sobre o conjunto de valores estabelecidos previamente para cada
algoritmo, conforme recomendacgdes da literatura e das implementacgdes utilizadas
(CHEN; GUESTRIN, 2016; BREIMAN, 2001; PEDREGOSA et al., 2011). Cada
configuragdo era entdo submetida ao procedimento de validagdo cruzada
estratificada multirrétulo com cinco particdes, implementada por meio do método
IterativeStratification, garantindo que a avaliacdo ocorresse sob particoes
comparaveis (SECHIDIS; TSOUTSOURAS; BROWN, 2016).

Em cada fold, o pipeline composto pela padronizacdo dos atributos e pelo
estimador OneVsRest era ajustado ao conjunto de treinamento e aplicado ao
conjunto de validagdo. As probabilidades produzidas para cada rétulo serviam de
base para a etapa subsequente, na qual se realizava uma varredura de limiares no
intervalo entre 0,05 e 0.9, com incrementos de 0,05. Para cada valor de limiar,
calcularam-se as métricas consideradas no estudo, permitindo identificar, dentro de
cada fold, o limiar que proporciona o melhor desempenho segundo cada métrica
avaliada (PEREIRA et al., 2018; ZHANG; ZHOU, 2014).

Concluidas as iteragdes da validagado cruzada, eram calculadas as médias
dos melhores resultados e as médias dos melhores limiares correspondentes,
produzindo estimativas mais estaveis do comportamento de cada configuragao. Para
cada algoritmo e para cada métrica, selecionou-se a combinacdo de
hiperparametros que apresentou o melhor desempenho médio ao longo dos folds.
Essas configuragbes foram registradas individualmente, permitindo sua utilizagédo
posterior na etapa de avaliagdo final em conjunto de teste independente. Essa
estratégia busca reduzir o risco de overfitting a valores pontuais de limiar e
proporcionar um limiar médio mais estavel, derivado da estrutura dos dados
observada nos diferentes folds.

Como resultado desse processo, obteve-se, para cada um dos modelos

avaliados, o conjunto de hiperparametros que apresentou o melhor desempenho
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médio em cada métrica, acompanhado do limiar correspondente que otimizou essa
mesma métrica ao longo da validagao cruzada.

Ao término do processo de otimizagao, foram obtidos, para cada algoritmo
avaliado (XGBoost, Random Forest, Multilayer Perceptron, Regressdo Logistica e
k-NN) quatro conjuntos distintos de hiperparametros, cada um correspondente a
uma meétrica utilizada como critério de otimizagdo (F1-macro, F1-micro, Hamming
Loss e Jaccard). Dessa forma, cada modelo foi ajustado especificamente para
maximizar (ou minimizar, no caso da Hamming Loss) o desempenho segundo uma
métrica particular, resultando em configuragcdes especializadas que refletem
diferentes perspectivas de avaliagdo no cenario multirrétulo. Esses conjuntos de
hiperparametros foram posteriormente empregados na etapa de avaliagao final,
assegurando que a comparagao entre os algoritmos considerasse o melhor
desempenho possivel de cada um sob cada critério analisado.Esse material serviu

de base para a analise comparativa apresentada nas secdes posteriores.

Figura 4- Representacao do processo de validagao cruzada k-fold empregado

para avaliar cada combinacao de hiperparametros no cenario multirrétulo.
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Fonte: Deeplearning.Al Comunity (2023)



http://deeplearning.ai

37

4.5 METRICAS ADOTADAS

A avaliacdo de modelos em tarefas de classificagdo multirrétulo requer
métricas capazes de capturar diferentes dimensdes do desempenho, considerando
simultaneamente tanto a qualidade das decisbes para cada rétulo quanto a
fidelidade a estrutura conjunta dos rétulos atribuidos a cada instancia. Neste
trabalho, adotaram-se cinco métricas amplamente reconhecidas na literatura:
F1-macro, F1-micro, Hamming Loss e Jaccard (média por amostra). A escolha desse
conjunto se justifica por sua complementaridade, uma vez que cada métrica destaca
um aspecto distinto do comportamento dos modelos, permitindo uma analise
abrangente, equilibrada e coerente com o objetivo de comparar algoritmos
tradicionais em um cenario multirrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014; PEREIRA et al.,
2018).

A métrica F1-macro avalia separadamente o desempenho em cada rétulo e,
em seguida, calcula a média aritmética dos valores obtidos. Sua formulagao utiliza a
média harmonica entre precisdo e revocagado. Seja I a precisdo e B¢ a revocacgao

do rétulo /¢, o F1 por rétulo € definido como:

2.pP,.
P+ Ry

E o F1-macro como:

1 L
Flyaco = + F1
L

Ao atribuir peso igual a todos os rotulos, independentemente da frequéncia, o
F1-macro ¢é particularmente adequado para bases em que ha forte
desbalanceamento entre rotulos, como ocorre na base Yeast (TSOUMAKAS;
KATAKIS, 2007). Sua maximizagdo permite identificar algoritmos que mantém
desempenho consistente mesmo em rétulos menos frequentes.

Complementarmente, a métrica F7-micro agrega globalmente as contagens

de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) antes do
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célculo do F1. Ela é dada por:

2-TP
2-TP+FP+ FN

F1 micro —

Diferentemente do F71-macro, o F1-micro é mais influenciado por rétulos
frequentes, sintetizando o desempenho global do modelo em todas as decisdes
multirrétulo (ZHANG; ZHOU, 2014). Por esse motivo, sua maximizagao fornece uma
visao complementar que ajuda a comparar o comportamento geral dos algoritmos.

A métrica Hamming Loss quantifica o erro médio por rotulo, avaliando a
proporcao de decisbes incorretas entre todas as combinagdes instancia—rétulo. Sua

formulacao é dada por:

L
1 .
HammingLoss = NI Z ; I [Yw # Yz’4

1=1

Por medir erro e ndo acerto, essa métrica deve ser minimizada. Sua
sensibilidade a erros individuais por rétulo a torna particularmente util para identificar
algoritmos que cometem pequenas imprecisdes de forma recorrente, oferecendo
uma perspectiva mais granular do desempenho (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

A métrica Jaccard (média por amostra) avalia o grau de sobreposi¢ao entre o
conjunto de roétulos verdadeiros e o conjunto de rétulos previstos para cada

instancia. Para cada instancia /i, o indice é definido como:

A

Yiny,

Ji =

A

Y;UY;

A pontuacgao final corresponde a média desses valores ao longo de todas as
instancias. O Jaccard é particularmente sensivel tanto a omissao quanto ao excesso
de rétulos previstos, tornando-se uma métrica adequada para investigar algoritmos
que tendem a superpredizer ou subpredizer o numero de rotulos atribuidos
(PEREIRA et al., 2018). Por representar similaridade entre conjuntos, deve ser

maximizado.
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A combinagao dessas métricas esta diretamente alinhada ao propdsito deste
estudo. Enquanto F7-macro e Hamming Loss permitem observar o desempenho por
rotulo, F7-micro resume o comportamento global, e Jaccard avaliam o quao
fielmente os conjuntos de rotulos previstos refletem os conjuntos verdadeiros. Essa
diversidade garante uma analise robusta e evita conclusdes baseadas em uma unica
perspectiva de desempenho, permitindo comparar de forma abrangente algoritmos

classicos aplicados ao cenario multirrétulo.

4.6 AVALIACAO NO CONJUNTO DE TESTE

ApOs a etapa de selecao de hiperparametros, realizou-se a avaliagao final dos
modelos no conjunto de teste, utilizando exclusivamente as configuracdes
previamente identificadas como 6timas para cada métrica durante o processo de
validagdo cruzada. Esse procedimento segue a recomendagao de separar
rigorosamente as fases de selecdo e avaliacdo, evitando que o desempenho
observado seja influenciado por escolhas ajustadas ao conjunto de treinamento ou
as particdes da validagao cruzada (CAWLEY; TALBOT, 2010).

Para cada algoritmo considerado, XGBoost, Random Forest, Multilayer
Perceptron, Regresséo Logistica e k-Nearest Neighbors, e para cada uma das
quatro meétricas otimizadas, foi utilizada a combinacdo de hiperparametros
selecionada na etapa anterior, juntamente com o limiar médio associado a respectiva
métrica. O uso de limiares fixados exclusivamente a partir dos folds de validagao
garante que o conjunto de teste permaneca completamente independente durante
todo o processo, preservando a validade estatistica da avaliagao.

A avaliacao final foi conduzida mediante 50 repeticbes independentes para
cada par (modelo, métrica), variando-se a semente de aleatoriedade em cada
repeticdo. Essa estratégia, amplamente empregada em experimentos envolvendo
modelos sensiveis a inicializagdo ou a ordem dos dados (DIETTERICH, 1998;
DEMSAR, 2006), permite estimar a estabilidade dos algoritmos, reduzindo a
influéncia de variagbes estocasticas e possibilitando andlises mais robustas. Em
cada repeticdo, o pipeline contendo padronizagédo dos atributos e o estimador
OneVsRest foi ajustado ao conjunto completo de treinamento e posteriormente

aplicado ao conjunto de teste. A partir das probabilidades estimadas, aplicou-se o
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limiar selecionado para cada métrica, produzindo as predi¢des binarias utilizadas no
célculo dos indicadores.

As quatro métricas descritas anteriormente, F71-macro, F1-micro, Hamming
Loss, e Jaccard (média por amostra), foram calculadas em cada repetigcéo,
resultando em uma distribuicdo de 50 valores por combinacdo de modelo e métrica.
Esses resultados foram registrados integralmente, permitindo posteriormente a
construcao de estatisticas resumidas, tais como média, desvio-padrao e amplitude
interquartil, bem como a comparagdo entre modelos ao longo de diferentes
dimensdes de desempenho.

Esse procedimento, ao combinar reavaliagdo independente no conjunto de
teste, multiplas repeticoes e uso de configuracbes previamente selecionadas,
corrobora para que a comparagao entre os algoritmos seja conduzida de forma
rigorosa, reprodutivel e estatisticamente sdlida. A estrutura adotada permite
distinguir diferengas reais de desempenho de flutuagdes decorrentes de fatores
aleatdrios, fornecendo uma base confiavel para a analise apresentada nas sec¢des

posteriores.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 ANALISE DE ESTABILIDADE DOS MODELOS

A analise de estabilidade tem como objetivo avaliar o quanto o desempenho
dos modelos varia quando submetidos a diferentes inicializacbes aleatdrias,
refletindo sua robustez e consisténcia estatistica. Para isso, cada modelo teve sua
melhor configuragdo, definida previamente pela otimizagdo em cada meétrica,
executada 50 vezes, alterando-se apenas a semente aleatéria. Essa abordagem
permite observar ndo apenas o valor médio das métricas, mas também a dispersao
e a presenca de possiveis outliers, fornecendo uma visdo mais completa sobre a
confiabilidade dos modelos em cenarios de classificagdo multirrétulo. Nos préximos
topicos, sao apresentados boxplot detalhados para cada métrica, evidenciando o

comportamento comparativo entre os cinco modelos avaliados.
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5.1.1 Comparacgao dos modelos otimizados para métrica F1-Macro

A Figura 5 apresenta a distribuicdo dos valores de F7-macro obtidos nas 50
execugdes independentes para cada algoritmo, considerando que todos foram
previamente otimizados de acordo com essa métrica. O F1-macro, por atribuir igual
peso a cada rotulo independentemente de sua frequéncia, € particularmente
importante no contexto da base Yeast, caracterizada por forte desbalanceamento
entre classes (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007; ZHANG; ZHOU, 2014). Assim,
modelos que alcangam melhores valores de F1-macro tendem a apresentar maior
capacidade de aprendizado em rétulos raros, aspecto crucial para a comparagao
conduzida.

Os resultados corroboram que o XGBoost apresenta um desempenho médio
elevado dentre os modelos analisados, com mediana superior a 0,48 e baixa
variabilidade entre as execucgdes. Essa estabilidade sugere que o método de
boosting gradiente, ao combinar arvores fracas de maneira sequencial, foi capaz de
capturar padrbes relevantes tanto em rétulos frequentes quanto nos menos
representados, mantendo coeréncia mesmo sob variacdes aleatérias introduzidas
pelas seeds. Tal comportamento € consistente com a literatura, que aponta o
XGBoost como um método robusto para cenarios com fronteiras de decisédo
complexas (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O Random Forest apresenta distribuicdo mais estavel, com mediana proxima
de 0,468. A reduzida variabilidade é coerente com a natureza do algoritmo, que
combina multiplas arvores construidas a partir de amostras bootstrap e subconjuntos
aleatdrios de atributos, resultando em ensembles conhecidos por sua robustez
(BREIMAN, 2001).

O MLP exibe a maior amplitude interquartil dentre os métodos analisados,
com valores variando aproximadamente entre 0,447 e valores préximos aos do
Random Forest. Essa oscilagdo é consistente com propriedades de redes neurais
treinadas por otimizacdo nao convexa, nas quais diferentes inicializacbes podem
conduzir a minimos locais distintos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A Regressao Logistica e o k-NN exibem medianas em torno de 0,47. No
entanto, diferentemente do MLP, esses dois métodos apresentam variabilidade
praticamente nula, o que reflete sua natureza deterministica ou quase

deterministica: o k-NN ndo depende de inicializagdo aleatdéria e a Regressao
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Logistica, embora dependa, tende a convergir para solugdes muito semelhantes
dadas as caracteristicas lineares do modelo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

De maneira geral, os padrbes observados revelam diferengas relevantes na
estabilidade das familias de algoritmos: métodos baseados em ensembles de
arvores apresentam comportamento estavel, redes neurais exibem maior
sensibilidade a aleatoriedade e métodos lineares ou baseados em vizinhancga
produzem distribuicbes estreitas, ainda que com valores mais modestos. A analise
do F1-macro, portanto, fornece uma visdo inicial sobre o comportamento dos
modelos sob repeticdo controlada, permitindo observar suas caracteristicas

estruturais de estabilidade e variabilidade no cenario multirrétulo.

Figura 5 - Boxplot das 50 repeticgbes dos modelos otimizados para métrica
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5.1.2 Comparagao dos modelos otimizados para métrica F7-Micro

A Figura 6 apresenta a distribuicdo dos valores de F7-micro obtidos nas 50
execugdes independentes para cada algoritmo, considerando que todos foram
otimizados especificamente para essa métrica. Diferentemente do F7-macro, o
F1-micro agrega contagens globais de verdadeiros positivos, falsos positivos e
falsos negativos antes de calcular a pontuagdo, o que faz com que rétulos mais
frequentes exergam maior influéncia sobre o resultado final (ZHANG; ZHOU, 2014).
Assim, o F1-micro tende a refletir predominantemente o desempenho em classes
majoritarias, sendo especialmente util para avaliar o comportamento dos modelos
em bases com distribuicdo desigual de roétulos, como € o caso da Yeast
(TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

Os resultados observados para o Random Forest mostram medianas
ligeiramente superiores as do XGBoost, com valores proximos a 0,682 e baixa
variabilidade ao longo das execugdes. Esse comportamento esta alinhado a
literatura, que descreve ensembles de arvores como métodos particularmente
estaveis em cenarios supervisionados, devido a combinagdo de modelos
construidos de forma independente e a redugdo de variancia promovida pela
agregacao (BREIMAN, 2001). A pequena dispersdao sugere que alteragdes na
semente aleatéria impactam marginalmente o desempenho final.

O XGBoost, por sua vez, apresenta uma distribuicdo também concentrada,
com mediana em torno de 0,680. A proximidade entre os valores observados para
Random Forest e XGBoost indica que ambos os métodos foram capazes de capturar
de forma consistente os padrbes associados aos rotulos mais frequentes, o que é
coerente com sua capacidade de modelar interagdes n&o lineares e fronteiras
complexas por meio de arvores de decisdao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O MLP apresenta novamente a maior variabilidade entre os modelos, com
valores oscilando aproximadamente entre 0,653 e 0,670. Essa amplitude reflete a
sensibilidade de redes neurais a fatores como inicializagdo dos pesos e dinamica do
processo de otimizacdo, caracteristicas amplamente documentadas em ambientes
de dados moderados em tamanho (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Embora parte das execugdes atinja valores proximos aos observados para XGBoost
e Random Forest, a dispersdo maior indica menor previsibilidade no desempenho.

A Regressdo Logistica e o k-NN exibem distribuicbes praticamente
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degeneradas, com todos os valores concentrados ao redor de 0,659. Esse
comportamento €& decorrente da natureza deterministica desses modelos no
contexto escolhido: o k-NN n&o depende de inicializagao aleatéria e tende a produzir
resultados idénticos sob as mesmas condigbes de treino e teste, enquanto a
Regresséao Logistica frequentemente converge para solu¢gées muito semelhantes em
problemas de baixa complexidade nao linear (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

De maneira geral, os padrées observados na métrica F71-micro revelam
diferencas importantes entre as familias de modelos: métodos baseados em arvores
apresentam estabilidade e valores proximos entre si, redes neurais exibem maior
sensibilidade as condi¢gdes de treinamento e métodos lineares ou baseados em
vizinhanga mostram alta previsibilidade, embora com valores modestos. Essa
analise complementa os resultados do F71-macro ao destacar o comportamento dos
modelos sob uma perspectiva global e fortemente influenciada pelos rétulos

frequentes.

Figura 6: Boxplot das 50 repetigdes dos modelos otimizados para F1-micro
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5.1.3 Comparagao dos modelos otimizados para métrica Hamming Loss

A Figura 7 apresenta a distribuigcdo dos valores de Hamming Loss obtidos nas
50 execugdes para cada modelo, considerando que todos foram otimizados
especificamente para essa métrica. Diferentemente das medidas derivadas de F1, a
Hamming Loss deve ser minimizada pois quantifica o erro médio por rétulo,
penalizando igualmente omissdes e atribuicbes indevidas em cada posi¢cao da matriz
multirrétulo (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007). Por ser uma métrica sensivel a erros
individuais e n&o apenas ao conjunto completo de roétulos, ela fornece uma
perspectiva complementar sobre o comportamento dos algoritmos em relagcédo as
decisbes binarias tomadas para cada classe. Como se trata de uma métrica de erro,
valores menores indicam melhor desempenho (ZHANG; ZHOU, 2014).

Os valores observados para o XGBoost apresentam-se concentrados em
torno de aproximadamente 0,191, com baixa dispersdo entre as execucdes. Essa
redugao consistente no erro médio por rétulo sugere que, no cenario em avaliagéo, o
modelo conseguiu estabelecer fronteiras de decisado estaveis para a maior parte das
classes. Ensembles de boosting sdo frequentemente associados a erro reduzido em
situagcbes com interacbes nao lineares entre atributos, o que pode favorecer a
diminuicao da Hamming Loss (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O Random Forest apresenta valores ligeiramente superiores, com mediana
proxima de 0,204 e pequena variabilidade. Embora a métrica seja maior do que a
observada para o boosting, o comportamento estavel se mantém, coerente com
propriedades conhecidas do meétodo relacionadas a reducédo de variancia pela
agregacao de multiplas arvores treinadas de forma independente (BREIMAN, 2001).

O MLP apresenta valores mais elevados de Hamming Loss, em torno de
0,211, com variabilidade moderada. A dispersdo observada é compativel com a
sensibilidade de redes neurais a inicializagao e a trajetoria de otimizagao, sobretudo
em bases de tamanho limitado. Esse padrao indica que, nesse conjunto, 0 modelo
pode ter enfrentado maior dificuldade para ajustar simultaneamente os limites de
decisdo de todos os rotulos, resultando em um erro médio mais alto.

A Regressao Logistica e 0 k-NN exibem valores praticamente constantes
entre as execugdes, com Hamming Loss proxima de 0,217 e 0,216,
respectivamente. Essa auséncia de dispersao reflete novamente o carater

deterministico desses algoritmos no contexto empregado. Seus valores mais
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elevados indicam maior frequéncia de discordancias entre as predi¢cdes binarias e os
rétulos verdadeiros, o que pode decorrer da limitagdo de modelos lineares ou
baseados em vizinhangca em capturar fronteiras de decisdo mais complexas
presentes na base Yeast.

A analise da Hamming Loss complementa as métricas anteriores ao enfatizar
erros individuais por rétulo, permitindo uma avaliagao detalhada da consisténcia dos
modelos. Os resultados mostram diferengas claras entre as familias de algoritmos,
com ensembles de arvores apresentando valores reduzidos de erro e métodos
lineares ou baseados em distancia exibindo maior taxa de discordancias ponto a
ponto. Esse panorama reforca a importancia de considerar multiplas métricas na

interpretacao dos resultados em cenarios multirrétulo.

Figura 7 - Boxplot das 50 repeticbes dos modelos otimizados para Hamming
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5.1.4 Comparagao dos modelos otimizados para métrica Jaccard

A Figura 8 apresenta a distribuicdo dos valores da métrica Jaccard (média por
amostra) nas 50 execugdes realizadas para cada modelo, considerando que todos
foram otimizados previamente para essa métrica. O indice de Jaccard avalia a
similaridade entre os conjuntos de rétulos previstos e verdadeiros para cada
instancia, sendo definido pela razdo entre a intersegao e a unido desses conjuntos
(PEREIRA et al., 2018). Trata-se de uma métrica particularmente informativa em
contextos multirrétulo, pois penaliza tanto omissdées quanto inclusdes indevidas,
capturando de forma equilibrada a sobreposi¢cao entre os conjuntos.

Os resultados mostram que XGBoost e Random Forest apresentam
distribuicbes bastante préximas, com medianas em torno de 0,558-0,560 e baixa
variabilidade entre as execugdes. Esse comportamento sugere que ambos os
métodos conseguiram manter um nivel consistente de concordancia entre os
conjuntos de roétulos previstos e verdadeiros, aspecto compativel com a capacidade
de ensembles baseados em arvores de capturar dependéncias nao lineares entre
atributos (BREIMAN, 2001; CHEN; GUESTRIN, 2016). A proximidade entre as
distribuicbes também indica que, para essa métrica especifica, pequenas diferengas
estruturais entre boosting e bagging nao resultaram em grandes discrepancias no
padrao de similaridade entre conjuntos.

O MLP apresenta valores sistematicamente mais baixos, com mediana
aproximada de 0,535 e variabilidade moderada. A dispersdo observada reflete
novamente a conhecida sensibilidade das redes neurais a fatores como inicializacao
dos pesos, processo iterativo de otimizacdo e arquitetura, o que pode levar a
diferentes niveis de aproximagdo entre o0s conjuntos previstos e reais
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em particular, o Jaccard tende a
penalizar mais intensamente casos em que o modelo prevé conjuntos maiores ou
menores do que o verdadeiro, o que pode explicar parte da oscilacdo do MLP nessa
métrica.

A Regressao Logistica e o k-NN exibem comportamentos praticamente
deterministicos, com valores concentrados em torno de 0,534 e 0,545,
respectivamente. Essa auséncia de variabilidade decorre do carater ndo estocastico

desses classificadores no contexto empregado, que reproduzem previsdes muito
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semelhantes independentemente da seed inicial. Os valores mais modestos, em
comparagao com o0s observados para os ensembles de arvores, sugerem certa
limitacdo desses métodos em representar adequadamente as relagbes estruturais
entre os rotulos verdadeiros.

A andlise da métrica Jaccard complementa as avaliagdes anteriores ao
focalizar diretamente a similaridade entre conjuntos de rétulos completos,
oferecendo uma visdo mais global do comportamento preditivo. A métrica evidencia
diferencas entre familias de modelos quanto a capacidade de reproduzir
simultaneamente multiplas ativagcdes, um aspecto central em tarefas multirrétulo. Os
padrdoes observados reforcam a utilidade de considerar métricas complementares na

comparacgao entre algoritmos aplicados a base Yeast.

Figura 8 - Boxplot das 50 repeticbes dos modelos otimizados para Jaccard
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5.2 ANALISE ESTATISTICA DOS MODELOS

Esta segdo apresenta uma analise descritiva dos valores obtidos nas 50
execugdes independentes realizadas para cada combinagdo de modelo e métrica
otimizada. Na Tabela 1, 2, 3 e 4 sao reportadas a média, a mediana, o desvio
padrdo, os valores minimo e maximo e o coeficiente de variagéo (CV), permitindo
avaliar tanto o nivel de desempenho quanto a estabilidade dos modelos frente as
variagdes induzidas pelas sementes aleatérias. O conjunto de medidas estatisticas
auxilia na interpretagdo dos boxplots apresentados na secao anterior, oferecendo
uma visdo quantitativa complementar sobre a disperséo, centralidade e robustez dos
resultados (FREUND; PERLES, 2000).

De modo geral, observa-se que os modelos k-NN e Regressédo Logistica
apresentam variancia praticamente nula em todas as métricas avaliadas, refletindo
seu comportamento deterministico ou quase deterministico no contexto experimental
empregado. Esses resultados sao consistentes com a natureza desses algoritmos: o
k-NN nado depende de inicializacdo aleatéria e tende a produzir predicdes idénticas
dado o mesmo conjunto de treinamento, enquanto a Regressao Logistica, por ser
um método linear com superficie de otimizagdo convexa, converge tipicamente para
solugdes muito semelhantes em diferentes inicializagdes (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Essa estabilidade, entretanto, ndo implica necessariamente
desempenho superior, mas evidencia previsibilidade estatistica elevada.

Para o Random Forest, os resultados mostram desvios padrdao moderados
(entre 0.0008 e 0.0018) e coeficientes de variagao baixos, indicando bom nivel de
estabilidade entre as repeticbes. Esse comportamento €& coerente com as
propriedades do método, que utiliza amostragem bootstrap e selegdo aleatéria de
atributos, mas mantém consisténcia global por meio da agregagdo de arvores
independentes (BREIMAN, 2001).

O modelo XGBoost apresenta desvios padroes igualmente baixos (0.0010 a
0.0035), evidenciando estabilidade semelhante a do Random Forest, embora com
valores médios superiores em varias métricas, especialmente F1-macro e Hamming
Loss. Essa combinacdo de desempenho consistente e variabilidade reduzida
alinha-se ao comportamento tipico de meétodos de boosting, que, ao atualizar
iterativamente modelos fracos, tendem a reduzir a varidancia sem elevar
excessivamente o viés (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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Em contraste, o MLP é o modelo que apresenta maior variabilidade entre as
execugdes, como evidenciado pelos desvios padrao mais elevados, especialmente
em F1-macro (0.0080) e Jaccard (0.0056). Essa oscilagdo & coerente com a
sensibilidade de redes neurais a inicializacdo dos pesos e ao processo iterativo de
otimizagao, fatores que podem conduzir a minimos locais distintos (GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Apesar disso, o MLP atinge, na média, valores
competitivos em algumas métricas, embora com previsibilidade menor em

comparacgao aos ensembles de arvores.

Tabela 1 - Estatistica descritiva dos modelos para métrica F1-macro

modelo | média |  mediana | desvio padrdo |
knn 0.4745 0.4745 1.1215e-16
reg. logistica 0.4710 0.4710 5.6075e-17
mip 0.4629 0.4616 0.0080
random forest 0.4681 0.4681 0.0019
XGboost 0.4822 0.4827 0.0035

Fonte: Autor (2025).

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos modelos para métrica F1-micro

modelo | meédia | mediana | desvio padrao |
knn 0.6590 0.6590 0.0000
reg. logistica 0.6591 0.6591 1.1214e-16
mlp 0.6621 0.6616 0.0044
random forest 0.6817 0.6815 0.0013
XGboost 0.6791 0.6796 0.0018

Fonte: Autor (2025).

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos modelos para métrica Hamming Loss

modelo | meédia | mediana | desvio padrao |
knn 0.2166 0.2166 5.6075e-17
reg. logistica 0.2180 0.2180 0.0000
mip 0.2120 0.2114 0.0034
random forest 0.2045 0.2047 0.0008
XGboost 0.1921 0.1920 0.0010

Fonte: Autor (2025).

Tabela 4 - Estatistica descritiva dos modelos para métrica Jaccard

modelo | média | média | desvio padréo |
knn 0.5455 0.5455 0.0000
reg. logistica 0.5341 0.5341 0.0000
mlp 0.5351 0.5346 0.0056
random forest 0.5595 0.5596 0.0012
XGboost 0.5585 0.5583 0.0021

Fonte: Autor (2025).
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5.3 ANALISE DE NORMALIDADE E TESTES DE SIGNIFICANCIA

A andlise estatistica teve como objetivo complementar as avaliagbes graficas
realizadas previamente, verificando se as diferencas observadas entre os modelos
podem ser atribuidas ao acaso ou se refletem padrdes sistematicos de desempenho.
Para isso, as 50 repeticbes associadas a cada combinacdo de modelo e métrica
foram analisadas segundo critérios de normalidade e, posteriormente, comparadas
por meio de testes estatisticos adequados.

A primeira etapa consistiu em avaliar se as distribuicdes das repeticoes
apresentavam comportamento compativel com a normalidade. Esse procedimento é
fundamental, pois a escolha de testes comparativos depende das caracteristicas
estatisticas dos dados. Para essa finalidade, aplicou-se o teste de Shapiro—Wilk,
recomendado para amostras pequenas e médias e amplamente utilizado em
experimentos de aprendizado de maquina para avaliar a adequacado de testes
paramétricos (SHAPIRO; WILK, 1965). Os resultados mostraram que 19 dos 20
modelos apresentaram valores de p superiores a 0,05, o que indica auséncia de
evidéncias contra a normalidade. Alguns casos especificos, especialmente no k-NN
e na Regressdo Logistica, apresentaram variancia zero, produzindo distribui¢cdes
degeneradas. Esse comportamento é esperado, dada a natureza deterministica
dessas técnicas em determinadas circunstancias, e ndo compromete a analise,
apenas limita a aplicabilidade de testes estatisticos comparativos nessas situacdes.

Considerando esse conjunto de evidéncias, adotou-se o teste t de Welch
como procedimento padrao para comparagdo entre modelos. A escolha
fundamenta-se em duas razdes principais: a normalidade foi atendida na maior parte
das distribuicbes e o teste de Welch nao pressupde homogeneidade de variancias,
sendo adequado quando diferentes modelos apresentam variabilidades distintas
(WELCH, 1947). Nos casos em que a variancia foi nula, nenhum teste paramétrico
ou nao paramétrico é aplicavel, uma vez que nao ha dispersao suficiente para definir
diferenca estatistica. Ainda assim, esses casos foram devidamente identificados e
interpretados no contexto da analise geral.

O teste t de Welch foi aplicado de forma pareada, comparando sempre duas
distribuicoes referentes a mesma métrica. O teste avalia a hipotese nula de que as
médias dos dois modelos s&o iguais, contra a hipotese alternativa de que elas

diferem. A interpretacdo baseia-se no p-valor. valores inferiores a 0,05 indicam
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rejeicdo da hipdtese de igualdade das médias. O sinal do estatistico t indica qual
modelo apresentou maior média, permitindo identificar dire¢des de diferenca quando
existentes.

Os resultados obtidos para a métrica F71_macro revelaram diferengas
estatisticamente significativas em todas as comparagdes possiveis. O XGBoost
apresentou médias elevadas as dos demais modelos, enquanto o Random Forest
tem média mais elevada que MLP, Regresséao Logistica e k-NN. O MLP, por sua vez,
possui média elevada a Regresséo Logistica e k-NN, que compuseram o grupo de
desempenho menos competitivo. Esses resultados s&o coerentes com a natureza da
métrica, que atribui peso igual a todos os rétulos, favorecendo modelos com maior
capacidade de aprendizado em classes menos frequentes.

Para a métrica F1_micro, alguns modelos apresentaram varidncia zero,
impossibilitando determinados testes. Nas comparacgdes possiveis, 0 Random Forest
apresentou médias superiores as do MLP, Regressao Logistica e XGBoost. O
XGBoost possui média maiores que MLP e Regressao Logistica, enquanto o MLP
possui média elevada a apenas Regressao Logistica. Esses resultados refletem o
fato de que o F1_micro € mais influenciado por classes frequentes, favorecendo
modelos com maior estabilidade nessas classes.

Na métrica Hamming Loss, em que valores menores indicam melhor
desempenho, observou-se que o XGBoost apresentou 0s menores erros entre 0s
modelos comparados, seguido pelo Random Forest. O MLP obteve valores
intermediarios, enquanto Regressdo Logistica e k-NN apresentaram os maiores
valores, em alguns casos sem variabilidade entre repeticbes. Esse comportamento é
consistente com a capacidade dos métodos baseados em arvores de capturar
padrées complexos e reduzir erros individuais por rétulo.

Por fim, na métrica Jaccard (média por amostra), algumas distribuicbes com
variancia zero também limitaram a aplicacéo de testes. Nas comparagdes possiveis,
0 Random Forest apresentou valores elevados aos do XGBoost e do MLP, e o
XGBoost apresentou valores mais competitivos que o MLP. Essa métrica avalia
diretamente a similaridade entre os conjuntos de rétulos previstos e verdadeiros,
favorecendo modelos cuja estrutura de decisdes permite maior alinhamento entre
conjuntos.

Considerando o conjunto dos resultados, € possivel sintetizar que, no

contexto estudado, o XGBoost se destaca em métricas que valorizam equilibrio
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entre rétulos ou reducéo de erros individuais, como F1_macro e Hamming Loss. O
Random Forest, por outro lado, apresenta desempenho competitivo em métricas
sensiveis a frequéncia das classes, como F1_micro e Jaccard. O MLP ocupa uma
posicao intermediaria, com maior variabilidade entre execugdes. Ja a Regressao
Logistica e o k-NN apresentaram desempenho menos competitivo e variabilidade
minima, refletindo limitacdes desses métodos no cenario multirrétulo considerado.
Assim, a andlise estatistica confirma que as diferengas observadas nos
boxplots correspondem a padrdes sistematicos de desempenho, ndo sendo
resultado apenas de variacado aleatdria. Os achados contribuem para consolidar a
compreensao comparativa dos modelos no contexto da base Yeast, respeitando as

particularidades impostas por sua estrutura multirrétulo e desbalanceamento.

6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos ao longo da avaliagdo permitem concluir que a escolha
do algoritmo influencia de maneira significativa o desempenho final, e que diferentes
modelos tendem a apresentar vantagens distintas a depender da métrica
considerada. Observou-se que métodos capazes de capturar relagdes nao lineares e
de ajustarem-se a padrdes complexos foram os que apresentaram melhor
desempenho global no conjunto de experimentos, ainda que por razdes distintas. O
XGBoost demonstrou maior adequagao em métricas que enfatizam o tratamento
equilibrado dos rétulos e a redugao de erros por rétulo, ao passo que o Random
Forest apresentou desempenho mais favoravel em medidas influenciadas pela
frequéncia relativa das classes. Esses achados reforcam conclusdes presentes na
literatura, segundo as quais diferentes familias de algoritmos respondem de forma
distinta as caracteristicas estruturais dos dados multirrétulo.

Modelos de menor complexidade, como Regressdo Logistica e k-NN,
apresentaram desempenho mais limitado no conjunto de experimentos conduzidos,
sugerindo que técnicas que nao exploram relacbes nao lineares ou decisdes
hierarquicas podem ter dificuldade em capturar a estrutura multirrétulo da base
Yeast. Ja o Multilayer Perceptron apresentou desempenho intermediario, porém com
maior variabilidade, o que evidencia a sensibilidade de redes neurais a inicializagbes

e ao processo de otimizagcdo, especialmente em conjuntos de dados de tamanho
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moderado.

No conjunto, os resultados obtidos contribuem para a compreensado das
potenciais vantagens e limitagcbes de métodos classicos quando aplicados a
classificagdo multirrétulo. As conclusdes apresentadas reforcam a importancia de
selecionar modelos e métricas alinhados as caracteristicas especificas do problema,
uma vez que diferentes visbes de desempenho podem levar a interpretacoes

distintas sobre a adequagao dos algoritmos.

7 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste estudo fornecem uma base para diferentes
diregcbes de investigacdo, especialmente considerando que este trabalho integra a
etapa inicial de um projeto mais amplo voltado ao desenvolvimento de métodos para
classificagdo multirrotulo em fluxos continuos de dados. A seguir, apresentam-se
possibilidades de continuidade que se beneficiam diretamente dos achados e
limitacoes identificados.

Uma primeira linha de aprofundamento consiste em explorar métodos de
classificagdo multirrétulo que incorporem explicitamente dependéncias entre rétulos,
tais como Classifier Chains (READ et al., 2011) ou variantes probabilisticas que
modelam correlagdes estruturais. Como observado na analise descritiva da base
Yeast, existe correlagao significativa entre roétulos, o que sugere que abordagens
além do Binary Relevance podem oferecer ganhos de desempenho, particularmente
em métricas sensiveis a similaridade entre conjuntos de rétulos (ZHANG; ZHOU,
2014).

Outra continuidade natural envolve avaliar métodos especialmente projetados
para classificacdo multirrotulo. Esses modelos podem servir de comparacao
adicional, ampliando o escopo empirico estabelecido neste estudo e permitindo uma
analise mais abrangente das propriedades de cada paradigma.

Considerando a motivacdo central do macro projeto, uma direcdo de
particular relevéancia consiste em migrar o estudo para o cenario de data streams,
incorporando a evolucdo temporal das distribuicbes e o fenébmeno de concept drift
(GAMA et al., 2004). Métodos supervisionados tradicionais, como os avaliados neste

trabalho, ndo sao projetados para adaptagao continua, o que reforga a necessidade
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de investigar algoritmos capazes de operar incrementalmente, como Hoeffding Trees
adaptativas, modelos baseados em janelas deslizantes, ou sistemas com detecgao
de mudanga integrada.

Em paralelo, destaca-se a importancia de investigar cenarios com auséncia
ou atraso de roétulos, que sdo comuns em aplicacgdes reais de fluxos continuos e tém
sido discutidos em pesquisas de rotulagem tardia e detecgdo de novidades (FARIA
et al.,, 2016; CERRI et al.,, 2022). Assim, futuras pesquisas podem incluir o
desenvolvimento de mecanismos que facam uso de informagbes nao
supervisionadas, como densidade, reconstrugédo, incerteza ou divergéncia entre
modelos, para orientar a adaptacao de classificadores em ambientes onde a
rotulagem imediata n&o € viavel.

Por fim, seria relevante expandir o conjunto de bases avaliadas, incorporando
datasets multirrétulo com caracteristicas distintas, incluindo maior numero de rétulos,
dependéncia estrutural mais pronunciada ou cardinalidade mais elevada. Essa
ampliagdo permitiria analisar a generalizacdo dos achados e verificar até que ponto

os padrdes identificados na base Yeast se replicam em diferentes contextos.



56

REFERENCIAS

ARLOT, S.; CELISSE, A. A survey of cross-validation procedures for model selection.
Statistics Surveys, v. 4, p. 40-79, 2010.

BREIMAN, L. Random forests. Machine Learning, v. 45, p. 5-32, 2001.

CHEN, T.,; GUESTRIN, C. XGBoost: A scalable tree boosting system. In:
Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining. San Francisco: ACM, 2016.

COVER, T.; HART, P. Nearest neighbor pattern classification. IEEE Transactions on
Information Theory, v. 13, n. 1, p. 21-27, 1967.

EFRON, B. Bootstrap methods: another look at the jackknife. The Annals of
Statistics, v. 7, n. 1, p. 1-26, 1979.

ELISSEEFF, A.; WESTON, J. A kernel method for multi-labelled classification.

Advances in Neural Information Processing Systems, v. 14, p. 681-687, 2001.

GIBAJA, E.; VENTURA, S. A tutorial on multi-label learning. ACM Computing
Surveys, v. 47, n. 3, p. 1-38, 2015.

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. Cambridge: MIT
Press, 2016.

HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The Elements of Statistical Learning:
Data Mining, Inference and Prediction. 2. ed. New York: Springer, 2009.

HERRERA, F. Dealing with imbalanced multi-label classification: Measures and

random resampling algorithms. Neurocomputing, v. 273, p. 489-499, 2018.

HO, T. K. The random subspace method for constructing decision forests. /[EEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 20, n. 8, p. 832—-844,
1998.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Journal of Machine



o7

Learning Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011.

PEREIRA, R. B. et al. Correlation analysis of performance measures for multi-label

classification. Information Processing & Management, v. 54, n. 3, p. 359-377, 2018.

RUMELHART, D.; HINTON, G.; WILLIAMS, R. Learning representations by
back-propagating errors. Nature, v. 323, p. 533-536, 1986.

SECHIDIS, K.; TSOUTSOURAS, K.; BROWN, G. On the stratification of multi-label
data. In: European Conference on Machine Learning and Principles and Practice of
Knowledge Discovery in Databases (ECML-PKDD). 2016.

SZYMANSKI, P.; KAJDANOWICZ, T. A repository of multi-label classification
datasets. arXiv preprint, arXiv:1705.03045, 2017.

TSOUMAKAS, G.; KATAKIS, |. Multi-label classification: an overview. In: MAIMON,
0O.; ROKACH, L. (org.). Data Mining and Knowledge Discovery Handbook. Boston:
Springer, 2007. p. 667—685.

TSOUMAKAS, G.; KATAKIS, I.; VLAHAVAS, |. Mining multi-label data. In: MAIMON,
O.; ROKACH, L. (org.). Data Mining and Knowledge Discovery Handbook. Boston:
Springer, 2010. p. 667-685.

ZHANG, M.; ZHOU, Z. A brief introduction to multi-label learning. In: FU, Y. (org.).
Deep Learning and Atrtificial Intelligence. Cham: Springer, 2018. p. 1-10.

ZHANG, M.; ZHOU, Z. A review on multi-label learning algorithms. IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 26, n. 8, p. 1819-1837, 2014.



	TCC_AssucenaQLopes
	ddbc59fe5b11b08516204432e7d4e101bfadc03f90d2db0417867bdaf281e895.pdf
	TCC_AssucenaQLopes

		2025-12-22T20:57:28-0300




