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Abstract. Real tabular data suffer from measurement noise and missing attri-
butes, yet the literature on trainable activations optimises accuracy on clean
data, while the robustness literature addresses only fixed activations. We investi-
gate this gap: does bounding the codomain of the primitives make the ensemble
robust? On the 72 OpenML-CCI8 tasks, under Gaussian, Uniform and Mas-
king noise at five intensities, we compare trainable linear combinations that are
bounded (C19, C8), unbounded (C22), mixed (C41), and ReLU. Without noise,
C22 and C41 lead; under noise the picture reverses and bounded ensembles pre-
vail (d =~ 0.5 under masking). The C41 mixture does not inherit the advantage:
the benefit requires uniformly bounding every primitive.

Resumo. Dados tabulares reais sofrem ruido de medicdo e perda de atributos,
mas a literatura de ativagoes treindveis otimiza acurdcia em dados limpos, en-
quanto a de robustez trata apenas ativagoes fixas. Investigamos essa lacuna:
a limitacdo do contradominio das primitivas confere robustez ao ensemble?
Nas 72 tarefas do OpenML-CCI8, sob ruido Gaussiano, Uniforme e Masking
em cinco intensidades, comparamos combinacoes lineares treindveis limitadas
(C19, C8), ndo limitadas (C22), mistas (C41) e a ReLU. Sem ruido, C22 e C41
lideram; sob ruido o quadro se inverte e as limitadas prevalecem (d ~ 0,5 sob
masking). A mistura C41 ndo herda a vantagem: o beneficio exige limitagcdo
uniforme de todas as primitivas.

1. Introducao

Multi-Layer Perceptrons (MLPs) consolidaram-se como ferramentas centrais em apren-
dizado supervisionado, cuja capacidade de mapear fronteiras de decisdo complexas de-
pende fundamentalmente das funcdes de ativagdo. Tradicionalmente, fungdes fixas como
ReLU oferecem eficiéncia e mitigam problemas de gradiente, contudo, limitam a flexibi-
lidade adaptativa da topologia. Para superar isso, a literatura propde fung¢des de ativacao
treindveis — ativagdes cujos parametros sdo otimizados junto aos pesos da rede. Elas
se dividem em duas vertentes: as paramétricas, que aprendem poucos escalares de uma
forma funcional fixa (p.ex. a PReLU, que aprende a inclinacdo do ramo negativo), e



as por combinagdo linear, que aprendem os pesos de uma mistura de vdrias primiti-
vas [Li et al. 2022, Dubey et al. 2022, Apicella et al. 2021]. Este trabalho adota a se-
gunda vertente.

Entretanto, o ganho de acurdcia em cendrios ideais ndo garante resiliéncia a
corrupgdes reais em dados tabulares, como ruidos de medi¢ao ou perdas estruturais. O de-
sempenho sob estresse ¢ influenciado pela geometria da ativacdo: familias nao limitadas
preservam atributos, mas podem amplificar outliers, enquanto func¢des limitadas atuam
como filtros, contendo anomalias ao custo de restri¢des representacionais. Investigamos
este trade-off comparando a robustez de combinagdes lineares de fungdes limitadas ver-
sus ndo limitadas. Avaliamos trés perturbacdes complementares, escolhidas por repre-
sentarem falhas recorrentes em dados tabulares: ruido Gaussiano (erro de medicdo de
sensores), ruido Uniforme (quantizacio e arredondamento) e Feature Masking (perda de
atributos por falha de coleta ou registro ausente). Quantificamos a resiliéncia pelo Robust-
ness Gap (Gapp), a queda de acuricia da estratégia ao passar do teste limpo para o teste
perturbado — quanto menor, mais robusta a estratégia (Equagdo 5). Nossas contribui¢des
sdo:

* Avaliacdo  sistematica no  benchmark  OpenML-CC18 (72  data-
sets) [Bischl et al. 2021], contrastando ensembles limitados (familias C19,
C8), ndo limitados (C22), mistos (C41) e o baseline RelLU.

* Andlise do Robustness Gap sob ruidos Gaussiano, Uniforme e Feature Masking.

* Demonstracdo estatistica de que o confinamento do contradominio das fun¢des
atua como defesa intrinseca contra a degradacao estrutural do modelo em cendrios
de alta incerteza.

O restante deste artigo estrutura-se na fundamentacgdo tedrica (Se¢ao 2), metodo-
logia (Sec¢ao 3), resultados experimentais (Secdo 4) e conclusdes (Se¢do 5).

2. Trabalhos Relacionados

A literatura relacionada a este estudo interseciona trés areas principais: o desenvolvimento
de ativacdes treindveis, a contencdo empirica de falhas por limitacdo de amplitude e a
robustez tedrica via constante de Lipschitz.

Funcdes de ativacdes treindveis, diferente das funcdes fixas, sdo fungdes que sao
modificadas durante o treinamento, de forma que melhor se adaptam aos dados. Dentre
essas funcoes, podemos destacar as parametrizaveis e os métodos baseados em combi-
nar um conjunto de funcdes de ativacdo [Apicella et al. 2021, Siitfeld et al. 2018], pre-
cursores diretos da formulagcdo aqui adotada; mais especificamente, adotamos a mesma
de [de Moraes and Evangelista 2023] para combinar fungdes.

A literatura recente no entanto confirma que, embora a flexibilidade das ativagcdes
treindveis melhore a expressividade, ela introduz vulnerabilidades sob dados corrompidos
se nao houver um confinamento matemdtico adequado. [Ru et al. 2020] mostram que,
sob bit-flips de memoria, a ReLLU cléssica propaga integralmente pré-ativacdes anomalas,
que passam a dominar as camadas seguintes e destroem a classificacdo. Impor um teto
de saturacdo (Clipped-ReLU ou funcdes saturantes puras) corta a magnitude do erro na
origem, melhorando substancialmente a tolerancia a falhas com impacto quase nulo na
acuricia em dados limpos.



[Schorn et al. 2021] propdem, para CNNs sujeitas a erros transitérios de memoria,
uma estrutura de seguranga funcional baseada em supervisao de intervalos de ativagdo. A
solucdo ndo € adotar uma ativacao limitada genérica, mas monitorar as ativagdes origi-
nais e impor thresholds por meio de camadas de restricdo especializadas, recuperando o
desempenho sem retreinar a rede.

[Molina et al. 2020] estudam ativagdes treindveis e concluem que, embora a fle-
xibilidade aumente a adaptabilidade, ela introduz grave instabilidade sob distribui¢des
de entrada altamente dindmicas e regimes intensos de atualiza¢do. A solug¢ao proposta é
uma variante racional que restringe estruturalmente a escala maxima da saida (forcando o
denominador a ser maior que o numerador) para preservar a estabilidade.

[Bhattacharya et al. 2026] apresenta a ArcGate, uma funcdo de ativagdo pa-
ramétrica treindvel que utiliza a arco-tangente para garantir estabilidade numérica. Ela
¢ capaz de se adaptar de forma autdonoma as necessidades de cada camada da rede e pro-
porciona uma transi¢ao suave que protege o modelo contra ruidos e perturbagdes de sinal,
mantendo um alto desempenho em tarefas de observagdo da Terra.

No contexto de mitigacdo de ruidos, a imposi¢ao de restricdes geométricas as
funcgdes da rede tem se mostrado eficaz. [Pauli et al. 2021] restringem ativamente a sensi-
bilidade da rede a perturba¢des usando a constante de Lipschitz do mapeamento entrada-
saida como medida de resiliéncia: explorando a slope-restriction natural das ativacoes,
formulam um Programa Semidefinido (SDP) para estimar seu limite superior e o inte-
gram ao treinamento via ADMM. Os resultados confirmam que limitar matematicamente
a amplitude de variacdo das ativagdes melhora a resiliéncia a ruidos gaussianos e unifor-
mes, com garantias tedricas e sem perda expressiva de acuricia.

3. Metodologia

3.1. Ensembles de Funcoes de Ativacao Treinaveis

Neste trabalho usamos 41 funcdes de ativagdo primitivas, organizadas nas familias da
Figura 1: C22 (ndo limitadas), C19 (limitadas), C8 C C19 (as estritamente crescen-
tes), C41 = C22 U CI19 (mistura) e a ReLU isolada como linha de base (Original).
As primitivas seguem [de Moraes and Evangelista 2023, Liew et al. 2016, Xu et al. 2016,
LeCun et al. 1998, Mishra et al. 2017].

C41 =C22UC19 (mistura — 41 primitivas)

C22 — nao limitadas (22) C19 — limitadas (19)
ReLU, Hardswish, ELU, SELU, CELU, LeakyReLU, Hardtanh, ReLU6, Softmin, Softmax, Hardsigmoid, Elliott,
PReLU, RReLU, LogSigmoid, Hardshrink, Tanhsh- HardELish, BLReLU, BReLU, Step, Cosine

rink, Softplus, Softshrink, LogSoftmax, GELU, SiLU,

dSiLU, Mish, Flatten-T Swish, LiSHT, ELiSH, Har-
JdELiSH Softsign, Tanh, Sigmoid, BipolarSigmoid, sSigmoid, Sca-

ledTanh, PenalizedTanh, BDAA

C8 C C19 — estritamente crescentes (8)

Variantes por reescala: cada primitiva de C19 e de C8 é mapeada por transformacao afim aos
intervalos [0;0,5], [0; 1] e [0; 5]; a forma inalterada é denotada _or. Linha de base: Original =
ReL.U fixa.

Figura 1. Composi¢do das familias de primitivas. C8 é subconjunto estrito de C19 (as 8
fungdes estritamente crescentes); C41 € a unido de C22 e C19. As 11 fungdes listadas
em C19 fora da caixa interna sdo as ndo estritamente crescentes.



Para reprodutibilidade, destacam-se quatro formulagdes especificas da C19: Sca-
ledTanh implementada como o(A - tanh(B - z)), com parimetros aprendiveis A e
B inicializados em 1 (limitada em (0, 1), adaptando [LeCun et al. 1998]); HardELish
definida por clip((z + 1)/2, 0, 1); BipolarSigmoid como tanh(z/2); e Elliott como
x/(1 + |z|) [Elliott 1993]. A redundincia matematica entre Elliott e Softsign (nativa
do PyTorch) foi mantida para refletir a origem distinta das implementacdes.

A ativacio do ensemble € uma combinagdo convexa de n primitivas

{f(), ey fn—l}:

n—1
g(x) = Zsoftmax(w)i fi(z), w e R", (1)
=0
onde o vetor de pesos w € aprendido e compartilhado entre as camadas. Como cada
coeficiente softmax(w); € (0,1);i € {0,--- ,n — 1}, garante que g(x) herde a limitacao
e a monotonicidade das fungdes base f;;i € {0,--- ,n — 1}, desde que todas sejam ndo
decrescentes (ou nao crescentes).

Para avaliar a resiliéncia a dados ruidosos, cada primitiva limitada sofreu uma
transformagdo afim para mapear seu range natural aos intervalos [0; 0,5], [0; 1] e [0; 5],
gerando as variantes das familias C19 e C8 (mantendo-se também as formas inalteradas,
como C19_or). Este design visa testar a conten¢do do ruido por limitacdo de magnitude,
o impacto de funcdes estritamente crescentes (C8), e verificar se a mistura de funcdes
limitadas e ndo limitadas (C41) mitiga o impacto da perturbacao frente ao uso exclusivo
de ndo limitadas (C22).

3.2. Conjuntos de Dados e Arquitetura-Base

Os experimentos foram conduzidos sobre o benchmark OpenML-CC18 (OpenML
Curated Classification suite 2018) [Bischl et al. 2021], composto por 72 tarefas de
classificacdo de dominios variados. A curadoria da suite impoe critérios explicitos: en-
tre 500 e 100.000 instancias, menos de 5.000 atributos, razao entre classe minoritaria e
majoritaria de no minimo 0,05, e exclusdo de bases artificiais, de séries temporais e de
problemas com vazamento de informacdo (data leakage) ou soluciondveis trivialmente
por um unico atributo. Os conjuntos cobrem tanto problemas bindrios quanto multiclasse,
com atributos numéricos e categdricos em propor¢des variadas, o que permite medir a
resiliéncia em uma ampla gama de distribui¢des tabulares e sustenta a aplicacdo de testes
de significancia com n = 72 observagdes pareadas por comparagao.

Na arquitetura da rede, adotamos uma Multi-Layer Perceptron (MLP) simples de
trés blocos ocultos (128 — 128 — 64) seguidos de uma camada linear de saida, ao invés
de arquiteturas mais sofisticadas como Transformers tabulares. Cada bloco oculto segue
estritamente a ordem LINEAR — BATCHNORMID — ativacdo — DROPOUT(0,1), de
modo que a ativacdo recebe entradas ja normalizadas e o dropout é aplicado apds a nao
linearidade; essa ordem € idéntica em todas as estratégias comparadas. Manter uma ar-
quitetura fixa e relativamente simples reduz os fatores de confusdo arquiteturais e permite
atribuir as diferencas observadas majoritariamente a funcdo de ativagdo. Nao se trata de
um isolamento estrito — BatchNorm, Dropout € o compartilhamento do vetor w entre
camadas também interagem com o comportamento das ativagcdes —, mas de manter esses
fatores constantes ao longo de toda a comparagdo. A profundidade de trés blocos busca
equilibrar capacidade representacional e custo de treinamento; o controle do sobreajuste



nas tarefas menores do CC18 nao decorre da profundidade em si, mas da combinacdo de
dropout, normalizagdo por lote e parada precoce descrita adiante.

O processo de otimizag@o dos pesos foi conduzido por meio do algoritmo Adam,
utilizando uma taxa de aprendizado inicial fixa de = 10~% e mini-lotes (mini-batches)
estruturados com tamanho de lote igual a 128 instancias.

Adotou-se parada precoce (early stopping) sobre a acurdcia de validagdo, com
paciéncia de 25 épocas e um minimo de 10 épocas antes de habilitar o gatilho, medida
que neutraliza flutuacdes espurias da inicializagdo dos pesos. O teto de 1.000 épocas
nunca foi atingido na pratica.

Monitorou-se a acurdcia de validacdo em vez da perda porque, sob precisdo mista
FP16, conjuntos de validacao pequenos podem produzir underflow ou overflow no calculo
da perda e gerar valores indefinidos (NaN), ao passo que a acuricia, sendo uma contagem
discreta de acertos, permanece numericamente estivel.

Os coeficientes da combinagdo linear, representados pelo vetor de pesos w, sao
compartilhados globalmente entre as trés camadas ocultas. Essa estratégia faz com que w
nao favoreca apenas uma camada, mas se adeque a todas, o que facilita também a andlise
dos resultados.

Custo computacional. O sobrecusto do ensemble ¢ dominado pela avaliagdo das
n primitivas: uma ativa¢do combinada custa O(n) avaliagdes elementares contra O(1) da
ReLU, para a mesma quantidade de multiplica¢cdes matriciais. Como as ativagdes ope-
ram sobre tensores de dimensdo 128, 128 e 64, muito menores que as matrizes de pesos,
esse termo ndo domina o custo assintético. Em parametros o acréscimo € desprezivel:
o compartilhamento de w adiciona apenas n escalares (8 para C8, 41 para C41), contra
3n com vetores independentes por camada. A ordenacdo esperada de custo, em treino e
inferéncia, € portanto ReLU < C8 < C19 < C22 < C41, aproximadamente linear em n;
sua quantificacdo empirica ndo foi conduzida e constitui limitagdo reconhecida.

Os experimentos foram executados em uma estacdo de trabalho com processa-
dor Intel Core i15-13450HX, 32GB de RAM e GPU NVIDIA GeForce RTX 4050 (6GB
VRAM), utilizando o framework PyTorch com acelera¢do via CUDA.

3.3. Injecao de Ruido

Antes da injecao de ruido, todas as features numéricas sao padronizadas (z-score) usando
média p; e desvio-padrdo o; estimados exclusivamente no conjunto de treino, e as
variaveis categoricas sdo codificadas via one-hot. ApGs esse pré-processamento, 0 con-
junto de teste (hold-out de 10%) € perturbado por uma das trés funcdes abaixo, com

intensidade A € {0; 0,1; 0,25; 0,5; 1,0}. Para uma amostra x = (z1,...,x,), a Versio
perturbada x’ = (2, ..., z}) € definida coordenada a coordenada por:

Gaussiano:  z; = x; + A s; €, e; ~N(0,1) ()

Uniforme: 2 = z; + X s uy, w; ~U(—1,+1) (3)

Masking: 2 = b; x5, b; ~ Bernoulli(1 — \) 4)

onde s; € o desvio-padrao da j-€sima feature no conjunto de teste, recalculado para preser-
var a escala por atributo nos dois ruidos aditivos. Assim, A = 0,25 significa “um quarto



de desvio-padrao por feature” nos ruidos aditivos e “25% das features substituidas” no
masking, cujo valor de substitui¢do é ¢ = 0 — equivalente, em dados padronizados, a
imputagdo pela média do treino (e ndo a NaN). Sementes fixas por fold e por A garantem
reprodutibilidade.

3.4. Métricas de Avaliacao e Testes Estatisticos

A Figura 2 resume o pipeline experimental completo. Os experimentos utili-
zaram protocolo de validacdo em dois niveis sobre as 72 tarefas do OpenML-
CCI18 [Bischl et al. 2021]. Cada conjunto foi particionado via hold-out estratificado (10%
teste, 90% desenvolvimento), aplicando-se sobre o conjunto de desenvolvimento uma /0-
Fold Cross-Validation estratificada. Em cada fold, o MLP foi ajustado em 81% dos dados
e avaliado em 9% para o critério de parada precoce (early stopping).

Apés a otimizagdo em ambientes limpos, o conjunto de teste foi submetido
a trés tipos de ruido (Gaussiano, Uniforme, Masking) em cinco intensidades (A €
{0;0,1;0,25;0,5; 1,0}). A resiliéncia foi quantificada pelo Robustness Gap (Gapp,):

Gapp(A\) = Acuraciay_o — Acurécia, (5)

Adotou-se A = 0,5 como nivel de referéncia para andlises agregadas.

OpenML- Pré-proc. Hold-out 10% Treino MLP
CC18 z-score (treino) | + 10-fold CV >  128-128-64
72 datasets + one-hot estratificados 10 estratégias

v

Friedman —_— Ruido no teste
— Sinais Gapp(A=0,5) {Gauss ‘
Holm-Bonferroni [+ -+ copt/agem 7 Unif., Mask.}
bootstrap, de vitdrias X 5 niveis A
d de Cohen -

Figura 2. Visdo geral do pipeline experimental. O ruido é aplicado apenas ao conjunto de
teste, ap6s o treinamento em dados limpos, de modo que a degradagdo medida reflete a
sensibilidade do modelo ja ajustado.

A significancia estatistica foi avaliada ao nivel do conjunto de dados (n = 72),
sendo que para cada um, foi calculado a média das acurdcias dos 10 folds e essa
média usada na andlise estatistica. Empregou-se o teste ndo-paramétrico de Fried-
man [DemsSar 2006] para cada par (tipo, nivel) de ruido, testando a equivaléncia das 10
estratégias. Rejeitada a hip6tese nula, aplicaram-se testes post-hoc (Teste de Sinais) entre
as variantes limitadas (C19, C8) e os baselines (C22, C41, Original), com correcdo de
Holm-Bonferroni (o« = 0,05). Estimaram-se intervalos de confianga de 95% (Clgsy) via
bootstrap (2.000 repeti¢des) e o d de Cohen para magnitudes de efeito.

Por fim, realizou-se uma contagem de vitérias. Formalmente, dado um conjunto
de candidatos P (o pool), para cada par (conjunto de dados d, tipo de ruido ¢) declara-
se vencedora a estratégia s*(d,t) = arg minsep Gapg(s, d, t; A=0,5), isto é, a de menor
degradacdo; quando P agrupa variantes sob um mesmo rétulo de familia, esta é repre-
sentada pela sua variante de menor gap naquele par. Empates sdo resolvidos pela ordem
de listagem e cada configuracdo totaliza 72 x 3 = 216 pares. Como a contagem €, por
constru¢do, dependente da composi¢do de P — remover um concorrente redistribui suas
vitérias —, ela € usada aqui apenas como leitura descritiva; a inferéncia formal repousa



sobre as comparacodes pareadas da Subsecdo 4.4, que independem do pool. Reportamos
quatro configuracoes de P:

* Pool completo (10 estratégias);

C19 vs. baselines (C8 excluido);

C8 vs. baselines (C19 excluido);

Melhor variante unica de cada familia limitada (C19, C8) vs. baselines.

Essa analise multinivel avalia a robustez individual de cada familia sem o viés de divisao
de votos entre variantes similares.

4. Analise Experimental e Resultados

A apresentacdo segue a estrutura inferencial da Subsecdo 3.4: teste de Friedman,
quantificacdo do Robustness Gap por familia, contagem de vencedores em quatro
configuracdes e, por fim, magnitudes de efeito via bootstrap e d de Cohen.

4.1. Teste Nao-Paramétrico de Friedman

A Tabela 1 apresenta os resultados do teste ndo-paramétrico de Friedman aplicado a cada
par ordenado (tipo, nivel) de ruido, totalizando 15 configuracdes. A hipdtese nula de
equivaléncia distribucional das dez estratégias de ativacdo foi rejeitada em 14 das 15
combinagdes testadas, com p < 10~* na maior parte dos cendrios. A tnica excecdo
observada foi a configuracdo (masking, A = 1,0), em que o nivel extremo de perturbacao
degrada uniformemente todas as estratégias e dissolve as diferencas observadas em niveis
menores (p = 0,169). Este resultado confirma a presenga de diferencas sistemadticas
entre as familias em praticamente todo o intervalo de operacdo considerado, autorizando
a conducdo dos testes post-hoc subsequentes.

Tabela 1. Teste de Friedman por par (tipo, nivel) de ruido, com n = 72 conjuntos de dados
e k = 10 estratégias em todas as 15 configuracdes. A hipétese nula de equivaléncia
¢ rejeitada em 14 das 15 (o = 0,05); a unica exce¢do, marcada com f, é (masking,
A =1,0).

Gaussiano Masking Uniforme

A X2 valor-p 2 valor-p X2 valor-p

0,00 14748 29x1072" 14748 29x107%" 14748 29x10~%"
0,10 109,53 1,8x107" 124,01 2,0x107%2 97,06 62x10~'7
0,25 9245 52x107'6 91,53 80x107' 101,28 8,7x10"'®
0,50 3288 1,4x107% 49,76 12x1077 7427 22x107!2
1,00 27,75 1,1x1073 12,87 0,169° 28,50 7,9%x1074

4.2. Robustness Gap por Familia

A Figura 3 apresenta o Gap, médio por familia para os trés tipos de ruido. Em todas
as configuracdes, as variantes com intervalo minimo C8[0; 0,5] e C19[0; 0,5] ocupam as
duas primeiras posicoes, indicando maior estabilidade representacional sob corrupcao da
entrada. Em contrapartida, o controle nio-limitado C22 e a mistura C41 ocupam con-
sistentemente as dltimas posi¢des do ranking, com gaps médios significativamente supe-
riores aos das melhores variantes limitadas. A fungdo ReLU (Original) ocupa posi¢ao
intermedidria em todos os ruidos.



Gaussiano

C8[0; 0,5] NG 9,45
C19[0; 0,5] N ©,72
C8[0; 1] N 97
Original I 10,04
C19[0; 5] N 10,14
C19[0; 1] N 10,18
C8[0; 5] I 10,27
C19 or 10,71
C22 " 10,95

Masking

C8[0; 0,5] NG 13,93
C8[0; 5] M, 13,99
C8[0; 1] N 14,21

C19[0; 0,5] NG 14,35
C19[0; 5] N 14,38
C19[0; 1] N 14,73

C19_or 15,60
Original NG 15,79
C41 I 16,46

Uniforme

C8[0; 0,5] NG 6,09

C19[0; 0,5] NG 6,28

Original I 6,31
C8[0; 1] N 6,44
C19[0; 5] N 6,52
C19[0; 1] N 6,53
C8[0; 5] M 6,59
C19 or 6,96
C41 N— 7,00

C41 . 11,01 C22 I 16,67 C22 I 7,18

0 4 8 12 0 6 12 18 0 2,5 5 7,5

Figura 3. Robustness Gap médio por familia, em pontos percentuais, ordenado do mais robusto
(topo) ao menos robusto (base), para cada tipo de ruido sob A = 0,5. Valores menores
indicam maior robustez; em negrito, o menor valor de cada painel. Tons de uma mesma
cor indicam variantes da mesma familia.

A Tabela 2 consolida os valores exatos. A diferenca entre a melhor variante limi-
tada (C8[0; 0,5]) e o controle C22 variade 1,1 (sob ruido Uniforme) a 2,7 pontos percentu-
ais (sob masking), relevancia estatistica quantificada na Subse¢do 4.4; os desvios-padrao

(ndo exibidos por concisdo, de 14 a 16 pontos percentuais) mantém-se aproximadamente
constantes entre as familias.

Tabela 2. Robustness Gap médio (Gapy), em pontos percentuais, por familia e tipo de ruido,
ao longo dos 72 conjuntos de dados do OpenML-CC18 com A = 0,5. Valores menores
indicam maior robustez. Em negrito, o menor valor de cada linha.

Baselines Familia C19 Familia C8
Ruido Orig. C22 (41 _or [0;0,5] [0;1] [0;5] [0;0,5] [0;1] [0;5]
Gaussiano 10,04 10,95 11,01 10,71 9,72 10,18 10,14 945 9,97 10,27
Masking 15,79 16,67 16,46 15,60 14,35 14,73 14,38 13,93 14,21 13,99

Uniforme 6,31 7,18 7,00 6,96 6,28 6,53 6,52 6,09 6,44 6,59

4.3. Vencedores por Familia e Analise de Vote-Splitting

Na configuracdo com todas as dez estratégias, a Original aparece como vencedora em
60 dos 216 cenarios. Entretanto, conforme antecipado na Subse¢do 3.4, esta leitura €
distorcida pelo vote-splitting: as variantes das familias C19 e C8 ocupam regides similares

do espago de robustez e dividem entre si as vitdrias dos datasets onde uma familia limitada
seria a melhor escolha.

Para isolar a contribuicdo individual de cada familia limitada, foram conduzidas
trés andlises de vote-splitting progressivamente mais restritivas. A Tabela 3 apresenta a
contagem de vitdrias apds a eliminacdo do vote-splitting entre as duas familias limitadas.
Em ambos os painéis, observa-se um padrdo consistente: ao remover a familia compe-
tidora, a variante com intervalo minimo [0; 0,5] emerge como a melhor representante
limitada, com desempenho proximo ao da baseline ReLLU no agregado e superior sob
masking. Os controles ndo-limitado (C22) e misto (C41) permanecem no fim do ranking
em ambos os painéis, reforcando a fragilidade desses ensembles sob perturbagao.

A Tabela 4 mantém no pool apenas a melhor variante de cada familia limitada
junto aos trés baselines, eliminando o vote-splitting entre familias e dentro de cada



Tabela 3. Contagem de vitérias por familia apds eliminagdo do vote-splitting entre as familias
C19 e C8. Painel (a): familia C8 removida do pool de candidatos, isolando o desem-
penho da familia C19 contra os baselines. Painel (b): familia C19 removida, isolando
o desempenho da familia C8. Em destaque, a variante limitada com maior contagem
agregada em cada painel. Cada painel totaliza 216 cendrios (72 datasets x 3 ruidos).

Familia Total Gauss. Mask. Unif.
(a) Familia C8 excluida — isolando C19

Original 70 26 14 30
C19[0; 0,5] 53 18 19 16
C19[0; 5] 37 9 21 7
C19[0; 1] 24 12 5 7
C22 14 4 7 3
Cl19_or 11 1 4 6
C41 7 2 2 3
(b) Familia C19 excluida — isolando C8

Original 69 25 15 29
C8[0; 0,5] 63 24 19 20
C8[0; 5] 36 7 21 8
C8[0; 1] 23 7 10 6
C22 14 5 5 4
C41 11 4 2 5

familia. O painel (b) revela um padrao expressivo: C8[0; 0,5], isolada de suas variantes
irmas e da familia C19, supera a baseline ReLU no agregado dos trés ruidos (99 vitdrias
contra 83 em 216 cendrios), com dominio particularmente claro sob masking (41 contra
21 — quase o dobro). C19[0; 0,5] (painel (a)) fica proxima da ReL.U no total (86 contra
92), mas também a supera sob masking (35 contra 21). Em ambos os painéis, C22 e C41
permanecem na parte inferior da contagem.

Como esta contagem € descritiva e sensivel ao pool, a conclusdo inferencial re-
pousa sobre as comparacdes pareadas da Subsecao 4.4, que independem de candidatos e
confirmam o mesmo ordenamento — sustentando a leitura de que o vote-splitting, € nao
a auséncia de efeito, explicava a aparente lideranca da ReLLU entre as dez estratégias.

4.4. Magnitudes de Efeito e Intervalos de Confianca

A Tabela 5 revela trés achados centrais. Primeiro, sob masking, todas as seis variantes
limitadas com intervalo explicito diferem significativamente de C22, com d de Cohen en-
tre 0,51 e 0,58 (efeito médio-grande) e p < 0,001 apds correcdo de Holm-Bonferroni.
Segundo, sob ruido Gaussiano e Uniforme a significancia restringe-se a um subconjunto
pequeno (C19[0; 0,5], C19[0; 1] e C8[0; 1] sob Gaussiano; as duas primeiras sob Uni-
forme), com d entre 0,31 e 0,39 (efeito pequeno-médio); € notavel que C19 or, sem re-
escala explicita do contradominio, ndo atinge significancia em nenhum ruido, indicando
que a limitacdo efetiva exige um intervalo numérico controlado — nao basta a primitiva
ser teoricamente limitada. Terceiro, e particularmente relevante para a propriedade car-
regadora do efeito, a mistura C41 ndo difere significativamente de C22 em nenhum dos



Tabela 4. Contagem de vitérias considerando apenas uma variante limitada como representante
da familia, em disputa com os trés baselines (Original, C22, C41). Esta configuracao
elimina simultaneamente o vote-splitting entre familias (C19 vs. C8) e dentro de cada
familia (entre seus diferentes intervalos). Em destaque, a variante limitada; em negrito,
os valores em que ela supera a baseline ReLU. Cada painel totaliza 216 cendrios (72
datasets x 3 ruidos).

Familia Total Gauss. Mask. Unif.
(a) Representante limitada: C19[0; 0,5]

Original 92 32 21 39
C19[0; 0,5] 86 28 35 23
C22 19 6 9 4
C41 19 6 7 6
(b) Representante limitada: C8[0; 0,5]

C8[0; 0,5] 99 31 41 27
Original 83 30 21 32
C22 19 6 6 7
C41 15 5 4 6

trés ruidos (e exibe d = —0,04 sob Gaussiano). Este resultado é evidéncia empirica de

que combinar funcdes limitadas e ndo-limitadas em um mesmo ensemble € insuficiente
para colher o beneficio de robustez: a propriedade decisiva € a limitacdo uniforme do
contradominio em todo o conjunto de primitivas.

Tabela 5. Tamanho do efeito (d de Cohen) das comparacGes pareadas entre cada variante
limitada e o controle ndo-limitado C22, por tipo de ruido. Valores positivos indicam
maior robustez da variante limitada. SignificAncia ap6s corre¢do de Holm-Bonferroni:
*p < 0,05; “p < 0,01; p < 0,001.

Comparacao vs. C22 Gaussiano Masking Uniforme

Cl19_or 0,14 0,35 0,17
C19[0; 0,5] 0,35 0,58 0,33"
C19[0; 1] 0,37 0,56 0,31°
C19[0; 5] 0,33 0,54 0,29
C8I0; 0,5] 0,38 0,51" 0,35
C8[0; 1] 0,39 0,517 0,29
C8I0; 5] 0,27 0,53 0,24
C41 (mistura) —0,04 0,12 0,13

Consolidando, observa-se ainda que intervalos mais estreitos favorecem sistemati-
camente a robustez: nas trés andlises de ranking de gap, as variantes com intervalo [0; 0,5]
ocupam as duas primeiras posi¢des, tanto na familia C19 quanto na C8.



5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou que, em combinagdes lineares treindveis de func¢des de ativagao
aplicadas a redes MLP sobre 72 tarefas tabulares do OpenML-CC18, ensembles pura-
mente limitados sdo significativamente mais robustos a ruido de entrada que ensembles
nao-limitados (C22) ou mistos (C41), com efeito médio-grande sob masking (d ~ 0,5
apos correcao de Holm-Bonferroni). O subconjunto estritamente crescente C8, contendo
apenas 8 primitivas, alcanca desempenho equivalente ao C19 de 19 primitivas, evidenci-
ando que a propriedade carregadora do efeito € a limitacdo uniforme do contradominio,
nao a quantidade ou regularidade adicional das primitivas. A variante C8[0; 0,5] desponta
como a mais robusta dentre todas as testadas. Trata-se, contudo, de uma recomendagao
condicionada ao escopo aqui avaliado — MLP de trés blocos, dados tabulares do CC18 e
perturbacdes aleatérias ndo-estruturadas nos trés tipos e cinco intensidades descritos — e
nao de uma prescri¢ao geral.

Limitacoes. Os achados foram estabelecidos sobre uma tnica familia arquitetu-
ral e sobre dados tabulares. Nao € possivel afirmar, a partir destes experimentos, que
a vantagem das combinagOes limitadas se preserva em arquiteturas com mecanismos de
normalizagdo ou de atencdo distintos, nem sob perturbacdes estruturadas. A escolha por
uma arquitetura fixa privilegiou a validade interna da comparagao entre ativagdes, ao custo
da validade externa entre arquiteturas. Tampouco foram medidos empiricamente os tem-
pos de treino e inferéncia por estratégia.

Como trabalhos futuros, planeja-se: (i) ampliar o escopo arquitetural, contras-
tando a MLP com Transformers tabulares e com modelos convolucionais em tarefas de
imagem, onde as ativagdes operam sobre representacdes intermedidrias estruturalmente
distintas, e incorporando a medicao de tempo de parede e consumo de memdria por es-
tratégia; (ii) investigar a relacdo entre limitagdo do contradominio e robustez adversarial,
considerando perturbacdes estruturadas além do ruido aleatorio aqui estudado; (iii) avaliar
o impacto das primitivas limitadas sobre a esparsidade e a interpretabilidade dos pesos
aprendidos, em particular das que ndo anulam valores negativos, contrastando-as com o
comportamento esparsificante da ReLU; e (iv) conduzir analise tedrica das condi¢oes
sob as quais ensembles puramente limitados oferecem garantias formais de estabilidade
representacional.
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