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RESUMO

Neste artigo, realizamos uma anélise comparativa
de diferentes modelos de Gradient Boosting Ma-
chine (GBM) aplicados a diversos conjuntos de da-
dos, com o objetivo de avaliar seu desempenho
em cendrios distintos. Exploramos a eficiéncia de
cada modelo em lidar com tarefas de regressdo e
classificacdo, com foco especial em problemas que
envolvem grandes volumes de dados e atributos
nao numéricos. Além disso, analisamos o tempo
de execucdo médio como um fator relevante para a
escolha de algoritmos em situacdes de alta escala.
As performances dos modelos foram avaliadas por
meio de métricas especificas para regressdo e clas-
sificacdo, proporcionando uma visao abrangente
das condicOes nas quais cada abordagem de GBM
oferece melhor desempenho.
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ABSTRACT

In this article, we conduct a comparative analy-
sis of different Gradient Boosting Machine (GBM)
models applied to various datasets, aiming to as-
sess their performance across distinct scenarios.
We explore each model’s efficiency in handling
regression and classification tasks, with particu-
lar focus on problems involving large-scale data
and non-numeric attributes. Additionally, we an-
alyze the average execution time as a key factor
in selecting algorithms for high-scale situations.
The models’ performances were evaluated using
specific metrics for regression and classification,
providing a comprehensive overview of the condi-

tions under which each GBM approach performs
best.
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1. INTRODUCAO

O aprendizado de méaquina tem revolucionado
areas de grande impacto, como saude, andlise de da-
dos bioldgicos e deteccdo de padrdes, permitindo a
criacdo de modelos preditivos capazes de lidar com
dados complexos e realizar classificacées e previ-
soes precisas. Um dos métodos mais robustos nessa
area € o Gradient Boosting Machine (GBM), um algo-
ritmo de aprendizado supervisionado que combina
diversos modelos fracos para formar um preditor
forte. Este estudo busca explorar o desempenho de
diferentes variantes de GBM, tanto em tarefas de
classificacdo quanto de regressdo, utilizando quatro
conjuntos de dados de grande relevancia: Breast
Cancer Wisconsin (Diagnostic), Abalone, SPAM, e
Wine Quality.

O conjunto de dados de Breast Cancer Wisconsin
¢ amplamente utilizado para tarefas de classificacdo
bindria, onde o objetivo é prever se uma amostra
¢ benigna ou maligna com base em caracteristicas
extraidas de imagens. O conjunto de dados Abalone,
frequentemente utilizado em problemas de regres-
sdo, visa prever a idade dos moluscos da espécie
abalone com base em atributos fisicos como o com-
primento, didmetro e peso. O conjunto de dados
SPAM foca na classificacdo de e-mails como spam
ou ndo spam, enquanto o Wine Quality € utilizado
em tarefas de regressdo, onde o objetivo € prever a
qualidade de diferentes vinhos com base em carac-
teristicas quimicas.

Nesta pesquisa, comparamos quatro variantes po-
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pulares de GBM — XGBoost, LightGBM, CatBoost
e o Gradient Boosting Classifier/Regressor do scikit-
learn — para avaliar suas performances tanto em
cendrios de classificacdo quanto de regressao. Ava-
liamos as métricas de desempenho, como acurdcia,
F1-Score, AUC (para classifica¢do). R2, Raiz do Erro
quadratico Médio (RMSE) e Erro Quadrdtico Médio
(MSE) para regressdo. Também analisamos o tempo
de execugdo médio de cada modelo para identificar
o mais eficiente em termos de processamento.

Nosso objetivo € proporcionar uma visdo abran-
gente sobre o desempenho desses modelos em
cendrios distintos, oferecendo insights sobre
quando e como cada variante de GBM pode ser
aplicada para obter os melhores resultados, seja
na tarefa de diagndstico médico, como a deteccdo
de cancer, na classificaciao de e-mails spam, na
previsdo da qualidade de vinhos, ou em estimati-
vas de idade bioldgica, como no caso do abalone.

2. METODOLOGIA

Neste estudo, utilizamos diferentes algoritmos de
Gradient Boosting Machine (GBM) para avaliar o
desempenho em tarefas de classificacio e regres-
sdo. As variantes de GBM selecionadas foram: XG-
Boost, LightGBM, CatBoost e o Gradient Boosting
Classifier/Regressor do scikit-learn. Nossa andlise
foi realizada em quatro conjuntos de dados: Breast
Cancer Wisconsin (Diagnostic), Abalone, SPAM, e
Wine Quality.

2.1. Conjuntos de Dados

Os quatro datasets utilizados representam diferen-
tes tipos de problemas, tanto de classificagdo quanto
de regressao:

+ Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic): Da-
taset amplamente utilizado para classificacio
bindria, onde o objetivo € prever se uma amos-
tra de tecido mamario ¢ benigna ou maligna
com base em 30 caracteristicas derivadas de
imagens de exame.

« Abalone: Conjunto de dados utilizado para
regressdo, com o objetivo de prever a idade de
moluscos da espécie abalone com base em atri-
butos como comprimento, didmetro e peso.

« SPAM: Dataset utilizado para classificacao bi-
ndria, no qual a tarefa é classificar e-mails como

spam ou ndo spam, com base em caracteristi-
cas como frequéncia de palavras e simbolos em
cada mensagem.

« Wine Quality: Utilizado para tarefas de re-
gressdo, este conjunto de dados visa prever a
qualidade do vinho com base em caracteristi-
cas quimicas como acidez, acucar residual e
sulfatos.

2.2. Configuracao dos Modelos

Quatro variantes de GBM foram implementadas
para cada conjunto de dados:

« XGBoost: Um dos modelos mais populares de
GBM, conhecido por sua eficiéncia em grandes
volumes de dados e excelente desempenho em
competicoes de aprendizado de maquina.

« LightGBM: Uma implementa¢do de GBM que
utiliza uma estratégia de construc¢do de arvore
baseada em histograma, o que a torna mais
eficiente para dados em larga escala.

« CatBoost: Modelo otimizado para dados
categoricos, evitando a necessidade de pré-
processamento intensivo de varidveis categori-
cas e proporcionando melhores resultados em
datasets com essas caracteristicas.

+ Gradient Boosting: Classifier/Regressor
(scikit-learn): Uma implementagdo padrao
do GBM disponivel no scikit-learn, que serve
como baseline para comparacdo com os mode-
los mais avancados.

2.3. Gradient boosting

Os algoritmos de boosting combinam aprendiza-
gem, fracas, ou seja, aprendizagem ligeiramente me-
lhores que o aleatdrio, em um aprendizagem forte de
maneira iterativa (Yoav Freund 1999). O boosting de
gradiente é um algoritmo semelhante ao boosting,
utilizado para regressio (Friedman 2001). Dado um
conjunto de treinamento D = {x;, y;}\ |, 0 objetivo
do boosting de gradiente ¢ encontrar uma aproxima-
cdo F(x) da fungdo F*(x), que mapeia as instancias
x para seus valores de saida y, minimizando o valor
esperado de uma funcdo de perda dada, L(y, F(x)).
O boosting de gradiente constréi uma aproximagao
aditiva de F*(x) como uma soma ponderada de fun-
coes:

Fin(%) = Fp 1 (X) + 0 (%), 1)

onde p,, é o peso da m-ésima funcio, h,,(x). Essas
funcdes sdao os modelos do conjunto (por exemplo,



arvores de decisdo). A aproximacdo € construida ite-
rativamente. Primeiro, uma aproximacao constante
de F*(x) é obtida como:
N
Fy(x) = arg main Z L(y;,a). (2)
i=1
Modelos subsequentes sio ajustados para mini-
mizar:

N
(:Om’ hm(x)) = arg n,;uhnz L(yi9Fm—1(Xi) + ph(xz))
3)

No entanto, em vez de resolver o problema de
otimizagdo diretamente, cada h,, pode ser visto
COmo Uum passo ganancioso em uma otimizacao de
descida de gradiente para F*. Para isso, cada mo-
delo h,, ¢ treinado em um novo conjunto de dados
D = {x;,r,,; f\i 1» onde os pseudo-residuos, r,,;, sdo
calculados por:

= [ EE

O0F(x) “

FX)=Fp_1(x)

O valor de p,, é subsequentemente calculado re-
solvendo um problema de otimiza¢do de busca li-
near.

2.4. XGBoost

O XGBoost (Chen e Guestrin 2016) é um conjunto
de arvores de decisdo baseado no boosting de gra-
diente, projetado para ser altamente escalavel. De
forma semelhante ao boosting de gradiente, o XGBo-
ost constrdi uma expansao aditiva da func¢ao objetivo
minimizando uma funcdo de perda. Considerando
que o XGBoost foca apenas em arvores de decisdo
como classificadores base, uma variacao da fungdo
de perda € usada para controlar a complexidade das
arvores:

N M

Lxgb =Y Ly, F(x))+ Y, Qh,) (5
i=1 m=1

Q) = 7T + 3wl ©)

onde T é o numero de folhas da arvore e w sio os
escores de saida das folhas. Essa funcdo de perda
pode ser integrada no critério de divisdo das arvores
de decisdo, levando a uma estratégia de pré-poda.
Valores mais altos de y resultam em 4rvores mais
simples. O valor de y controla a reducdo minima de
perda necessaria para dividir um né interno. Um
hiperparametro adicional de regularizacdo no XG-

Boost ¢ o shrinkage, que reduz o tamanho do passo
na expansao aditiva.

2.5. LightGBM

O LightGBM (Ke et al. 2017) é uma biblioteca
extensa que implementa o boosting de gradiente e
propde algumas variantes. A implementacdo do bo-
osting de gradiente nesta biblioteca tem um foco es-
pecial em criar um algoritmo computacionalmente
eficiente. A biblioteca também inclui dezenas de
hiperparametros de aprendizado que permitem que
este modelo funcione em uma ampla variedade de
cenarios.

A implementacdo funciona tanto em GPU quanto
em CPU, podendo operar como o boosting de gra-
diente basico e oferecendo varios tipos de rando-
mizacoes (randomizacio de colunas, amostragem
bootstrap, etc.).

A implementacio do LightGBM também propoe
novos recursos (Ke et al. 2017), sendo os principais:
Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) e Exclu-
sive Feature Bundling (EFB). O GOSS é uma técnica
de subamostragem usada para criar os conjuntos de
treinamento para a construcio das arvores base no
ensemble.

2.6. CatBoost

O CatBoost (Prokhorenkova et al. 2018) é uma
biblioteca de boosting de gradiente que tem como
objetivo reduzir o desvio de predi¢do que ocorre du-
rante o treinamento. Esse desvio de distribuicdo
¢ o afastamento de F(x;)|x;, onde x; € uma instan-
cia de treinamento, em relagdo a F(x)|x para uma
instancia de teste x. Esse desvio ocorre porque, du-
rante o treinamento, o boosting de gradiente usa
as mesmas instancias tanto para a estimativa dos
gradientes quanto para os modelos que minimizam
esses gradientes.

A solucdo proposta no CatBoost (Prokhorenkova
et al. 2018) é estimar os gradientes utilizando uma
sequéncia de modelos base que ndo incluam a ins-
tancia correspondente em seu conjunto de treina-
mento. Para isso, o CatBoost primeiro introduz uma
permutacdo aleatoria nas instancias de treinamento.
Aideia do CatBoost (ndo suaimplementacio) é cons-
truir i = 1,..., N modelos base para cada uma das
M iteracdes do boosting.



2.7. Divisdo dos Dados e Treinamento

Para cada dataset, realizamos a divisdo dos dados
em trés subconjuntos: treino (70%) e teste (20%).
Utilizamos o conjunto de validagdo para ajuste de
hiperparametros, buscando otimizar o desempenho
dos modelos. Os parametros ajustados incluem a
taxa de aprendizado (learning rate), o numero de
estimadores, a profundidade méxima das arvores
(max depth), entre outros.

2.8. Avaliacdo de Desempenho

O desempenho dos modelos foi avaliado com base
nas seguintes métricas:

« Classificacdo (Breast Cancer e SPAM): Uti-
lizamos as métricas de Acuracia, Recall, Pre-
cision, F1-Score e AUC-ROC, que s3o comu-
mente usadas para medir o desempenho de mo-
delos de classificacdo bindria.

+ Regressdo (Abalone e Wine Quality): Ava-
liamos o desempenho dos modelos de regres-
sdo utilizando o R2, Raiz do Erro Qudratico
Médio (RMSE) e o Erro Quadratico Médio
(MSE).

+ Tempo de Execucao: Além das métricas de
desempenho, analisamos o tempo médio de
execucdo de cada modelo para comparar a efi-
ciéncia computacional de cada abordagem.

Os modelos foram executados em ambientes con-
trolados, utilizando a mesma quantidade de recur-
sos computacionais para garantir comparabilidade
entre os tempos de execucdo. As simulagdes foram
realizadas multiplas vezes para obter valores mé-
dios das métricas e tempos, buscando minimizar
variacoes causadas por flutuagdes momentaneas no
processamento.

3. EXPERIMENTOS

3.1. Resultado: Breast Cancer Winsconsin

Os resultados para o dataset Breast Cancer foram
obtidos utilizando os modelos XGBoost, LightGBM,
CatBoost e Gradient Boosting do scikit-learn, apos a
execucdo do processo de busca de hiperparametros
via Grid Search e avaliacdo com métricas de classi-
ficacdo como acuréacia, F1-score, precisio, recall e
AUC-ROC. Os tempos de execucdo de cada modelo
também foram registrados.
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Tabela 1. Comparacdo de Modelos - Breast Cancer

M T(s) Acc F1 Prec Rec AUC
XGB 284.04 096 097 096 0.97 0.9
LGB 79.85 095 096 095 096 0.99
CAT 3409.89 098 0.99 098 0.99 0.99
GBM 2411.20 096 0.97 096 097 0.99

No dataset Breast Cancer, a comparacdo entre os
modelos de Gradient Boosting Machine (GBM) é
baseada no tempo de execucdo e nas métricas de
desempenho. O XGBoost (XGB) levou 284,04 se-
gundos, alcancando uma acurécia de 0,96, F1-score
de 0,97, precisdo de 0,96, recall de 0,97 e AUC de
0,99, demonstrando um desempenho excelente. O
LightGBM (LGBT) foi o mais rapido, com apenas
79,85 segundos, com acuricia de 0,95, F1-score de
0,96, precisao de 0,95, recall de 0,96 e AUC de 0,99,
mostrando um bom equilibrio entre rapidez e pre-
cisdo. O CatBoost (CAT) teve o desempenho geral
mais alto, com acuréacia de 0,98, F1-score de 0,99,
precisdo de 0,98, recall de 0,99 e AUC de 0,99, mas
com um tempo muito mais alto de 3409,89 segun-
dos. O GBM do scikit-learn, com 2411,20 segundos,
obteve uma acuricia de 0,96, F1-score de 0,97, pre-
cisdo de 0,96, recall de 0,97 e AUC de 0,99, com
desempenho semelhante ao XGBoost. Em resumo,



o LightGBM (LGBT) é o modelo mais eficiente em
termos de tempo e desempenho, enquanto o CatBo-
ost (CAT) proporciona o melhor desempenho geral,
apesar do tempo mais longo.

il
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3.2. Resultados: Abalone

Para o dataset Abalone, foram realizados testes
com os modelos XGBoost, LightGBM, CatBoost e
Gradient Boosting do scikit-learn, com a execugdo
do Grid Search para ajustar os hiperparametros.
As métricas de avaliagdo utilizadas incluem RMSE,
MSE e R2, além dos tempos de execugio e do desvio
padrdo das métricas.

Tabela 2. Comparacido de Modelos - Abalone

Modelo Tempo (s) RMSE MSE R2

XGB 875.41 3.0427 9.2580 0.0883
LGB 143.52 2.1633 4.6800 0.5391
CAT 793.80 2.1633 4.6797 0.5392
GBM 3243.12 2.2063 4.8679 0.5206

No dataset Abalone, a comparacdo dos modelos
Gradient Boosting Machine (GBM) focou no tempo
de execucdo e nas métricas de regressdo. O XGBo-
ost (XGB) foi o mais lento, com 875,41 segundos,
apresentando um RMSE de 3,0427, MSE de 9,2580
e um R? de 0,0883, indicando baixo desempenho,
com pouca explicacio da variabilidade dos dados.
O LightGBM (LGBT) foi o mais rapido, com ape-
nas 143,52 segundos, e obteve um RMSE de 2,1633,
MSE de 4,6800 e R? de 0,5391, mostrando um bom

equilibrio entre tempo e qualidade do ajuste. O Cat-
Boost (GATO) também apresentou um excelente
desempenho, com RMSE de 2,1633, MSE de 4,6797
e R? de 0,5392, sendo ligeiramente melhor que o
LightGBM, mas com um tempo de 793,80 segundos.
O GBM do scikit-learn foi o mais lento, com 3243,12
segundos, RMSE de 2,2063, MSE de 4,8679 e R? de
0,5206, ficando atras dos outros modelos em termos
de desempenho. Novamente, o LightGBM (LGBT)
se destacou como o modelo mais eficiente para este
conjunto de dados.

3.3. Resultados: Spam

Os resultados para o dataset Spam foram obtidos
utilizando os modelos XGBoost, LightGBM, CatBo-
ost e Gradient Boosting do scikit-learn, apds a exe-
cucdo do processo de busca de hiperparametros via
Grid Search e avaliacdo com métricas de classifi-
cacdo como acurécia, Fl-score, precisdo, recall e
AUC-ROC. Os tempos de execucdo de cada modelo
também foram registrados.

Matriz de Confusao - XGBoost

Figura 10. Matriz de
confusdo - LightGBM

Predicted Label

Figura 9. Matriz de
confusio - XGBoost

Matriz de Confusao - GB.

Matriz de Confus&o - Cat

Predicted Label

Figura 12. Matriz de
confusio - Gradient
Boosting

Predicted Label

Figura 11. Matriz de
confusio - CatBoost

No dataset SPAM, os modelos de Gradient Boos-
ting Machine (GBM) foram comparados com base
no tempo de execucdo e nas métricas de desempe-
nho. O modelo XGBoost (XGB) levou 851,46 se-
gundos, com uma acurécia de 0,955, F1-score de
0,942, precisdo de 0,947, recall de 0,938 e AUC de
0,989, mostrando um bom desempenho geral. O



Tabela 3. Comparacdo de Modelos GBM no

Dataset SPAM
M T(s) Acc F1 Prec Rec AUC
XGB 8514 095 0942 0.94 0.938 0.98
LGB 119.3 0.95 0947 094 0.946 0.99
CAT 13341 095 0944 095 0.938 0.98
GBM 2143.0 0.95 0940 0.95 0.930 0.98

LightGBM (LGB) foi o mais rapido, com 119,36 se-
gundos, e obteve os melhores resultados, com acu-
racia de 0,958, F1-score de 0,947, precisdo de 0,948,
recall de 0,946 e AUC de 0,990. O CatBoost (CAT)
teve um tempo de 1334,14 segundos, acuracia de
0,956, F1-score de 0,944, precisio de 0,950, recall de
0,938 e AUC de 0,989, com bom desempenho, mas
mais lento. O GBM do scikit-learn foi o mais lento,
com 2143,09 segundos, acuricia de 0,954, F1-score
de 0,940, precisao de 0,951, recall de 0,930 e AUC
de 0,988. Assim, o LightGBM (LGB) se destacou
como o mais eficiente, combinando rapidez e alta
performance.
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3.4. Resultados: Wine Quality

Para o dataset Wine Quality, foram realizados tes-
tes com os modelos XGBoost, LightGBM, CatBoost
e Gradient Boosting do scikit-learn, com a execu-
cdo do Grid Search para ajustar os hiperparametros.
As métricas de avaliagdo utilizadas incluem RMSE,
MSE e R2, além dos tempos de execucio e do desvio
padrdo das métricas.

Tabela 4. Comparacido de Modelos - Wine Quality

Modelo Tempo (s) RMSE MSE R2

XGB 420 0.684 0.4688 0.3574
LGB 110 0.6302 0.3971 0.4557
CAT 881 0.6229 0.3880 0.4682
GBM 3990 0.6708 0.4500 0.3833

Os resultados indicam a comparacgdo de diferen-
tes variantes de Gradient Boosting Machines (GBM)
no dataset Wine Quality, avaliadas por tempo de
execucdo e métricas de desempenho. O modelo XG-
Boost (XGB) levou 420 segundos, com um RMSE de
0,684, MSE de 0,4688 e R? de 0,3574, indicando um
desempenho moderado. O LightGBM (LGBT) foi o
mais rapido, com 110 segundos, RMSE de 0,6302,
MSE de 0,3971 e R? de 0,4557, sugerindo que ele
tem o melhor equilibrio entre erro e explicacdo da
variabilidade (45,57%). O CatBoost apresentou um
bom desempenho com RMSE de 0,6229, MSE de
0,3880, € R? de 0,4682, mas com um tempo elevado
de 881 segundos. J4 0 GBM do scikit-learn foi o mais
lento, com 3990 segundos, RMSE de 0,6708, MSE
de 0,4500 e R? de 0,3833, mostrando um desempe-
nho inferior em termos de erro e tempo. Assim, o
LightGBM (LGBT) parece ser o modelo mais efici-
ente neste cenario.

4. DISCUSSAO

Na andlise de desempenho dos modelos de
Gradient Boosting Machine (GBM) nos diferentes
datasets (Breast Cancer, Abalone, SPAM e Wine
Quality), observamos variagdes significativas entre
as métricas de desempenho, o que evidencia a
capacidade dos modelos em lidar com diferentes
tipos de problemas, sejam de classificagdo ou de
regressdo. Para as tarefas de classificacdo, como no
Breast Cancer e no SPAM, o CatBoost apresentou
consistentemente os melhores resultados, com
maior precisio, recall e f1-score, além de uma AUC-
ROC elevada, indicando excelente separagdo entre
as classes. Isso se deve, em parte, ao tratamento
nativo de varidveis categoricas e ao uso eficiente de
regularizacdo pelo CatBoost, que o diferencia na
classificacdo de dados complexos.

O LightGBM e o XGBoost também tiveram um
bom desempenho nos datasets de classificacdo,
apresentando métricas competitivas, mas com



leve inferioridade em relacdo ao CatBoost em
termos de precisao e fl-score. No entanto, ambos
mostraram-se rapidos e eficientes, com menor
tempo de execucdo em relagdo ao Gradient Boosting
do scikit-learn, que foi 0 mais lento entre os modelos
e apresentou métricas inferiores, especialmente em
classificacdo bindaria, como no Breast Cancer, onde
0 AUC-ROC ficou abaixo das outras abordagens.

Nos datasets de regressdo, como Abalone e Wine
Quality, o CatBoost novamente se destacou, com
o menor erro médio quadratico (MSE) e a raiz
quadréatica do erro médio (RMSE), além de um coe-
ficiente de determinacdo (R2) superior, indicando
que ele foi capaz de capturar melhor as relacoes
complexas entre os atributos e a variavel resposta.
O LightGBM e o XGBoost, por sua vez, também
apresentaram bons resultados, especialmente
em termos de tempo de execucdo, sendo opcoes
vidveis para problemas de larga escala. O Gradient
Boosting do scikit-learn, no entanto, mostrou-se
menos eficiente em termos de erro e poder preditivo.

Ao considerar o tempo de execucdo em todos os
datasets, o CatBoost e o LightGBM foram os mais
rdpidos, enquanto o Gradient Boosting do scikit-
learn foi o mais lento. A eficiéncia computacional
do LightGBM foi particularmente notavel em da-
tasets maiores, como Abalone e SPAM, onde a ve-
locidade de processamento pode ser um fator cru-
cial. Assim, os resultados indicam que, em cendrios
de classificacdo e regressdo, o CatBoost geralmente
oferece o melhor equilibrio entre desempenho pre-
ditivo e eficiéncia computacional. No entanto, o
LightGBM e o XGBoost sdo alternativas vidveis, es-
pecialmente quando o tempo de execucdo é uma
consideracao importante. O Gradient Boosting do
scikit-learn, apesar de sua simplicidade, mostrou-se
menos eficiente tanto em termos de tempo quanto
de precisao, sugerindo que é mais adequado para
problemas menores e menos complexos.

5. CONCLUSOES

Este estudo realizou uma andlise aprofundada so-
bre o desempenho de quatro modelos de Gradient
Boosting Machine (GBM) — XGBoost, LightGBM,
CatBoost e o Gradient Boosting do scikit-learn — em
diferentes cendrios de classificacdo e regressdo, uti-
lizando conjuntos de dados exclusivamente identifi-
cados, como Breast Cancer Wisconsin , Abalone,

SPAM e Wine Quality. Os resultados indicaram
que o CatBoost consistentemente apresentou o me-
lhor desempenho preditivo, alcangcando métricas
de alta resultados, recall e F1-Score em tarefas de
classificacdo, além de obter os menores valores de
erro quadratico médio (MSE) e raiz quadrada do
erro quadratico médio ( RMSE) nas tarefas de re-
gressao, mostrando-se especialmente eficiente para
dados com varidveis categoricas complexas. Em
termos estatisticos, o coeficiente de determinacao
(R?) demonstrou que o CatBoost capturou melhor
a variabilidade dos dados nas tarefas de regressao.
No entanto, a sua eficiéncia computacional foi li-
mitada, apresentando tempos de execu¢do conside-
ravelmente mais longos, especialmente em compa-
racdo com o LightGBM, que se destacou pela rapi-
dez, sendo o mais eficiente em conjuntos de dados
grandes, como SPAM e Abalone, sem sacrificar sig-
nificativamente a precisdo. O XGBoost, embora ndo
tao rapido quanto o LightGBM, também se mostrou
competitivo em termos de desempenho preditivo, es-
pecialmente para classificacdo, com um bom equili-
brio entre tempo de execucdo e precisdo. O Gradient
Boosting do scikit-learn, embora mais simples e am-
plamente acessivel, mostrou-se inferior tanto em ter-
mos de precisdo quanto de tempo de processamento,
sendo uma escolha menos ideal para cendrios de
alta escala e maior complexidade. Estatisticamente,
uma andlise evidenciou que o ajuste adequado de
hiperparametros e a escolha dos algoritmos corretos
podem impactar significativamente o desempenho
e a aplicabilidade dos modelos, especialmente em
cendrios onde o tempo de execu¢do € uma preocupa-
cdo importante. Assim, conclui-se que o CatBoost
¢ a melhor escolha quando o objetivo € maximizar
a precisio preditiva em problemas complexos, en-
quanto o LightGBM se destaca em cendrios onde
a eficiéncia de processamento € critica. O XGBo-
ost permanece uma alternativa robusta, enquanto o
Gradient Boosting do scikit-learn ¢ mais adequado
para problemas de menor escala e complexidade.
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