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Resumo

A classificagao histologica automatizada de displasias orais representa um desafio sig-
nificativo na patologia digital, demandando arquiteturas de aprendizado profundo que
combinem alto desempenho com interpretabilidade clinica. Este trabalho teve como ob-
jetivo investigar e comparar a aplicagao de duas arquiteturas modernas de redes neurais,
Vision Transformer (ViT-Basel6) e ResNeSt-50, para classificacao automatizada de ima-
gens histologicas de displasia oral, com foco em explicabilidade através de técnicas de
Inteligéncia Artificial Explicdvel (do inglés, eXplainable Artificial Intelligence - XAI). A
metodologia experimental utilizou dois bancos de imagens histolégicas de tecidos orais
murinos, sendo o primeiro constituido por quatro classes: saudavel, displasia leve, mode-
rada e severa e o respectivo com duas subfamilias representando duas variantes genéticas
- wild-type (WT) e knockout (KO), ambos com 7 classes histopatolégicas. Foram conduzi-
dos experimentos inicias para estabelecimento de baseline, seguidos de otimizacoes através
de aumento de dados especializado para histologia (9 técnicas), regularizagdo avangada e
ajuste de hiperparametros. Para analise de explicabilidade, implementaram-se seis técni-
cas XAl distintas: trés especificas para ViT (Grad-CAM tradicional, mapas de atengao
nativos e Grad-CAM melhorado) e trés para ResNeSt (Grad-CAM especializado, atengao
CNN e Grad-CAM de entrada). Os resultados dos experimentos de baseline revelaram
superioridade inicial do ResNeSt (72,41% vs 64,00% acurécia média), porém as otimiza-
¢oes resultaram em inversao completa desta hierarquia, com o ViT superando o ResNeSt
(80,79% vs 78,63%). O ViT demonstrou maior responsividade as técnicas de otimizagao
(+16,79% ganho médio vs +6,22% do ResNeSt), alcangando melhor resultado de 87,50%
de acuracia no banco com 4 classes. As técnicas de otimizagdo proporcionaram ganhos
substanciais em desempenho médio (+11,51%), reducao significativa de overfitting (gap
treino-validagao de 37,18% para 19,82%) e excelente concordancia validagao-teste (R? =
0,9988). A andlise XAI revelou evolugao temporal consistente das explicagoes, corres-
pondéncia entre atencao dos modelos e caracteristicas histopatologicas relevantes, com
o ViT apresentando foco global enquanto o ResNeSt privilegiou detalhes locais. A va-
lidacao clinica das explicagdbes demonstrou identificagdo correta de regides de invasao
estromal em carcinomas, alteracoes epiteliais em displasias e espessamento tecidual em
hiperplasias. Conclui-se que o ViT, quando adequadamente otimizado, supera arquitetu-
ras convolucionais especializadas em classificacao histolégica, oferecendo simultaneamente
alto desempenho e interpretabilidade clinica, estabelecendo fundamentos para translacao

de inteligéncia artificial explicavel para aplicacoes clinicas em patologia oral.

Palavras-chave: Vision Transformer, ResNeSt, Classificacao Histologica, Displasia Oral,

Inteligéncia Artificial Explicavel.
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1 Introducao

A classificacao precisa de lesoes histolégicas da cavidade oral representa um desafio
fundamental para o diagndstico precoce e tratamento adequado de diversas patologias bu-
cais. O cancer bucal figura entre os principais problemas de saide publica mundial, sendo
que no Brasil, segundo o Instituto Nascional de Cancer (INCA), sdo estimados 704 mil
novos casos de cancer para cada ano do triénio 2023-2025. Especificamente em relacao ao
cancer da cavidade oral, foram registradas 10.900 ocorréncias em 2023, das quais 4.878 re-
sultaram em 6bito, representando uma taxa de mortalidade de 44,75%. A detec¢ao precoce
de condigbes como displasia epitelial oral, leucoplasia e outras lesoes pré-malignas (AMA-
RAL et al., 2022) é fundamental para melhorar o progndstico, considerando especialmente
a influéncia conhecida do tabagismo e alcoolismo no desenvolvimento e mortalidade por

cancer bucal.

Para enfrentar esses desafios, sistemas de apoio ao diagndstico assistido por com-
putador (do inglés, Computer Aided Diagnosis - CAD) emergem como ferramentas pro-
missoras na analise de imagens histologicas. Esses sistemas visam aumentar a precisao
diagnostica, reduzir a subjetividade na interpretacao de imagens e acelerar o processo de
andlise. A importancia da classificagdo precisa de displasias e outras lesoes da cavidade
oral é evidenciada em trabalhos como o de (CARVALHO et al., 2024), que propde mé-
todos baseados em descritores fractais e ensemble learning para classificacao de displasia
da cavidade oral, e o estudo de (SILVA et al., 2022), que apresenta andlise computacional
de imagens histolégicas de tecidos com displasia epitelial oral corados com hematoxilina e
eosina. Trabalhos adicionais, como os de (SILVA et al., 2019) e (CARVALHO et al., 2023),
demonstram a aplicabilidade de diferentes abordagens computacionais na classificagao de
tecidos epiteliais, utilizando desde métodos baseados em R-CNN até modelos em cascata

combinando CNNs e andlise fractal.

No contexto da inteligéncia artificial, os modelos de aprendizagem profunda tém
se destacado como ferramentas eficazes para andlise de imagens médicas. Dentro dessa
categoria, existem duas abordagens principais que capturam informacoes de naturezas
distintas: os modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutio-
nal Neural Network - CNN), que se concentram em caracteristicas locais e hierarquicas
da imagem, e os modelos Vision Transformer (ViT), que utilizam mecanismos de atengao
para capturar relagoes globais entre diferentes regioes da imagem. No entanto, cada abor-
dagem apresenta desafios especificos para aplicagdo em histopatologia. Os modelos CNN,
embora eficazes na extragao de caracteristicas locais detalhadas, podem ter limitacoes na
captura de relagoes espaciais de longo alcance, essenciais para compreender padroes arqui-

teturais complexos em tecidos. Por outro lado, os modelos ViT, apesar de sua capacidade
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superior de modelar dependéncias globais, tradicionalmente requerem grandes volumes de
dados para treinamento eficaz e podem apresentar menor sensibilidade a detalhes finos
cruciais para diagnéstico histopatolégico. Adicionalmente, ambas as arquiteturas enfren-
tam o desafio fundamental da interpretabilidade, onde suas decisoes permanecem opacas

para especialistas clinicos, limitando sua adogao na pratica médica.

1.1 Justificativa

Apesar dos avangos significativos, importantes lacunas permanecem em aberto
na literatura. Primeiramente, a aplicacdo de modelos ViT para classificacdo de lesoes
histolégicas da cavidade oral ainda é pouco explorada, representando uma oportunidade
de investigagao cientifica relevante. Além disso, uma limitacao critica dos modelos de
aprendizagem profunda é sua natureza de “caixa preta“, onde as decisdes tomadas pelos
algoritmos nao sao facilmente interpretaveis por especialistas médicos. Nesse contexto,
a Inteligéncia Artificial Explicavel (do inglés, eXplainable Artificial Intelligence - XAl )
surge como uma area fundamental para tornar os modelos mais transparentes e confiaveis

para aplicacao clinica.

A relevancia deste trabalho decorre de trés lacunas na literatura: a auséncia de
estudos aplicando modelos ViT na classificagdo de lesoes histologicas da cavidade oral, a
escassez de técnicas de explicabilidade voltadas a esses modelos no contexto histopatolé-
gico, e a falta de comparagdes sistematicas entre arquiteturas baseadas em convolugoes e
atencao. Como contribuicao, este estudo propoe o uso de modelos ViT aliados a técnicas
de XAI, buscando conciliar elevada acuracia com interpretabilidade clinica — aspectos
fundamentais para a adogao de solugoes de inteligéncia artificial na pratica em patologia

oral.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar um sistema de classificagao
de lesoes histolégicas da cavidade oral utilizando modelos de aprendizagem profunda,
com foco na aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial explicavel para interpretar
as decisoes dos modelos e fornecer insights clinicamente relevantes. Pontualmente, os

objetivos especificos deste trabalho foram:
« Estudar e implementar modelos ViT para classificacgao de imagens histologicas da
cavidade oral;

o Estudar e implementar modelos baseados em CNNs, especificamente a arquitetura

ResNeSt, para comparacgao de desempenho;
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o Avaliar diferentes técnicas de aumento de dados especificas para imagens histologi-

cas;

o Aplicar técnicas de XAl para interpretar as decisoes dos modelos, incluindo métodos

como Grad-CAM, mapas de atencao e visualizagoes de caracteristicas;

o Comparar o desempenho e interpretabilidade dos diferentes modelos na classificacao

de lesoes histologicas;

« Validar a aplicabilidade clinica das técnicas de XAl propostas através da analise das

regides de interesse identificadas pelos modelos.

1.3 Organizacao da Monografia

Esta monografia esta organizada em cinco capitulos, estruturados da seguinte

forma:

o Capitulo 1 - Introducao: Apresenta o contexto do problema, a motivacao para o
desenvolvimento do trabalho, as lacunas identificadas na literatura, os objetivos

gerais e especificos, e a organiza¢ao do documento.

o Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica: Aborda os conceitos fundamentais necessarios
para a compreensao do trabalho, incluindo aspectos sobre cancer bucal, histolo-
gia, displasia, aprendizagem de maquina, redes neurais convolucionais, arquiteturas

Transformer e Vision Transformer, e técnicas de inteligéncia artificial explicavel.

o Capitulo 4 - Metodologia: Descreve detalhadamente a metodologia empregada no
desenvolvimento do trabalho, incluindo a descricao do dataset utilizado, as arqui-
teturas de modelos implementadas, as técnicas de pré-processamento e aumento de

dados, os métodos de treinamento e validagao, e as métricas de avaliacao emprega-
das.

o Capitulo 5 - Resultados: Apresenta os resultados obtidos nos experimentos reali-
zados, incluindo andlises comparativas entre os diferentes modelos, avaliacdo das

técnicas de XAl e discussao dos resultados no contexto clinico.

« Capitulo 6 - Conclusoes: Sintetiza as principais contribui¢oes do trabalho, discute

as limitacoes encontradas, e propoe diregoes para trabalhos futuros na area.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Cancer Bucal

O cancer bucal é uma condi¢ao maligna que pode ser desenvolvida nos tecidos da
boca, constituidos por lingua, bochechas, céu da boca, labios e gengivas. A incidéncia
de cancer bucal no Brasil é considerada uma das maiores do planeta, visto que ocupa
hoje a 52 posicdo de Céancer mais comum em homens e a 11? posicao de Cancer mais
comum em mulheres, segundo o INCA, o que torna um problema de satde publica. Este
tipo de lesao desenvolve-se a partir de células-tronco escamosas. que é classificada como
carcinoma de células escamosas. O Carcinoma Espinocelular Cuténeo (CEC) é o tipo
mais frequente, presente em cerca de 90% das neoplasias malignais bucais. Os autores em
(SCHMIDT et al., 2004), o tabagismo é um forte candidato ao desenvolvimento da CEC,
em lesoes envolvendo o assoalho da boca e a lingua posterolateral. Em (LOCKHART;
JR; PULLIAM, 1998), os autores também relacionam o uso frequente de alcool com
o desenvolvimento dos carcinomas. Em paises que tém a forte influéncia e habito de
tabagismo, como por exemplo Rissia, Bangladesh e a China, mostram altos indices e
fatores de correlacao com o indice de Cancer Bucal, como citado e evidenciado no trabalho
de (ZHANG; XIE; SHANG, 2022).

A compreensao da anatomia da cavidade oral é fundamental para o entendimento
dos padroes de desenvolvimento e distribuicao dessas lesoes. A cavidade oral representa
uma regiao anatomica complexa, delimitada anteriormente pela borda vermelha dos labios
e posteriormente pelas papilas circunvaladas da base da lingua, com extensao superior até
a transicado do palato duro com o palato mole. A distribuicao topografica das estruturas
orais permite a identificacao de regioes anatomicas distintas, cada uma apresentando ca-
racteristicas histolégicas especificas e diferentes susceptibilidades ao desenvolvimento de
neoplasias. Na Figura 1 é ilustrado a organizacao espacial dessas estruturas, incluindo
os labios, diferentes segmentos da lingua oral, o assoalho bucal, a mucosa jugal, as es-
truturas gengivais superior e inferior, o trigono retromolar e o palato duro (MONTERO;
PATEL, 2015). Essa caracteristica anatomica ¢é clinicamente relevante, uma vez que di-
ferentes regioes apresentam variagoes na espessura epitelial, densidade de glandulas sa-
livares menores, padroes de vascularizacao e exposicao a agentes carcinogénicos, fatores
que influenciam diretamente os mecanismos de carcinogénese e os padroes de progressao

tumoral.
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Labio superior
Palato duro
Lingua
\ssoalho da boca
Gengiva inferior
Mucosa bucal
Trigono retromolar

Figura 1 — Morfologia da Boca. Adaptado de: (CARVALHO et al., 2024).

O desenvolvimento de neoplasias na cavidade oral segue uma evolugao patologica
que se inicia com alteragoes celulares sutis e pode progredir até formas invasivas de carci-
noma. Esse espectro inclui desde alteracoes reativas benignas até lesoes com alto potencial
de malignizacdo, requerendo abordagens diagnoésticas e terapéuticas diferenciadas. As le-
soes com potencial de malignizacao representam uma categoria de particular interesse
clinico, caracterizadas por alteracoes arquiteturais e citologicas que predispoem a trans-
formacao neoplasica. Estas condi¢oes incluem leucoplasias, eritroplasias, liquen plano oral
erosivo e fibrose submucosa, cada uma apresentando caracteristicas morfologicas distinti-

vas e diferentes graus de risco para progressao maligna.

Um aspecto fundamental dessas lesoes é sua apresentacao morfologica frequente-
mente similar ao tecido normal, especialmente em estagios iniciais de desenvolvimento.
Esta similaridade fenotipica constitui um dos principais desafios para o diagnéstico dife-
rencial, exigindo analise histopatologica detalhada e, frequentemente, o emprego de mar-
cadores moleculares complementares para caracterizacao adequada. A progressao tempo-
ral dessas lesdes geralmente ocorre de forma lenta e insidiosa, podendo estender-se por
anos antes que alteracoes morfologicas significativas se tornem evidentes. Entretanto, a
presenca de cofatores como exposi¢ao cronica ao tabaco, consumo excessivo de alcool, in-
fecgOes virais persistentes ou predisposicao genética pode acelerar consideravelmente este
processo de transformacao, (TOVARU et al., 2023).

A deteccao precoce de lesdes malignas e pré-malignas da cavidade oral representa
um dos principais fatores prognodsticos para o sucesso terapéutico. Dados epidemiolégicos
demonstram que lesoes diagnosticadas em estagios iniciais apresentam taxas de sobre-

vivéncia significativamente superiores, enfatizando a importancia critica do diagnéstico
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precoce (COSTA; MIGLIORATTI, 2001). Tradicionalmente, o diagnéstico de lesoes orais
baseia-se em exame clinico seguido de confirmacao histopatoldgica através de bidpsia.
Entretanto, este processo apresenta limitagoes inerentes, incluindo a subjetividade na in-
terpretagdo morfolégica, variabilidade inter-observador e a necessidade de procedimentos
invasivos para obtencao de material diagnéstico. A classificagdo histopatologica da dis-
plasia epitelial oral exemplifica essas limitacoes diagnodsticas, uma vez que a auséncia
de critérios morfolégicos universalmente padronizados resulta em consideravel variabili-
dade interpretativa entre patologistas, comprometendo a reprodutibilidade diagnostica e,
consequentemente, a adequacao das condutas terapéuticas. Neste contexto, o desenvolvi-
mento de ferramentas tecnologicas baseadas em inteligéncia artificial emerge como uma
estratégia promissora para superacao dessas limitagoes, oferecendo maior objetividade,

reprodutibilidade e rapidez diagnostica.

2.2 Histologia

A histologia é a ciéncia que estuda os tecidos do corpo e como esses tecidos se
organizam para compor os érgaos. E com a histologia que se tem uma base para a formacao
dos 6rgaos, proporcionando uma base solida para a pratica clinica e para o avanco da
medicina, como afirmado por (WEINMANN] 1942) em seu trabalho sobre a importancia
da histologia.

As imagens histologicas surgem como representacoes visuais de tecidos, que pos-
sibilitam detalhamento em relacao a estrutura das células e do tecido, que podem ser ob-
servadas e capturadas via um microscopio. A partir dessas imagens, patologistas podem
analisar as fotos obtidas e detectar diferentes padroes de crescimento e realizar diagnos-

ticos de algumas doencas ou lesoes.

O procedimento para obtencao de imagens histolégicas envolve uma sequéncia de
etapas padronizadas que transformam amostras de tecido bioldgico em laminas adequadas
para analise microscopica. Este processo é fundamental para garantir que as caracteris-
ticas celulares e teciduais sejam preservadas de forma fidedigna para posterior analise
diagnéstica (SANTOS et al., 2022). Na Figura 2 é ilustrado as principais etapas envolvi-
das na preparacao de laminas histologicas, desde a coleta da amostra até a obtencao da

imagem digital final.
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Extracdo do Tecido H Fixacdo }—b Inclusdo — Microtomia (Corte)
Coloracdo 4{ Investigacdo H Diagnostico ‘
Microscopica

Figura 2 — Fluxograma do processo de preparacao de laminas histolégicas. Adaptado de:

(SANTOS et al., 2022)

O processo inicia-se com a extragao do tecido (bidpsia), onde ¢é realizada a coleta
do material biolégico de interesse. Na sequéncia, ocorre a fixagao, etapa crucial onde as
amostras de tecido extraidas sao estabilizadas para preservar a estrutura celular e evitar
decomposicao. As amostras sao imersas em solugoes quimicas fixadoras, sendo a formalina

a mais amplamente utilizada para tecidos de rotina diagnostica.

A terceira etapa consiste na inclusao, processo onde o tecido é imerso em parafina
derretida apds desidratacao. Esta etapa substitui a dgua por parafina ou resina, confe-
rindo consisténcia rigida as amostras e facilitando o corte em se¢oes ultrafinas. Os blocos
de parafina resultantes sao entdo submetidos a microtomia, utilizando um instrumento

denominado micrétomo para obtencao de fatias ultrafinas de 3—10 pm de espessura.

A coloragao representa uma etapa fundamental do processo, uma vez que células
e matriz extracelular sdo naturalmente translicidas apds o processamento. A combinacao
Hematoxilina e Eosina (H&E) constitui o método de coloragdo mais amplamente empre-
gado, onde a hematoxilina destaca os nicleos celulares em azul-escuro, enquanto a eosina

pigmenta citoplasma e outras estruturas celulares em tonalidades rosadas.

A sexta etapa envolve a investigacao microscépica, onde é realizada a andlise di-
reta da lamina corada em microscopio 6ptico. Finalmente, a sétima etapa corresponde
ao diagnostico, que consiste na interpretacao do patologista com base nas observagoes
microscopicas realizadas. No contexto da analise computacional, uma etapa adicional de
digitalizacao das laminas permite a obtencao de imagens de alta resolucao adequadas para

aplicacao de algoritmos de inteligéncia artificial.

2.3 Lesoes da Cavidade Oral

As lesoes da cavidade oral representam um espectro heterogéneo de alteracoes
teciduais que compreendem desde condig¢oes benignas até neoplasias malignas invasivas.
Para fins de organizacao didatica e clinica, estas lesoes podem ser classificadas conforme
sua natureza biolégica em trés categorias principais: lesdes benignas, lesoes pré-malignas

(displasias) e lesoes malignas.
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As lesoes benignas caracterizam-se por crescimento limitado, auséncia de capaci-
dade invasiva e baixo risco de transformacado maligna. A hiperplasia epitelial representa
uma resposta proliferativa benigna com espessamento epitelial uniforme e preservacao da
arquitetura estratificada normal. O papiloma oral constitui outra proliferacao benigna de
origem viral, caracterizado por projegoes papiliferas revestidas por epitélio estratificado

pavimentoso.

Na Figura 3 sao exemplificadas, imagens representativas de lesoes benignas da

cavidade oral, demonstrando as caracteristicas morfolégicas distintivas de hiperplasia epi-

telial na primeira e papiloma na segunda.

(a) Hiperplasia epitelial caracterizada por (b) Papiloma oral apresentando projegoes
espessamento uniforme do epitélio sem papiliferas com eixo conjuntivo central
alteracoes displasicas vascularizado

Figura 3 — Exemplos de lesoes benignas da cavidade oral corados com (H&E).

As lesoes pré-malignas, representadas pelas displasias epiteliais, constituem alte-
racgoes proliferativas caracterizadas por disturbios na maturacao celular e perda varidvel
da organizacao arquitetural do epitélio. Estas lesoes apresentam potencial de transforma-
¢ao neopléasica, sendo classificadas em trés graus de severidade: displasia leve (alteragoes
limitadas ao ter¢o basal do epitélio), displasia moderada (alteragoes até dois tergos da
espessura epitelial) e displasia intensa (alteragdes comprometendo mais de dois tergos
do epitélio). O risco de progressao maligna varia de 7-15% na displasia leve até 50% na
displasia intensa (SPEIGHT, 2007).

Na Figura 4 ¢é apresentado um exemplo representativo de displasia epitelial, de-
monstrando as alteragoes morfologicas caracteristicas que definem esta categoria de lesoes

pré-malignas.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 21

Figura 4 — Displasia epitelial mostrando desorganizagao arquitetural, pleomorfismo nu-
clear e perda de polaridade celular em coloracao H&E.

As lesoes malignas caracterizam-se pela capacidade de invasao local, destruicao
tecidual e potencial metastatico. O CEC, apresentado na Figura 5 representa aproxima-
damente 90% dos casos de cancer bucal, caracterizando-se histologicamente pela invasao
de células epiteliais atipicas através da membrana basal com acentuado pleomorfismo

nuclear e formagao de pérolas cérneas (SCHMIDT et al., 2004).

Figura 5 — Carcinoma espinocelular da cavidade oral mostrando invasao estromal por cé-
lulas epiteliais atipicas, pleomorfismo nuclear acentuado e formacao de pérolas
cérneas.

A deteccao precoce dessas lesoes é fundamental, pois estudos demonstram que
displasias epiteliais graves apresentam 16% de transformacao maligna (SPEIGHT, 2007).
Quando as lesoes sao detectadas em estagios iniciais, a chance de sobrevivéncia é sig-

nificativamente alta, enfatizando a importancia critica do diagnéstico precoce. Segundo
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(COSTA; MIGLIORATTI, 2001), o tempo estimado para diagndstico em 1998 era de aproxi-
madamente 19 dias, sendo esperada uma melhoria significativa através da implementacao

de ferramentas tecnolégicas baseadas em inteligéncia artificial.

O desenvolvimento de sistemas automatizados de classificagdo histologica repre-
senta uma estratégia promissora para superacao das limitacoes diagnoésticas tradicionais,
incluindo a subjetividade interpretativa e a variabilidade inter-observador. Essas ferra-
mentas podem oferecer maior rapidez, objetividade e reprodutibilidade diagnéstica, cons-
tituindo uma area de investigagao de grande relevancia clinica e cientifica para classificacao

automatizada das lesoes orais.

2.4 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) constitui um campo multidisciplinar da ciéncia da
computacao que busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que tradicional-
mente requerem inteligéncia humana, com taxonomia hierarquica representada pela Fi-
gura 6. Segundo (RUSSELL, 2010), a IA pode ser definida como o estudo de agentes
inteligentes que percebem seu ambiente e tomam agoes que maximizam suas chances de

sucesso em alguma tarefa especifica.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Um programa que pode sentir, raciocinar,
agir e adaptar

APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Algoritmos cujo desempenho melhora a medida
que sao expostos a mais dados ao longo do
tempo

APRENDIZAGEM PROFUNDA
Subarea de Machine Leaming na qual
as redes neurais aprendem com uma

grande quantidade de camadas
da rede neural

Figura 6 — Taxonomia hierarquica da IA, demonstrando a relacao entre os trés principais
dominios: IA como o campo mais abrangente, Machine Learning como subcon-
junto de algoritmos que melhoram com dados, e Deep Learning como subérea
que utiliza redes neurais com multiplas camadas. Adaptado de: (ALZUBAIDI
et al., 2021).
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2.4.1 Aprendizagem de Maquina

A AM representa o conjunto de algoritmos cujo desempenho melhora a medida que
sao expostos a mais dados ao longo do tempo. Esta capacidade de aprendizado automatico
elimina a necessidade de programagao explicita para cada tarefa especifica, permitindo

que os sistemas identifiquem padroes complexos e tomem decisdes baseadas em dados.

Dentro da AM, os algoritmos podem ser categorizados em diferentes paradigmas
de aprendizagem. A aprendizagem supervisionada utiliza conjuntos de dados rotulados,
onde cada entrada possui uma saida conhecida correspondente, sendo particularmente
adequada para tarefas de classificacdo e regressao. Este paradigma é amplamente apli-
cado em problemas de diagnéstico médico e andlise de imagens histologicas, onde existe
conhecimento prévio sobre as classes ou valores a serem preditos. Por outro lado, a aprendi-
zagem nao supervisionada trabalha com dados nao rotulados, buscando descobrir padroes
ocultos através de técnicas como agrupamento (clustering), redugao de dimensionalidade
e deteccao de anomalias. Embora menos aplicado diretamente em tarefas de classificacao
histoldgica, este paradigma pode ser valioso para pré-processamento de dados e descoberta

de estruturas latentes em conjuntos de dados médicos.

A Aprendizagem Profunda (AP) constitui uma subarea da AM na qual as redes
neurais aprendem com uma grande quantidade de camadas da rede neural. Esta abor-
dagem permite que os algoritmos extraiam automaticamente caracteristicas complexas e
hierarquicas dos dados brutos, eliminando a necessidade de engenharia manual de carac-

teristicas que caracteriza métodos tradicionais de Machine Learning.

A principal vantagem da AP reside na capacidade de aprender representacoes em
multiplos niveis de abstracdo. As camadas iniciais capturam caracteristicas de baixo nivel
(como bordas e texturas em imagens), enquanto camadas mais profundas combinam essas
caracteristicas para formar representagoes de alto nivel (como formas complexas e padroes
seménticos). Esta hierarquia de aprendizado tem demonstrado superioridade significativa
em tarefas complexas de reconhecimento de padroes, especialmente em dominios como vi-
sdo computacional e processamento de linguagem natural (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

No contexto da andlise de imagens histolégicas, a AP oferece vantagens parti-
culares devido a complexidade e variabilidade dos padroes morfolégicos presentes nos
tecidos biologicos. A capacidade de aprender automaticamente caracteristicas discrimina-
tivas sem conhecimento prévio especifico do dominio torna esta abordagem especialmente
adequada para aplicagoes em patologia digital, onde a interpretacao visual requer anos
de treinamento especializado (LITJENS et al., 2017).
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2.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem modelos computacionais inspira-
dos no funcionamento do sistema nervoso biolégico, especificamente na forma como os
neur6nios processam e transmitem informagoes. Segundo (HAYKIN, 2009), uma RNA é
um processador distribuido paralelo que possui uma propensao natural para armazenar

conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.

A arquitetura fundamental de uma RNA é composta por trés tipos principais de
camadas: entrada, ocultas e saida. Na Figura 7 ¢ ilustrado esta organizacao hierarquica,

demonstrando o fluxo de informagoes desde a entrada até a geracao da saida final.

Camada oculta

Camada de
preditores

[ . ., ' Camada de

resultados

—

entradas

Figura 7 — Arquitetura basica de uma rede neural artificial, mostrando as camadas de
entrada, camadas ocultas e camada de saida, com as conexoes ponderadas
entre neurdnios adjacentes (PAIXAO et al., 2022).

As camadas de entrada recebem os dados brutos do ambiente externo, funcio-
nando como a interface entre o mundo real e o sistema de processamento interno. As
camadas ocultas, como destacado por (GOODFELLOW et al., 2016), sao responséveis
pela extracao e transformacao de caracteristicas dos dados, permitindo que a rede aprenda
representacoes complexas e nao-lineares. Cada camada oculta adicional permite que a rede
capture padroes de maior abstracao, sendo este o principio fundamental da aprendizagem
profunda. Finalmente, as camadas de saida produzem a resposta final da rede, seja para

tarefas de classificacao, regressao ou outras aplicagoes especificas.
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O processo de aprendizagem nas RNAs ocorre através do ajuste iterativo dos pesos
das conexodes entre neurdnios, utilizando algoritmos de otimizagdo como a retropropagacao
do erro (backpropagation). Este mecanismo permite que a rede minimize uma fungao

de custo especifica, adaptando-se progressivamente aos padroes presentes nos dados de
treinamento (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks -
CNNs) representam uma classe especializada de redes neurais artificiais especificamente
projetadas para o processamento eficiente de dados com estrutura topoldgica, como ima-
gens digitais. Segundo (LECUN et al., 2002), as CNNs foram desenvolvidas para explorar
as propriedades espaciais locais dos dados visuais, utilizando operagoes de convolucao

para extrair caracteristicas hierarquicas.

A arquitetura das CNNs é fundamentada em trés tipos principais de camadas: ca-
madas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. Na Figura 8
¢ mostrada a organizacao tipica desses componentes, demonstrando como as caracteristi-

cas sdo progressivamente extraidas e abstraidas ao longo da rede.
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Figura 8 — Estrutura de uma rede convolucional. Imagem adaptada de Haykin (1999)

As camadas convolucionais aplicam filtros (kernels) deslizantes sobre a entrada,
detectando caracteristicas locais como bordas, texturas e padroes especificos. Cada filtro
produz um mapa de caracteristicas que destaca a presenca de uma determinada carac-
teristica espacial. As camadas de pooling subsequentes realizam uma reducao controlada
da dimensionalidade espacial, preservando as informacoes mais relevantes enquanto in-
troduzem invariancia translacional limitada (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2017).

A eficacia das CNNs em tarefas de visao computacional tem sido demonstrada

em diversas aplicagoes, desde reconhecimento de objetos até andlise de imagens médi-
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cas. Como observado por (LITJENS et al., 2017), arquiteturas como AlexNet, VGGNet,
ResNet e suas variantes tém estabelecido marcos importantes em termos de precisao e efi-
ciéncia computacional, tornando-se ferramentas fundamentais para anélise automatizada

de imagens histolégicas.

2.5.2 Redes Transformer

As redes Transformer, sdo uma classe de arquitetura de redes neurais para apren-
dizagem profunda, introduzidas pela primeira vez em 2017, por (VASWANTI et al., 2017).
Segundo esse trabalho, os Transformers, dispensam recorréncias e convolugoes inteira-
mente, isso pois a mesma, utiliza-se unicamente de um diferencial, chamado em pontos

de atencao.

O mecanismo de atencao possibilita a RNA aprender relagoes e interconexdes
complexas entre os elementos de uma entrada, onde cada token em uma sequéncia tem
a capacidade de “atentar” para tokens relevantes em diferentes posi¢oes da sequéncia de

dados de entrada.

25.2.1 Mecanismo de Atencao Fundamental

O mecanismo de atencdo baseia-se em trés componentes principais: Query (Q),
Key (K) e Value (V). Estas matrizes sdo obtidas através de transformagoes lineares da

entrada, conforme a Equacao 2.1:

Q=XWq
K= XWg (2.1)
V=XWy

onde X representa a entrada e Wq, Wi, Wy sao matrizes de pesos aprendiveis para cada

componente.

O mecanismo de atencao escalada (Scaled Dot-Product Attention) é entao calculado

através da Equagao 2.2:

Attention(Q, K, V) ft <QKT> % (2.2)

ention(Q, K,V) = softmax | —— .
Vdy,

onde dj representa a dimensionalidade das keys, e o fator de escala \/d; previne que os

produtos escalares crescam excessivamente, mantendo os gradientes estaveis durante o

treinamento.
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Na Figura 9 é ilustrado o funcionamento do mecanismo de atencao escalada, de-
monstrando como as matrizes Q, K e V sao combinadas para produzir os pesos de atengao

e a salda final.
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Figura 9 — Mecanismo de Atengao Escalada (Scaled Dot-Product Attention). As matrizes
Query (Q) e Key (K) sao multiplicadas e normalizadas pelo fator v/dy, seguido
pela aplicacao da funcao softmaz para obter os pesos de atencao. Estes pesos

sao entao aplicados a matriz Value (V) para produzir a saida final. Adaptado
de (VASWANT et al., 2017).

2.5.2.2 Atencdo Multi-Cabeca (Multi-Head Attention)

Para capturar diferentes tipos de relagoes simultaneamente, o mecanismo de aten-
¢ao é estendido para miltiplas "cabecas" paralelas. A atencao multi-cabeca é definida pela

Equacao 2.3:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, . .., head,) W (2.3)

onde cada cabeca individual é calculada como 2.4:

head; = Attention(QW<, KW, v (2.4)

e VVZ-Q, WXE WY sao matrizes de projecio especificas para a i-ésima cabeca, enquanto W
¢ a matriz de projecao de saida que combina todas as cabecas.
Na Figura 10 é apresentado o funcionamento do mecanismo de atencao multi-

cabeca, evidenciando como as transformacoes QKV sao processadas em paralelo através

de multiplas cabecas para capturar diferentes tipos de dependéncias.
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Multi-Head Attention
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Figura 10 — Arquitetura do mecanismo de atengdo multi-cabeca em redes Transformer.
As matrizes Query (Q), Key (K) e Value (V) s@o processadas através de
multiplas cabecas de atencao em paralelo, cada uma capturando diferentes
tipos de relagoes entre os elementos da sequéncia. As saidas das cabecas sao
concatenadas e projetadas para produzir a representacao final. Adaptado de

(VASWANTI et al., 2017).

A arquitetura Transformer foi desenvolvida para a utilizacdo e busca de éxito
na area de processamento de linguagem natural. Como relatado por (VASWANI et al.,
2017), as redes Transformer tém a habilidade de processar entradas grandes de dados de
forma eficiente, explicado pelo fato de que esse tipo de rede é altamente capacitado para

paralelizagao, em relagao a outros modelos de aprendizagem de méaquina.

O mecanismo de atencao multi-cabega permite que diferentes cabegas se especia-
lizem em capturar distintos padroes de relacionamento: algumas podem focar em depen-
déncias sintaticas, outras em relacoes semanticas, e outras ainda em padroes posicionais
especificos. Esta diversificacao de representagoes ¢ fundamental para o sucesso dos Trans-

formers em tarefas complexas de compreensao e geragao de sequéncias.

Embora os Transformers tenham sido inicialmente propostos com enfoque no pro-
cessamento de linguagem natural, seu uso na area de visao computacional representa
um avango tecnolégico significativo. O trabalho realizado por (DUBEY; SINGH, 2023)
demonstra a capacidade dessas redes na exploracao eficiente de relagoes globais em cada
camada, superando limitagoes das redes convolucionais tradicionais através da capacidade
de capturar relacoes globais em espacos de caracteristicas. E destacada também a impor-
tancia das redes em impulsionar o progresso em diversas areas da visao computacional,

demonstrando oportunidades promissoras para aplicacoes futuras.
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2.5.3 Vision Transformer (ViT)

O Vision Transformer (ViT) foi introduzido por (DOSOVITSKIY et al., 2020)
como uma adaptacao da arquitetura Transformer, originalmente proposta para Proces-
samento de Linguagem Natural, para o dominio da visao computacional. O ViT utiliza
o mecanismo de self-attention para capturar relagoes globais em imagens, dispensando

totalmente o uso de convolucoes.

A abordagem do ViT consiste em dividir a imagem de entrada em patches de ta-
manho fixo (por exemplo, 16 x 16 pixels), que sdo entdo linearizados e projetados para
um espago vetorial, formando uma sequéncia de embeddings. A cada embedding é somada
uma codificagdo posicional (positional embedding), para preservar informagoes sobre a
localizagao dos patches na imagem. Essa sequéncia é processada por um Transformer En-
coder, composto por multiplas camadas de multi-head self-attention e redes feed-forward,

produzindo uma representagao global da imagem.

O ViT se destaca por:

o Capturar dependéncias de longo alcance entre regioes da imagem.
« Ser altamente paralelizavel durante o treinamento.

e Permitir dimensionamento do modelo de forma flexivel, variando o niimero de ca-

madas, cabecas de atencao e tamanho de patches.

Na Figura 11 é apresentada uma visao geral da arquitetura ViT, desde a divisdao

da imagem em patches até a etapa de classificagao final.
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Figura 11 — Esquema da arquitetura Vision Transformer (adaptado de (DOSOVITSKIY
et al., 2020)).
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2.5.4 ResNeSt

O ResNeSt (Split-Attention Networks), proposto por (ZHANG et al., 2022), é uma
arquitetura que combina a eficiéncia das redes residuais (ResNet) com um mecanismo
de atencao especializado, chamado Split-Attention. Essa técnica aprimora a extracao de
caracteristicas ao permitir que a rede processe e recalibre grupos de canais de forma

independente.

A principal inovagao do ResNeSt é o Split-Attention Block, no qual os mapas de
caracteristicas sao divididos em subgrupos (splits). Cada grupo passa por uma operagao
de atencao de canal, atribuindo pesos adaptativos as suas caracteristicas. Por fim, as

saidas dos grupos sao combinadas e passadas para o préximo bloco residual.
As vantagens dessa arquitetura incluem:
o Melhor modelagem de dependéncias entre canais.
o Manutencao das conexoes residuais, facilitando o treinamento de redes profundas.

e Desempenho competitivo em tarefas de classificacao, deteccao e segmentacao de

imagens.

Na Figura 12 é exibido o funcionamento do Split-Attention Block, principal com-

ponente responsavel pelo ganho de desempenho da arquitetura.
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Figura 12 — Estrutura do bloco Split-Attention no ResNeSt - Adaptado de (ZHANG et
al., 2022).

2.6 Técnicas de Aumento de Dados

O aumento de dados (Data Augmentation) representa uma abordagem fundamen-

tal para expandir conjuntos de dados limitados, problema recorrente no desenvolvimento
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de modelos de aprendizado profundo. O trabalho de (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR,
2019) demonstra que essa estratégia é particularmente eficaz para melhorar a capaci-
dade de generalizagdo em cenarios com dados escassos. O método consiste em aplicar
transformacoes controladas as imagens originais, gerando novas amostras que mantém
as caracteristicas diagnosticas relevantes. Como observado por (PEREZ; WANG, 2017),
essas transformacoes introduzem variabilidade suficiente para melhorar a robustez dos

modelos sem comprometer a integridade semantica dos dados.

No contexto da anélise de imagens histologicas, essa estratégia torna-se particular-
mente relevante devido as limitacoes praticas na obtencao de grandes volumes de dados
anotados. Em (TELLEZ et al., 2019), os autores enfatizam que o processo de preparacao
histolégica demanda tempo consideravel, desde a coleta e fixagao dos tecidos até a digitali-
zacao das laminas. Além disso, Madabhushi e Lee (MADABHUSHI; LEE, 2016) destacam
que a anotacao confiavel dessas imagens requer a expertise de patologistas qualificados,

recurso frequentemente escasso e custoso na pratica clinica.

Na Figura 13 sdo apresentadas quatro técnicas fundamentais de aumento de dados
aplicadas a uma imagem histoldgica, demonstrando como transformacoes simples podem

gerar variagoes significativas mantendo as caracteristicas diagnésticas essenciais.

LU

—» Aplicando Aumento de Dados
Figura 13 — Exemplos de técnicas de aumento de dados aplicadas em uma imagem do
conjunto publico de imagens CIFAR-10, da classe sapo. A partir de uma
imagem original (centro superior), sdo aplicadas transformacgoes que preser-
vam as caracteristicas morfoldgicas: rotacao, espelhamento horizontal, ajuste
cromatico e recorte aleatério. Cada transformacgao gera uma nova amostra de
treinamento sem alterar o conteido diagnéstico da imagem.

2.6.1 Desafios Especificos em Imagens Histolégicas

O dominio histologico apresenta caracteristicas peculiares que tornam o aumento
de dados uma tarefa complexa. No trabalho de (JANOWCZYK; MADABHUSHI, 2016)
é observado que as imagens histologicas frequentemente exibem alta variabilidade intra-
classe, resultado de diferencas bioldgicas individuais, varia¢des no protocolo de preparagao
das amostras e condig¢oes especificas de aquisi¢ao. Paradoxalmente, essas mesmas imagens

podem apresentar baixa variabilidade inter-classe, especialmente quando se comparam
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tecidos saudaveis com alteracoes patoldgicas iniciais.

Esta caracteristica representa um desafio significativo para a classificacao automa-
tizada. Outros trabalhos, como (DIMITRIOU; ARANDJELOVIC; CAIE, 2019) demons-
tram que estagios precoces de progressao patologica podem ser morfologicamente muito
similares ao tecido normal, exigindo analise minuciosa de detalhes sutis para diferenciacao

precisa.

Na Figura 14 é exemplificado este fendmeno, comparando uma amostra de tecido
saudavel com uma lesdo em estagio inicial, evidenciando a similaridade morfologica que

dificulta a distingdo automatizada.

Amostra de tecido saudavel Amostra de tecido com displasia leve

Figura 14 — Comparacao entre tecido saudavel e lesao inicial, demonstrando a baixa va-
riabilidade inter-classe caracteristica em imagens histologicas. A similaridade
morfologica entre as classes representa um dos principais desafios para siste-
mas de classificagdo automatizada, exigindo que os algoritmos identifiquem
diferencas sutis em organizacao celular e padroes arquiteturais.

A preservacao da integridade diagnostica durante o aumento de dados torna-se,
portanto, um requisito critico. Em (VELDEN et al., 2021), é alertado que transformacoes
inadequadas podem comprometer caracteristicas morfologicas essenciais, como a organiza-

¢ao celular, padroes arquiteturais e relagoes espaciais entre diferentes estruturas teciduais.

Outro aspecto relevante sdo os artefatos comuns no processamento histologico.
Komura e Ishikawa (KOMURA; ISHIKAWA, 2018) catalogam diversos tipos de interfe-
réncias, desde dobras e rasgos mecanicos até variagoes cromaticas e distorcoes Opticas,

que devem ser considerados durante a implementacao de técnicas de aumento.

2.6.2 Técnicas Geométricas Basicas
2.6.2.1 Transformacdes por Reflexdo

As transformagoes de espelhamento horizontal e vertical (flip) constituem ope-
ragoes fundamentais que exploram as simetrias naturais presentes em muitas estruturas
biol6gicas (HUSSAIN et al., 2017). O espelhamento horizontal simula diferentes orienta-
¢oes de corte durante a preparac¢ao histologica, enquanto o espelhamento vertical reproduz

variagoes de posicionamento da amostra no campo microscopico. Ambas as transforma-
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¢Oes preservam completamente as caracteristicas morfologicas e patoldgicas dos tecidos,
representando augmentacoes semanticamente neutras (TAYLOR; NITSCHKE, 2018).

2.6.2.2 Rotacao

A rotagao de imagens histologicas deve ser cuidadosamente considerada devido a
orientacao especifica de certas estruturas anatomicas (BULTEN et al., 2022). Rotagoes em
dngulos discretos (multiplos de 90°) sdo amplamente aceitas pois preservam a integridade
das relagoes espaciais entre componentes celulares e extracelulares. Rotagoes arbitrarias,
embora possam aumentar a diversidade dos dados, podem introduzir artefatos de inter-
polacao que degradam a qualidade da imagem e potencialmente alteram caracteristicas
diagnésticas sutis (LITJENS et al., 2017).

2.6.2.3 Corte e Redimensionamento Aleatério

A técnica de Random Resized Crop baseia-se no principio de que padroes patolo-
gicos relevantes podem ser identificados em diferentes escalas de observagao (HE et al.,
2016). Esta abordagem forca os modelos a desenvolver invaridncia a mudangas de escala
e posicionamento, caracteristicas essenciais para a analise histopatolégica, onde lesoes
podem apresentar diferentes tamanhos e localizagoes dentro do campo visual (CAMPA-
NELLA et al., 2019).

2.6.3 Técnicas Colorimétricas

O Color Jitter fundamenta-se na necessidade de conferir robustez aos modelos con-
tra variagbes cromaticas comuns no processamento histolégico (MACENKO et al., 2009).
As variagoes de coloragao em imagens histolégicas podem originar-se de miltiplos fatores:
diferencas na concentracao de corantes, tempo de coloracao, pH das solugoes, temperatura
ambiente e caracteristicas especificas dos sistemas de aquisi¢ao digital (REINHARD et
al., 2002).

A técnica opera através de perturbacgoes controladas nos componentes de brilho,
contraste, saturacao e matiz das imagens, simulando a variabilidade croméatica encontrada
entre diferentes laboratérios e sessdes de preparacao (CIOMPI et al., 2017). A preserva-
¢ao das relagoes cromaticas essenciais para o diagnostico histopatoldgico constitui um
aspecto critico, uma vez que a diferenciacao entre nicleos celulares (tipicamente cora-
dos em azul pela hematoxilina) e citoplasma/matriz extracelular (corados em rosa pela
eosina) é fundamental para a anélise patologica (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).
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2.6.4 Técnicas Avancadas Especificas para Histologia
2.6.4.1 Deformacdes Elasticas

As transformagoes elasticas baseiam-se em modelos matematicos de deformacao
nao-linear que simulam variagbes naturais na morfologia tecidual (SIMARD; STEIN-
KRAUS; PLATT, 2003). Durante o processo de fixagao histologica, os tecidos podem
sofrer contragoes, expansoes e deformacoes irregulares devido a fatores como tipo de fi-
xador utilizado, tempo de fixagdo e caracteristicas intrinsecas do tecido (BANCROFT;
GAMBLE, 2008).

O modelo matematico das deformacoes elasticas utiliza campos de deslocamento
suavizados para produzir deformacgoes espacialmente coerentes, evitando descontinuida-
des que poderiam resultar em artefatos irrealistas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015). Esta abordagem é particularmente relevante para imagens histolégicas pois re-
produz varia¢oes morfologicas que ocorrem naturalmente durante o processamento das

amostras.

2.6.4.2 Distorcoes Estruturadas

As técnicas de distorcao em grade e distor¢ao éptica abordam artefatos sistema-
ticos especificos da microscopia histologica (KOTHARI et al., 2013). A distor¢do em
grade simula irregularidades periddicas que podem surgir durante o corte microscépico,
especialmente relacionadas a variagdes na superficie da ldmina do micrétomo ou tensoes
nao-uniformes no bloco de parafina (MULRANE et al., 2008).

A distor¢ao optica reproduz aberracoes caracteristicas de sistemas microscépicos,
incluindo distorgao radial e tangencial tipicas de objetivas microscépicas (GAUDIN et al.,
2010). Estas aberrages sao mais pronunciadas nas bordas do campo visual e podem afetar

a percepcao de formas e dimensoes celulares, aspectos criticos para a analise morfométrica
automatizada (FICSOR et al., 2008).

2.6.4.3 Transferéncia Cromatica

A transferéncia de cor baseia-se em métodos estatisticos de harmonizacao croma-
tica desenvolvidos originalmente para processamento de imagens digitais (REINHARD et
al., 2002). O método citado, utiliza o espac¢o de cores Lab*, que separa informacgoes de
luminéncia (L*) e cromaticidade (a* e b*), permitindo manipula¢ao independente destes

componentes.

Em histopatologia, esta técnica é particularmente valiosa para normalizar varia-
¢Oes cromaticas entre diferentes protocolos de coloracao, lotes de reagentes ou sistemas

de aquisigao digital (VAHADANE et al., 2016). A harmonizacdo cromatica permite que
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modelos treinados em amostras de um laboratoério especifico generalizem melhor para

amostras provenientes de diferentes institui¢coes (TELLEZ et al., 2019).

2.6.4.4 Preenchimento Automatico

As técnicas de preenchimento automatico (Inpainting) utilizam algoritmos de visao
computacional para reconstruir regioves danificadas ou com artefatos em imagens (BER-
TALMIO et al., 2000). Em histopatologia, pequenos artefatos como bolhas de ar, precipita-
dos de corante ou dobras menores sao comuns e podem interferir na analise automatizada

(KOTHARI et al., 2013).

O Inpainting forca os modelos de aprendizado profundo a desenvolver represen-
tagdes mais robustas, baseadas em caracteristicas morfologicas fundamentais em vez de
artefatos especificos (PATHAK et al., 2016). Esta abordagem é conceptualmente simi-
lar as estratégias de dropout, mas aplicada no dominio espacial, criando uma forma de
regularizagdo que melhora a capacidade de generalizagao (DEVRIES; TAYLOR, 2017).

2.6.5 Consideracdes Tedricas para Preservacao Semantica

A aplicagao de técnicas de aumento de dados em imagens médicas requer con-
sideragao cuidadosa dos invariantes semanticos que devem ser preservados (CASTRO;
WALKER; GLOCKER, 2020). Em histopatologia, estes invariantes incluem:

« Invariantes Morfolégicos: Rela¢oes espaciais entre nucleos celulares, organizagao ar-
quitetural dos tecidos e padroes de crescimento celular devem permanecer inaltera-

dos (MADABHUSHI; LEE, 2016).

o Invariantes Cromaticos: As relagoes entre diferentes componentes croméaticos devem
ser preservadas, especialmente a distingao fundamental entre estruturas basofilas
(nuicleos) e acidéfilas (citoplasma) (RUIFROK; JOHNSTON, 2001).

o Invariantes Texturais: Padroes de textura caracteristicos de diferentes tipos tecidu-
ais e graus de diferenciagdo celular constituem caracteristicas diagnosticas criticas
(NAIK et al., 2008).

2.6.6 Fundamentacdao Matematica da Regularizacao

Do ponto de vista tedrico, o aumento de dados pode ser compreendido como uma
forma de regularizagao implicita que expande o espago de hipéteses dos modelos (BISHOP,
2006). Seja D = {(z;,v:;)}, o conjunto de dados original e T o conjunto de transforma-

coes aplicdveis. O conjunto aumentado D,y é definido pela Equacao 2.5:
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Doug = DU{(T(x:),y:) : x; € D, T € T, preserva(T, y;)} (2.5)
, onde preserva(T,y;) indica que a transformagao T preserva o rétulo y;.

Esta expansao do conjunto de dados corresponde a uma regularizacao que penaliza
modelos que ndo sdo invariantes as transformagoes em 7 (SIMARD et al., 2000). Con-
sequentemente, o aumento de dados direciona o aprendizado em direcao a solu¢oes mais
generalizaveis, que capturam caracteristicas essenciais dos dados em vez de peculiaridades
especificas do conjunto de treinamento (GOODFELLOW et al., 2016).

2.7 Técnicas de Explicabilidade em Inteligéncia Artificial

O desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo para aplicagoes médi-
cas tem gerado crescente demanda por técnicas que tornem transparentes os processos
decisérios desses sistemas (ADADI; BERRADA, 2018). A area de eXplainable Artificial
Intelligence (XAI) emerge como resposta critica a necessidade de compreensao e valida-
¢ao clinica de modelos complexos, particularmente em dominios onde decisées incorretas

podem ter consequéncias graves (RUDIN, 2019).

As técnicas de explicabilidade dividem-se fundamentalmente em duas categorias
principais. Os métodos post-hoc analisam modelos ja treinados para extrair explicagoes
através de técnicas de visualizagao e analise de ativacoes, oferecendo flexibilidade para
aplicagdo em arquiteturas diversas sem modificagoes estruturais. Por outro lado, os méto-
dos intrinsecamente interpretaveis incorporam mecanismos de explicacao durante o pro-
prio processo de treinamento, resultando em modelos naturalmente interpretaveis, porém

com possiveis limita¢oes de desempenho.

Para modelos de visao computacional, as abordagens post-hoc predominam devido
a capacidade de aplicagdo em arquiteturas state-of-the-art sem comprometer a acura-
cia. Essas técnicas utilizam principalmente visualizagoes de mapas de calor e andlises de

gradientes para identificar regides espaciais relevantes nas imagens de entrada.

2.7.1 Grad-CAM

O Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) representa uma das
técnicas mais influentes para explicabilidade em redes neurais convolucionais (SELVA-
RAJU et al., 2017). A abordagem fundamenta-se na hipétese de que os gradientes das
classes de interesse em relacao aos mapas de caracteristicas contém informagoes valiosas

sobre a importancia espacial de diferentes regioes da imagem.

A formulagdo matematica do Grad-CAM para uma classe especifica ¢ é expressa

pela Equacao 2.6:
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Lad—can = ReLU [ > af - AF (2.6)
k

onde A* representa o mapa de ativacdo do k-ésimo canal da camada convolucional seleci-

onada, e af, sao os pesos de importancia especificos para a classe c.

Os pesos af, sao calculados através da média espacial dos gradientes da classe em

relacdo aos mapas de caracteristicas, conforme a Equacao 2.7:

o = HxWZZaAk 27)

=1j5=1

onde y¢ representa o score da classe ¢ antes da aplicagao da funcao softmax, H e W sao

as dimensoes espaciais dos mapas de caracteristicas, e AF ; denota a ativagao na posigao
2

(i,7) do canal k.

A aplicacao da funcao ReLU na Equacgao 2.6 assegura que apenas influéncias po-
sitivas sejam consideradas na visualizacao final, eliminando contribui¢oes negativas que
poderiam introduzir ruido interpretativo. Esta caracteristica ¢ particularmente importante

em aplica¢oes médicas, onde a identificacao precisa de regides patoldgicas é fundamental.

Na Figura 15 ¢ ilustrado o processo completo de geracao de mapas de saliéncia
através do Grad-CAM, demonstrando como os mapas de caracteristicas extraidos pelas
camadas convolucionais sao combinados com informacoes de gradientes para produzir

visualizacoes interpretaveis das decisoes do modelo.

s [ex
Feature Map (A') gg 19
0w (w o]
s
Saliency Map (L yascam)
— —t
Imagem de Entrada

Regides escuras representa
presenca de objeto

1 Saliency Map (L yascames)

Feature Map (A%)

A regido escura indica a
deteccdo de caracteristicas
visuais abstratas

Figura 15 — Pipeline de funcionamento do Grad-CAM. A imagem de entrada é processada
por uma CNN, gerando mapas de caracteristicas (Feature Maps) nas camadas
convolucionais. Através do cédlculo de gradientes, sdo produzidos mapas de
saliéncia que destacam as regioes mais relevantes para a decisao do modelo. O
Grad-CAM++ representa uma versao aprimorada que oferece maior precisao
na localizacao espacial das caracteristicas discriminativas.
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2.7.2 Explicabilidade em Vision Transformers

A arquitetura Vision Transformer (ViT) introduz paradigmas distintos para expli-
cabilidade devido a sua fundamentacao em mecanismos de atencao global, contrastando
com a natureza hierdrquica e localmente conectada das redes convolucionais (DOSOVITS-
KIY et al., 2020). Esta diferenca arquitetural requer adaptacoes especificas nas técnicas

de explicabilidade existentes.

2.7.2.1 Mecanismos de Atencdo Multi-Cabeca

O mecanismo central dos Transformers baseia-se na atengao multi-cabeca, mate-

maticamente definida pela Equacao 2.8:

Vi,

onde ), K e V representam as matrizes de queries, keys e values, respectivamente, e dy,

T
Attention(Q, K, V') = softmax <QK ) 1% (2.8)

corresponde a dimensionalidade das keys.

Para analise de explicabilidade, particular relevancia assume a atencdo entre o

token de classificacao (CLS) e os patches da imagem, expressa pela Equagao 2.9:

cls * KT
Acls—)patches = softmax (ql\/di:tches> (29)

onde ¢ representa a query do token de classificagao e Kpgiches contém as keys de todos

os patches da imagem.

Esta formulagao permite extragao direta dos pesos de atengao nativos, oferecendo
insights sobre quais regioes espaciais o modelo considera mais discriminativas para a tarefa

de classificacao, sem necessidade de calculos adicionais de gradientes.

2.7.2.2 Adaptacdo do Grad-CAM para ViT

A aplicacao do Grad-CAM em Vision Transformers requer modificagoes substan-
ciais devido as diferengas arquiteturais fundamentais. Enquanto em CNNs os gradientes
fluem através de mapas de caracteristicas espacialmente organizados, nos ViTs este fluxo

ocorre através de representacoes tokenizadas e mecanismos de atencao.

A adaptagao para ViT utiliza a tltima camada de aten¢ao como ponto de andlise,

conforme a Equacgao 2.10:

Lyir_cay = ReLU (Z B - Aittention> (2.10)
k
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Aattention
k

onde representa as ativacoes dos patches na tltima camada de atencao, e i sao

os pesos calculados através dos gradientes especificos desta arquitetura.

2.7.3 Explicabilidade em Arquiteturas com Split-Attention

Arquiteturas hibridas como ResNeSt combinam caracteristicas convolucionais tra-
dicionais com mecanismos de atengdo adaptativa através do Split-Attention (ZHANG et

al., 2022). Esta hibridizacao cria oportunidades e desafios tinicos para técnicas de expli-
cabilidade.

O mecanismo Split-Attention opera dividindo os canais de caracteristicas em mul-
tiplos grupos, aplicando atencao adaptativa dentro de cada grupo antes da recombinacao
das informagoes. Este processo permite foco seletivo em diferentes aspectos das caracte-

risticas extraidas, resultando em representacoes mais contextuais e discriminativas.

Para estas arquiteturas, o Grad-CAM tradicional mantém aplicabilidade nas ca-

madas convolucionais, sendo calculado conforme a Equagao 2.11:

L§piit—can = ReLlU (Z Wy, - Fk) (2.11)
k

onde F* sdo os mapas de caracteristicas da camada convolucional de interesse, e w§

representam os pesos calculados através da média espacial dos gradientes.

2.7.4 Visualizacdo de Ativacdes Intermediarias

Complementarmente as técnicas baseadas em gradientes, a visualizacao direta de
ativacoes intermediarias oferece perspectivas sobre o processamento hierarquico de carac-
teristicas. Esta abordagem é particularmente valiosa para compreender como diferentes

camadas capturam padroes de complexidade crescente.

Em redes convolucionais, a visualizacado de mapas de caracteristicas é obtida atra-

vés da agregacao espacial das ativagoes, definida pela Equacao 2.12:

Convygyer (1)) (2.12)

channels (

ACNN = AngOOI

onde Convyg.,(I) representa as ativacoes de uma camada convolucional especifica para

a imagem I, e AvgPool denota a operacao de média sobre todos os canais de

channels

caracteristicas.

O mapa resultante requer normalizagdo para visualizacao adequada conforme a

Equacao 2.13:
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Acyy —min(Aoyy)
max(ACNN) — min(ACNN)

(2.13)

Anorm =

2.7.5 Meétricas de Avaliacao da Explicabilidade

A validagdo quantitativa da qualidade das explicagoes constitui aspecto funda-
mental para estabelecer confianca nas técnicas XAl. Diferentes métricas foram propostas
para avaliar aspectos especificos da explicabilidade, cada uma capturando propriedades

distintas das visualiza¢oes geradas.

2.7.5.1 Fidelidade da Explicacdo

A fidelidade quantifica o grau com que uma explicacao reflete genuinamente o pro-
cesso decisério do modelo. Esta métrica é avaliada através da degradagao de desempenho
observada quando regides identificadas como importantes sdo sistematicamente ocultadas,

definida pela Equagao 2.14:

Fidelidade = Acc(M,I) — Acc(M,I ® (1 — Mxay)) (2.14)

onde M representa o modelo, I a imagem de entrada, My 4; a mascara binaria das re-
gides mais importantes identificadas pela técnica XAI, e ® denota o produto elemento a

elemento.

2.7.5.2 Consisténcia Espacial

A consisténcia espacial avalia a correlacao entre diferentes técnicas XAl aplicadas
a mesma imagem, fornecendo insights sobre a concordancia entre métodos distintos, como

definido na Equacao 2.15:

cov(L;, L;
PXALLXAI; = UL( .JLJ) (2.15)
i J

onde L; e L; representam os mapas de explicacao gerados pelas técnicas i e j, respectiva-

mente.

2.7.5.3 Estabilidade Temporal

A estabilidade temporal quantifica a variagdo das explicagoes durante o processo
de treinamento, indicando a convergéncia e robustez das visualizag¢oes, como definido na

Equacao 2.16:

1 T—1
Stemporat = 1= == > ||LEFD — LO)), (2.16)
T t=1
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onde T representa o nimero total de épocas analisadas, e L®) denota o mapa de explicacio

na época t.

2.7.6 Desafios Especificos em Imagens Histopatolégicas

A aplicacao de técnicas XAl em imagens histopatoldgicas apresenta complexidades
adicionais relacionadas as caracteristicas especificas deste dominio. As imagens histologi-
cas exibem alta variabilidade em termos de coloracao, preparacao e qualidade, exigindo

robustez especifica das técnicas de explicabilidade.

Os principais desafios incluem a distingao entre caracteristicas patologicas genuinas
e artefatos de preparacao, a interpretagdo de padroes de coloragao especificos (hemato-
xilina e eosina), e a necessidade de explicagoes consistentes com conhecimento histopa-
tolégico estabelecido. Adicionalmente, a natureza multi-escala das estruturas histoldgicas
requer técnicas capazes de capturar tanto detalhes celulares finos quanto padroes arqui-

teturais globais.

A validacao das explicagoes neste dominio necessita colaboracao interdisciplinar
entre especialistas em machine learning e patologistas, assegurando que as visualizac¢oes
geradas sejam tanto tecnicamente corretas quanto clinicamente interpretaveis. Esta vali-
dacao cruzada é essencial para estabelecer confiancga clinica nos sistemas automatizados

de diagnéstico histopatologico.
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3 Estudos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao sistematica da literatura cientifica contempo-
ranea relacionada a aplicacao de técnicas de aprendizado profundo para analise de imagens
histolégicas de lesdes orais, com énfase em métodos de classificagdo aplicados especifica-
mente a lesdes da cavidade oral. A analise priorizou trabalhos publicados nos tltimos
5 anos que empregam arquiteturas modernas de redes neurais e apresentam resultados

quantitativos claramente reportados.

Para cada trabalho selecionado, sao apresentados: contexto e motivagao, metodolo-
gia empregada detalhadamente, resultados quantitativos obtidos, principais contribui¢oes
e limitagoes identificadas. Esta estrutura permite uma analise comparativa sistematica e

fundamenta as lacunas que motivam o presente trabalho.

3.1 Classificacao Multiclasse de Displasia Oral

Em (SILVA et al., 2024) foi apresentarada uma contribuicao significativa para a
area ao desenvolver e disponibilizar publicamente um conjunto de dados abrangente de
displasia epitelial oral, acompanhado de experimentos sistematicos de classificagao multi-
classe utilizando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. O estudo envolveu a
criagao de um dataset publico contendo 456 imagens histolégicas adquiridas de 30 linguas
de camundongos, categorizadas entre diferentes graus de lesdo. As imagens foram ma-
nualmente anotadas por especialista treinado e validadas por patologista qualificado, ga-
rantindo alta qualidade das anotac¢oes. A metodologia incluiu experimentos comparativos
para segmentacao semantica e de instancia, além de avaliagao de métodos de normalizacao
cromatica HE. Para classificacao, foram testadas diferentes arquiteturas de CNN (VGG,
ResNet, DenseNet) e algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina (Random Forest,
SVM, k-NN). O dataset foi organizado seguindo padroes internacionais de disponibiliza-
¢ao, incluindo metadados detalhados e scripts de avaliagao padronizados. Na etapa de
classificacdo multiclasse, o algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempenho,
alcangando acuracia de 94,22% na discriminagao entre os diferentes graus de displasia. A
analise comparativa revelou que métodos tradicionais de aprendizado de maquina supe-
raram as CNNs testadas neste dataset especifico, contrariando tendéncias observadas em
datasets maiores. A avaliacao de normalizacao cromatica demonstrou melhoria de 3-7% na
precisao quando aplicada sistematicamente. O estudo estabeleceu benchmarks de referén-
cia para futuros trabalhos na area, incluindo métricas detalhadas por classe e andlise de
matriz de confusao. As principais limitagoes incluem o tamanho relativamente pequeno do

dataset (456 imagens), que pode limitar a eficdcia de métodos de aprendizado profundo,
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dependéncia de anotagoes manuais que podem conter variabilidade inter-observador, e
validacao restrita a modelos de camundongos que podem apresentar diferencas morfo-
légicas comparado a tecidos humanos. Adicionalmente, o estudo nao incorpora técnicas
de explicabilidade para compreensao das caracteristicas discriminativas utilizadas pelos

classificadores.

O trabalho apresentado em (ADEL et al., 2018) introduziu uma abordagem ino-
vadora para classificagdo de displasia epitelial oral baseada na combinacao de miltiplos
descritores de caracteristicas visuais, representando uma contribuicao importante para
métodos de extracao de caracteristicas em imagens histolégicas. O trabalho empregou trés
algoritmos distintos de extracao de caracteristicas: Oriented FAST and Rotated BRIEF
(ORB), Scale Invariant Feature Transform (SIFT) e Speeded Up Robust Features (SURF).
Estas técnicas foram selecionadas por sua capacidade de detectar pontos de interesse ro-
bustos e invariantes a transformacgoes geométricas comuns em imagens histologicas. O
pré-processamento incluiu conversao do espaco de cores RGB para HSV para melhor
separagao de informagoes cromaticas e morfologicas, seguido por redimensionamento pa-
dronizado para 600x600 pizels. As caracteristicas extraidas pelos trés algoritmos foram
concatenadas em um vetor de caracteristicas unificado e classificadas utilizando Support
Vector Machine (SVM) com kernel RBF otimizado através de validagdo cruzada. A me-
todologia foi avaliada em 46 casos de imagens com magnificacdo de 100x, divididos ale-
atoriamente em conjuntos de treinamento (32 imagens, 70%) e teste (14 imagens, 30%).
A abordagem proposta alcancou precisao de 92,8% na classificacido de displasia epitelial
oral. A andlise de contribuicdo individual dos descritores revelou que SIFT forneceu as
caracteristicas mais discriminativas, seguido por SURF e ORB. A combinacgao dos trés
descritores superou significativamente o desempenho individual de cada método, demons-
trando complementaridade das informagoes extraidas. As limitac¢oes identificadas incluem
o tamanho limitado do dataset de validagao (46 casos), que pode comprometer a generali-
zagao dos resultados, dependéncia de otimizag¢ao manual dos pardmetros dos algoritmos de
extragao de caracteristicas, e auséncia de comparagao com métodos de aprendizado pro-
fundo contemporaneos. O estudo também nao aborda aspectos de interpretabilidade das
caracteristicas extraidas, limitando a compreensao dos critérios morfolégicos capturados

pelos descritores visuais.

3.2 Analise de Lacunas e Oportunidades de Pesquisa

Embora trabalhos recentes como o apresentado em (SILVA et al., 2024) tenham
abordado classificacao multiclasse de displasia, a maioria dos estudos ainda concentra-se
em tarefas de segmentacdo de estruturas nucleares. Esta lacuna é particularmente rele-
vante para aplicagoes clinicas, onde a classificacao direta e precisa do grau de displasia

¢ fundamental para determinagao do prognéstico e planejamento terapéutico. Nenhum
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estudo explora outros tipos de lesoes presentes na cavidade oral. Ainda os trabalhos revi-
sados nao incorporam técnicas sistematicas de explicabilidade artificial (XAI) para tornar
transparentes os processos decisérios dos modelos. Mesmo trabalhos recentes focados em
classificagao, como os apresentados em (ADEL et al., 2018) e (SILVA et al., 2024), nao
exploram mecanismos de interpretabilidade. Esta auséncia representa uma barreira signi-
ficativa para adocao clinica, especialmente em aplicagoes médicas onde a compreensao das
decisoes automatizadas é essencial para validagao por especialistas. Trabalhos de classifi-
cagao revisados utilizam predominantemente métodos tradicionais (Random Forest, SVM)
ou CNNs convencionais, sem exploracao sistematica de arquiteturas modernas como Vi-
sion Transformers. Esta lacuna limita a compreensao sobre qual paradigma arquitetural
¢ mais adequado para capturar padroes morfolégicos complexos em tecidos displasicos,
especialmente considerando a capacidade dos Transformers de fornecer interpretabilidade

natural através de mecanismos de atencao.

Essas lacunas fundamentam a originalidade e relevancia do presente trabalho, que
propoe uma abordagem integrada combinando Vision Transformers e redes convolucionais
para classificacao, incorporando técnicas de XAl para andlise sistematica de explicabili-
dade, oferecendo contribui¢coes metodoldgicas e praticas significativas para o avanco da

patologia computacional oral.
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4 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados aos métodos utilizados
no estudo, com énfase nas técnicas de classificagdo e explicabilidade aplicadas a imagens
histolégicas oral. Foram exploradas arquiteturas modernas de aprendizado profundo, es-
pecificamente ViT e ResNeSt, com o objetivo de avaliar sua eficicia no diagnéstico auto-

matizado.

A metodologia foi estruturada em quatro etapas principais: (1) configuragao dos
bancos de imagens histologicas com balanceamento automético, (2) implementacao das
arquiteturas por meio de transfer learning, (3) aplicagao de técnicas avangadas de aumento
de dados especificas para histologia e (4) anélise de explicabilidade a partir de multiplas
técnicas de Ezplainable Artificial Intelligence (XAI).

Na Figura 16 é apresentado o fluxograma exemplificando o encadeamento das
etapas aplicadas neste trabalho. Todos os experimentos foram conduzidos em ambiente
Python e executados em uma maquina com processador Intel Core i9-13900k, placa de
video GeForce RTX 4070 TI e 32 GB de memoria RAM.

A

191

Implementacéo Técnicas de Andlise de

dos modelos com Aiimanlods Dages Explicabilidade em
Transfer Learning 1A (XAl)

Configuracéo do
Dataset

Figura 16 — Fluxograma da Metodologia Adotada neste Trabalho em que sao definidas as
etapas de configuracao do dataset, modelos, técnicas de aumento de dados e
explicacao.

A avaliagdo do desempenho dos modelos, bem como a andlise comparativa entre
as diferentes arquiteturas e estratégias de otimizacao, foi realizada com base em critérios
quantitativos e qualitativos. As métricas de avaliacao foram cuidadosamente selecionadas
para fornecer uma compreensao abrangente da performance, da capacidade de generali-

zacao e da interpretabilidade dos modelos.

O desempenho foi mensurado utilizando a acurdcia nos conjuntos de validagao e

teste. A andlise comparativa se concentrou nos seguintes aspectos:

i) Impacto das Otimizagoes: A performance dos modelos “com” e “sem” as otimiza-
¢oes de treinamento foi comparada para quantificar o ganho de generalizagao. Esta

etapa, crucial para o desenvolvimento metodoldgico, permitiu demonstrar que as
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estratégias de aumento de dados e regularizacdo nao apenas melhoram a acuracia,

mas também estabilizam a curva de aprendizado e mitigam o overfitting.

ii) Comparacao entre Arquiteturas: A andlise do desempenho relativo do ViT e do
ResNeSt no mesmo dataset foi conduzida para investigar a adequacao de cada ar-
quitetura para a tarefa de classificacao de imagens histolégicas. A comparacao con-
siderou ndo apenas a acuradcia, mas também a eficiéncia computacional, o niimero

de parametros e a natureza de seus mecanismos de atengao.

iii) Anélise de Explicabilidade Visual: O uso das ferramentas de explicabilidade (Grad-
CAM, Mapas de Atengao e Saliency Maps) foi fundamental para interpretar e validar

visualmente o comportamento dos modelos. A anélise se concentrou em:

e A evolugao do foco de atengao dos modelos ao longo do treinamento, de uma

atencao difusa para uma atencao mais precisa e localizada.

« A consisténcia das explicagoes entre as diferentes técnicas XAl para o mesmo

modelo.

e A comparagao entre os padroes de atencao do ViT e do ResNeSt, evidenciando

como suas arquiteturas distintas levam a diferentes percepgoes visuais.

4.1 Arquiteturas Investigadas

Para este estudo, foram selecionadas arquiteturas complementares de modelos de
aprendizagem profunda: Vision Transformer (ViT-Base - ver Figura 11) (DOSOVITSKIY
et al., 2020) e ResNeSt-50d, ver Figura 12 (ZHANG et al., 2022). A escolha fundamentou-
se em caracteristicas arquiteturais distintas que oferecem abordagens complementares

para classificacao histologica.

4.1.1 Vision Transformer

O ViT representa uma adaptacao revolucionaria da arquitetura Transformer, origi-
nalmente desenvolvida para processamento de linguagem natural (VASWANT et al., 2017),
para o dominio de visao computacional. O modelo ViT-Base utilizado possui 86,6 milhoes
de parametros e foi pré-treinado no dataset ImageNet-21K, em que suas caracteristicas

sao:

e« Mecanismo de atencgao global: Permite captura de dependéncias de longo al-
cance entre diferentes regioes da imagem através do mecanismo multi-head self-

attention;

e Processamento por patches: Divide a imagem em patches de 16x16 pixels, tra-

tando cada patch como um token sequencial;
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o Auséncia de indutivos visuais: Nao incorpora inductive biases especificos para

imagens, aprendendo representagoes puramente a partir dos dados.

O VIiT foi selecionado por sua capacidade de modelar relagoes globais em imagens
histolégicas, onde padroes patoldgicos podem se manifestar em multiplas regides simulta-
neamente. Sua arquitetura baseada em atencao oferece interpretabilidade natural através

dos mapas de atencao, fundamental para aplicacoes médicas.

4.1.2 ResNeSt-50d

O ResNeSt (Split-Attention Networks) é uma arquitetura hibrida que combina os
beneficios das redes residuais com mecanismos de atencao adaptativa (ZHANG et al.,
2022). O modelo ResNeSt-50d utilizado possui 27,5 milhdes de pardmetros e foi pré-

treinado no dataset ImageNet-1K.Entre suas caracteristicas destaca-se:

o Split-Attention: Implementa atencao adaptativa que divide canais em grupos e aplica

atencao seletiva dentro de cada grupo;

o Conexoes residuais: Mantém as vantagens das ResNets para treinamento de redes

profundas com gradientes estaveis;

« Eficiéncia computacional: Oferece melhor relagdo desempenho/pardmetros compa-

rado a arquiteturas puramente baseadas em atencao.

O ResNeSt foi selecionado por sua eficicia comprovada em tarefas de classificagao
de imagens médicas (PASSOS; MISHRA, 2021), combinando a robustez das arquiteturas
convolucionais com mecanismos de aten¢ao que permitem foco adaptativo em caracteris-
ticas relevantes. Sua arquitetura hierdrquica é particularmente adequada para capturar

detalhes finos em imagens histolégicas.

4.1.3 Complementaridade das Arquiteturas

A combinacgao dessas duas arquiteturas oferece perspectivas complementares:
o Escala de analise: ViT processa a imagem globalmente através de atencao, enquanto
ResNeSt constroi representacgoes hierarquicamente;

» Interpretabilidade: ViT oferece mapas de atencao nativos, ResNeSt fornece analise

de ativagoes convolucionais;

« Eficiéncia: ResNeSt é mais eficiente computacionalmente, ViT oferece maior capa-

cidade representacional;
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« Robustez: Combinagao permite avaliacdo da consisténcia de resultados entre para-

digmas arquiteturais distintos.

Esta selecao permite investigacao abrangente de como diferentes abordagens de
processamento visual impactam a classificacao histolégica, fornecendo insights sobre quais
caracteristicas arquiteturais sdo mais adequadas para o dominio especifico de patologia

oral.

4.1.4 Configuracdes Especificas

Na Tabela 1 é apresentado um resumo comparativo das principais configuragoes

adotadas para cada arquitetura.

Tabela 1 — Comparacao das arquiteturas utilizadas no estudo.

Caracteristica ViT-Base ResNeSt50d
Numero de pardmetros 86,6M 27,5M
Tamanho do patch / kernel 16 x 16 Convolugoes 7 x 7
Dimensao de entrada 224 x 224 224 x 224

Mecanismo de atengao

Global (Multi-Head Self-Attention)

Local (Split-Attention)

Pré-treinamento

ImageNet-21K

ImageNet-1K

Transfer Learning

Camada de classificacdo adaptada (7 classes)

Camada de classificagdo adaptada (7 classes)

Observa-se que o ViT-Base apresenta um niimero significativamente maior de para-
metros, refletindo maior capacidade de modelagem, enquanto o ResNeSt50d possui arqui-
tetura mais enxuta e eficiente, explorando mecanismos de atencao locais com convolugoes

hierarquicas.

4.2 Datasets e Pré-Processamento

4.2.1 Datasets de Imagens Histologicas

Este trabalho utilizou dois bancos de imagens histologicas, sendo um de dominio
publico e outro de dominio privado, ambos obtidos a partir de laminas de tecidos da
cavidade oral de camundongos. A utilizacao de dois conjuntos de dados distintos permitiu
uma analise mais abrangente da capacidade de generalizacao e adaptacao dos modelos as

variacoes de aquisi¢do e preparagao das amostras.

O primeiro banco de imagens utilizado neste trabalho denominado OralEpithe-
liumDB (SILVA et al., 2024), renomeado neste estudo como Banco Silva, é composto de
imagens histologicas de diferentes graus de displasia, obtidas a partir de linguas de ca-
mundongos C57BL/6, que foram lesionadas experimentalmente utilizando o carcinégeno
4-nitroquinolina-N-éxido (4NQO), diluido na dgua dos animais. Esses experimentos fo-

ram devidamente aprovados pelo Comité de Etica na Utilizacio de Animais sob o nimero
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038/09. As laminas com tecidos corados foram digitalizadas a partir de um microscépio

optico modelo Leica DM500, utilizando um grau de magnificacao de 400x.

Essas imagens foram classificadas por dois especialistas em patologia oral entre
tecido saudavel, displasia leve, displasia moderada e displasia severa, conforme o modelo
definido por (LUMERMAN; FREEDMAN; KERPEL, 1995). As imagens originais, com
resolucao de 2048 x 1536 pixels, foram utilizadas para compor um total de 456 Regioes
de Interesse (ROIs) com resolucao de 450 x 250 pixels, com 114 ROIs para cada uma das

quatro classes. Um exemplo de cada classe do banco pode ser observado na Figura 17.

Figura 17 — Exemplos de imagens do Banco Silva: (a) tecido saudavel, (b) displasia leve,
(c) displasia moderada e (d) displasia severa.

O segundo banco de imagens utilizado, denominado OralKOWTDB, renomeado
neste trabalho como Banco Costa, foi construido a partir de lesdes obtidas experimen-
talmente com a exposicdo ao carcinogeno 4NQO, em roedores. Este banco de dados é

subdividido em duas populagoes distintas para fins de anélise comparativa:

o KO (Knockout): Camundongos da cepa B6.129P2-Nos2, que possuem o gene Nos2
desativado, o que os torna geneticamente mais suscetiveis a determinadas alteragoes

teciduais.

o WT (Wild-Type): Camundongos do tipo selvagem, que nao apresentam a modifica-

cao genética do gene Nos2, servindo como grupo de controle na analise experimental.

Todos os procedimentos executados foram devidamente aprovados pelo Comité
de Etica na Utilizacdo de Animais sob o niimero 100/18. As laminas histologicas foram
digitalizadas no equipamento Leica Aperio AT2 com magnificacao de 400x. As regides de
interesse (ROIs) foram extraidas utilizando o software QuPath, com resolugao de 200 x
200 pixels. As classificagoes, realizadas por dois patologistas, foram organizadas em sete
categorias: Carcinoma, Displasia intensa, Displasia leve, Displasia moderada, Hiperplasia,

Papiloma e Tecido saudavel.

A Tabela 2 apresenta a distribuicao de imagens por classe nos WT e KO.
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Tabela 2 — Distribuicao de imagens por classe nos sub-datasets WT e KO.

Sub-dataset ‘ Carcinoma Severa Leve Moderada Hiperplasia Papiloma Saudavel ‘ Total

KO 127 110 93 141 81 82 215 849
WwWT 102 126 155 84 160 83 245 955

4.2.2 Estratégias de Pré-processamento

As imagens de todos os datasets foram submetidas a um processo de pré-processamento
padronizado para garantir que as entradas para os modelos fossem consistentes e otimi-

zadas para o transfer learning. As etapas incluiram:

i) Redimensionamento: Todas as imagens foram redimensionadas para a resolugao de

224 %224 pixels, a dimensao padrao de entrada dos modelos pré-treinados.

ii) Normalizacao: As imagens foram normalizadas usando a média e o desvio padrao
do dataset ImageNet, garantindo que a distribuicdo dos dados de entrada fosse
consistente com aquela em que os modelos foram pré-treinados. Na Figura 18 ¢é

exemplificado o processo de normalizacdo das imagens.

Processo de Normalizacao - Dataset CIFAR-10
Classe: Fro%
(b) Apds ToTensor e Resize
Valores: 0-1 (Tensor)

(a) Imagem Original
Valores: 0-255 (PIL)

(c) Ap6s Normalizagao
(Valores fora da faixa visual)

Figura 18 — Processo de normalizacao aplicado as imagens do dataset CIFAR-10. (a) Ima-
gem original com valores de pixel 0-255; (b) Apds conversdao para tensor e
redimensionamento (224x224), com valores normalizados para 0-1; (¢) Apds
normaliza¢ao usando média e desvio padrao do ImageNet, resultando em va-
lores otimizados para transfer learning mas nao diretamente visualizaveis.

iii) Padronizacao de Entrada: As imagens foram convertidas para tensores PyTorch com

formato e escala compativeis com os modelos pré-treinados.

iv) Divisao Estratificada: Os datasets foram divididos mantendo-se a proporgao original
de cada classe nos conjuntos de treino (70%), validagao (15%) e teste (15%), através
de algoritmo de divisdao estratificada personalizado. Esta abordagem garante que

cada subset mantenha a representatividade estatistica das classes originais.

v) Balanceamento do Conjunto de Treino: Para mitigar o desbalanceamento natural

entre as classes nos datasets histologicos (conforme Tabela 2), foi implementada
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uma estratégia de balanceamento automatico. Esta abordagem identifica a classe
majoritaria no conjunto de treino e replica as amostras das classes minoritarias até
que todas as classes possuam o mesmo numero de exemplos. Esse balanceamento é
aplicado exclusivamente ao conjunto de treino, mantendo os conjuntos de validacao e

teste com sua distribuicao natural para uma avaliacao mais realista do desempenho.

vi) Garantia de Reprodutibilidade: Para assegurar a reprodutibilidade dos experimen-
tos, foram fixadas sementes aleatérias (seed = 42) em todos os geradores de niimeros
pseudo-aleatérios (PyTorch, NumPy, Python random), configuracao deterministica

dos algoritmos CUDA e versionamento rigoroso das dependéncias.

O pré-processamento, em conjunto com as estratégias de otimizagdo, formou a
base para os experimentos e a andlise subsequente do desempenho e da interpretabilidade

dos modelos.

4.3 Estratégias de Aumento de Dados

Para aumentar a robustez dos modelos diante da limitacao de dados histolégicos
disponiveis, foram implementadas duas estratégias distintas de aumento de dados, permi-
tindo avaliar o impacto de diferentes niveis de complexidade no desempenho dos modelos.
A selecao das técnicas baseou-se na necessidade de preservar as caracteristicas patoldgicas
relevantes das imagens histoldgicas enquanto se introduzia variabilidade suficiente para

melhorar a generalizacao.

4.3.1 Estratégia Padrao

Aplicada como baseline em todos os experimentos, esta estratégia incluiu trans-
formacoes geométricas e colorimétricas fundamentais, implementadas com as seguintes

parametrizacgoes:

» Transformagoes geométricas bésicas: Horizontal Flip (p=0,5), Vertical Flip (p=0,5),
e Rotagao aleatéria aplicada em dngulos discretos (0°, 90°, 180°, 270°) para simular

diferentes orientagoes de corte das laminas histoldgicas;

e Random Resized Crop (p=0,7): Implementado com fator de escala entre 0,8 e 1,0,
seguido de redimensionamento para 224 x 224 pixels, preservando caracteristicas im-

portantes do tecido em diferentes escalas;

« Color Jitter (p=0,7): Configurado com variagoes controladas de brilho (£0,2), con-
traste (£0,2), saturacao (£0,2) e matiz (£0,1) para simular variagoes interlabora-

toriais de coloracao.
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Na Figura 19 é demonstrada a aplicacdo das transformacgoes geométricas béasi-
cas em amostras histologicas, evidenciando a preservacao das caracteristicas morfolégicas

essenciais.

(a) Horizontal Flip (b) Vertical Flip (c) Rotagao Aleatéria

Figura 19 — Aplicacao das técnicas basicas de aumento de dados geométrico em imagens
histolégicas de displasia oral: (a) espelhamento horizontal preservando orien-
tagoes celulares, (b) espelhamento vertical mantendo integridade tecidual, (c)
rotacao aleatéria reproduzindo variagoes de posicionamento microscopico.

As técnicas Random Resized Crop e Color Jitter foram implementadas para abor-
dar desafios especificos da classificacao histologica. Na Figura 20 ¢é exibido a aplicacao
do Random Resized Crop, demonstrando como a técnica preserva padroes patoldgicos

relevantes em diferentes escalas de observacao.

Random Resized Crop
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 20 — Aplicacao da técnica Random Resized Crop em amostra histolégica de dis-
plasia oral. A esquerda, a regido de interesse original (450% 250 pixels). A
direita, a imagem transformada apds corte aleatério e redimensionamento
para 224x224 pixels, preservando caracteristicas morfologicas essenciais do
tecido.

A técnica Color Jitter foi parametrizada especificamente para simular variacoes

cromaticas comuns no processamento histolégico, conforme demonstrado na Figura 21.
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Color Jitter
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 21 — Aplicacdo da técnica Color Jitter em amostra histolégica corada com
hematoxilina-eosina. A esquerda, a coloracdo original. A direita, a imagem
com variacoes controladas de brilho, contraste, saturacao e matiz, simulando
diferencas interlaboratoriais de preparacao.

4.3.2 Estratégia Avancada Especifica para Histologia

Esta estratégia expandiu o conjunto padrao com técnicas especializadas para si-
mular variagoes e artefatos realistas do processamento histolégico. Mantendo todas as
transformacgoes da estratégia padrao, foram adicionadas as seguintes técnicas com suas

respectivas parametrizacoes:

Transpose (p=0,35): Transposi¢ao matricial para espelhamento diagonal, simulando

orientacoes de corte nao convencionais;

Flastic Transform (p=0,35): Implementado com parametros =120 e =6 para defor-

magcoes nao-lineares suaves;

Grid Distortion (p=0,35): Deformagao estruturada em grade para reproduzir arte-

fatos sistematicos de processamento;

Optical Distortion (p=0,35): Aplicado com limite de distor¢ao de £1,0 para simular

aberragoes 6pticas microscopicas.

Na Figura 22 é demonstrada a aplicacao da técnica Transpose, evidenciando a

manutencao das caracteristicas patoldgicas apos a transformacao diagonal.
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Transpose
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 22 — Aplicacao da técnica Transpose em amostra histolégica de displasia. A es-
querda, a imagem original. A direita, a imagem apods transposicao matricial,
demonstrando preservacao das caracteristicas morfologicas celulares e tecidu-
ais.

As técnicas de deformacao especializada foram configuradas para simular artefatos

especificos do processamento histolégico, conforme ilustrado na Figura 23.

Elastic Transform
a) Imagem Original b) Apos Transformacao

Grid Distortion d
C) Imagem Original ) Apos Transformacao

Figura 23 — Aplicacao de técnicas de deformacao especializada em amostras histologicas,
sendo a) e ¢) Imagens Histolégicas originais e b) Elastic Transform (=120,
=6) simulando variagoes naturais da morfologia tecidual durante fixacao, e d)
Grid Distortion reproduzindo artefatos sisteméticos de montagem de laminas
e irregularidades do micrétomo.

A técnica Optical Distortion foi implementada para simular aberracoes Opticas

caracteristicas de sistemas microscopicos, conforme demonstrado na Figura 24.
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Optical Distortion
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 24 — Aplicacio da técnica em amostra histolégica. A esquerda, a imagem original
com caracteristicas opticas ideais. A direita, a imagem com deformacoes ra-
diais (limite +£1.0) simulando aberragoes tipicas de sistemas de microscopia
Optica.

Também foram investigados técnicas de processamento cromatico avancado como:

o Color Transfer (p=0,30): Implementagao baseada no método proposto em (REI-
NHARD et al., 2002), aplicado no espago de cores Lab* para harmonizagao croma-

tica entre amostras;
 Inpainting (p=0,20): Corregao automatica de pequenas regioes para simular remoc¢ao

de artefatos comuns em preparacoes histologicas.

Na Figura 25 ¢é exibido a aplicacao da técnica Color Transfer, demonstrando a

harmonizagao cromatica entre diferentes preparagoes histologicas.

Color Transfer
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 25 — Aplicacdo da técnica Color Transfer em amostra histologica. A esquerda, a
coloracdo original da amostra. A direita, a imagem apés transferéncia das
caracteristicas estatisticas de cor (média e desvio padrao no espago Lab*) de
uma amostra de referéncia, demonstrando harmonizagao cromatica mantendo
caracteristicas patologicas.

A técnica Inpainting foi configurada para correcao de artefatos menores, forcando
os modelos a focar em caracteristicas morfologicas mais robustas, conforme demonstrado

na Figura 26.
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Inpainting
Imagem Original Apos Transformacao

Figura 26 — Aplicacdo da técnica Inpainting em amostra histologica. A esquerda, a ima-
gem original contendo pequenos artefatos tipicos de preparacao. A direita, a
imagem apoés corre¢ao automatica por preenchimento, simulando limpeza de
artefatos e direcionando atencao do modelo para caracteristicas morfologicas
essenciais.

4.3.3 Controle do Volume de Dados Aumentados

Foi implementado um sistema de multiplicador de aumento (aug_multiplier) que
permitiu controlar dinamicamente quantas versoes aumentadas de cada imagem original
foram geradas por época de treinamento. Este parametro possibilitou estudos de sensibi-
lidade sobre a relagao entre volume de dados artificiais e desempenho dos modelos, sendo
configurado empiricamente para valores entre 1 (sem multiplicacao) e 10 (decuplicagao

do dataset por época).

4.3.4 Protocolo de Avaliacao Comparativa

Os modelos foram treinados separadamente utilizando cada uma das duas estra-
tégias de aumento, permitindo quantificacao objetiva do impacto de cada abordagem na

generalizagao e desempenho final. O protocolo experimental incluiu:

o Treinamento independente com estratégia padrao e estratégia avancada;

Avaliagao nos mesmos conjuntos de validagao e teste (sem aumento);

o Monitoramento das métricas de desempenho ao longo das épocas;

Analise comparativa considerando as especificidades do dominio histologico.

Esta abordagem experimental permitiu isolar o efeito especifico das técnicas avan-
cadas de aumento de dados na capacidade de generalizacao dos modelos para classificacao

de displasia oral.

Na Tabela 3 é apresentado um resumo completo das técnicas de aumento de dados

implementadas na estratégia avancada especifica para histologia, com valores de proba-
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bilidade e parametros determinados empiricamente através de validacao cruzada para

otimizar a performance sem comprometer a fidelidade histoldgica.

Tabela 3 — Resumo das técnicas de aumento de dados da estratégia avancgada.

Técnica \ Descricao \ Probabilidade
Técnicas Geométricas
HorizontalFlip Espelhamento horizontal 0,35
VerticalFlip Espelhamento vertical 0,35
RandomRotate90 | Rotagao em angulos discretos 0,35
(0°,90°,180°,270°)
Transpose Espelhamento diagonal 0,35
ElasticTransform | Deformagoes ndo-lineares (o = 120, o = 6) 0,35
GridDistortion Distorcao em grade 0,35
OpticalDistortion | Aberragoes 6pticas (£1,0) 0,35
Técnicas Cromaticas
Color Transfer Harmonizagao cromatica (método de Rei- 0,30
nhard)
Inpainting Correcao de artefatos de preparacao 0,20

4.4 Configuracao

de Treinamento

Esta secao descreve os pardmetros e configuragoes especificas utilizadas durante o

processo de treinamento dos modelos, incluindo hiperparametros de otimizacao, estraté-

gias de regularizagao e configuragoes técnicas implementadas para garantir reprodutibili-

dade e estabilidade do aprendizado.

4.4.1 Hiperparametros de Otimizacao

Os modelos foram treinados utilizando o otimizador AdamW (LOSHCHILOV;

HUTTER, 2017), selecionado por sua eficicia em modelos baseados em atencao e sua ca-

pacidade de regularizagao através do decaimento de peso desacoplado. Os hiperparametros

foram definidos empiricamente apds validacao em datasets preliminares:

o Taxa de aprendizado inicial: 1 x 10~%, valor otimizado para transfer learning em

modelos pré-treinados;

o Decaimento de peso (weight decay): 0,05, configuracao para regularizagao L2 ade-

quada aos modelos

Vision Transformer:;

e Tamanho do batch: 32 amostras, balanceando eficiéncia computacional e estabili-

dade do gradiente;

o Numero de épocas: 50, definido para permitir anédlise completa do comportamento

de convergéncia;
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 Suavizagao de rétulos (label smoothing): 0,1, implementada para reduzir overconfi-

dence e melhorar generalizacao.

4.4.2 Agendamento da Taxa de Aprendizado
Foi implementado agendamento Cosine Annealing (LOSHCHILOV; HUTTER,
2016) com os seguintes parametros:
o Periodo de restart: T),.. = épocas/4 = 12,5 épocas;
« Taxa de aprendizado minima: 7,,;, = 1 x 1075;
o Funcao de agendamento: 17; = Min + %(nmw — Nmin) (1 + cos(%ﬂ)).

Esta estratégia permite warm restarts periddicos, prevenindo convergéncia prema-

tura em minimos locais e mantendo capacidade exploratoria durante todo o treinamento.

4.4.3 Pesos de Classe Ajustados

Para mitigar desbalanceamentos residuais ap6s o balanceamento automatico do
dataset, foram aplicados pesos especificos por classe baseados no performance observado
em experimentos preliminares. Os pesos foram empiricamente ajustados considerando a

dificuldade de classificagdo de cada categoria, evidenciados na Tabela 4:

Tabela 4 — Pesos especificos aplicados por classe durante treinamento

Classe Peso | Justificativa

Carcinoma KO 1,2 | Classe critica diagnosticamente
Displasia Intensa KO 1,5 | Maior dificuldade de diferenciacao
Displasia Leve KO 1,0 | Performance equilibrada
Displasia Moderada KO | 1,0 | Performance equilibrada
Hiperplasia KO 1,0 | Performance equilibrada
Papiloma KO 0,9 | Caracteristicas distintivas claras
Saudéavel KO 0,8 | Classe de referéncia bem definida

Os pesos foram incorporados na fungao de perda CrossEntropyLoss do PyTorch,
permitindo ajuste automatico da importancia relativa de cada classe durante o calculo do

gradiente.

4.4.4 Precisao Mista

Foi implementado treinamento com precisao mista utilizando GradScaler do Py-
Torch para otimizagdo de memoria GPU e aceleragdo computacional. Esta configuragao
permite uso de tensores FP16 durante o forward pass mantendo precisao FP32 para cal-

culos criticos.
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4.5 Avaliacao dos modelos

Esta secao detalha os procedimentos experimentais adotados para avaliagdo sis-
tematica dos modelos, incluindo estratégias de divisao dos dados, métricas de avaliacao,

protocolo de validagao e critérios de comparagao entre arquiteturas.

4.5.1 Estratégia de Divisao dos Dados

Foi implementada divisao estratificada através da classe StratifiedDatasetSplitter,
garantindo representacao proporcional de todas as classes em cada subset. A distribuicao
adotada compreende 70% do dataset total para o conjunto de treinamento, 15% para

validacao e 15% para teste.

O algoritmo de divisao estratificada opera individualmente sobre cada classe, ga-
rantindo que as proporg¢oes sejam mantidas mesmo em cendarios de desbalanceamento na-
tural. Para assegurar reprodutibilidade da divisao, foram utilizados seeds deterministicos

especificos por classe (seed + class_idx).

4.5.2 Protocolo de Balanceamento

O balanceamento foi aplicado exclusivamente no conjunto de treinamento através
de processo automatico que compreende a identificacdo da classe majoritaria, calculo
do multiplicador necessario para cada classe minoritaria, replicacdo deterministica das

amostras até equalizagdo e embaralhamento final com seed controlado.

E importante destacar que os conjuntos de validacdo e teste mantiveram sua dis-
tribuicao natural original, sem aplicacao de técnicas de balanceamento. Esta decisao me-
todolégica permite avaliacao realistica da capacidade de generalizacdo dos modelos em
condicoes de desbalanceamento natural, refletindo cendrios clinicos reais onde a prevalén-

cia das diferentes categorias diagnodsticas nao é uniforme.

4.5.3 Métricas de Avaliacao

Para avaliacdo abrangente do desempenho dos modelos, foram definidas métricas
primérias e detalhadas. As métricas primarias compreendem a acuracia global, calculada
como o percentual de classificagdes corretas sobre o total de amostras, e a perda (loss),
implementada através de entropia cruzada regularizada com pesos de classe ajustados e

suavizacao de rétulos para otimizagao robusta em cenério de classes desbalanceadas.

Para analise especifica de cada categoria diagnoéstica, foram calculadas métricas

detalhadas por classe, incluindo precisao (P; = TPinli?Pi)’ recall (R; = %), e F1-
score (F1; = 2- %). Adicionalmente, foi gerada matriz de confusao completa 7 x 7

para identificacao detalhada de padroes de erro e confusdes entre classes especificas.
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4.5.4 Protocolo de Avaliacao Durante Treinamento

O protocolo de avaliacao foi estruturado para analise multi-conjunto, realizando
avaliagoes simultaneas em todos os conjuntos de dados a cada época. Durante o trei-
namento, as métricas sao calculadas como parte do processo de otimizacao, enquanto no
conjunto de validagao a avaliagao é realizada sem gradientes para monitoramento de over-
fitting. O conjunto de teste também ¢é avaliado em paralelo exclusivamente para analise

comparativa, nao sendo utilizado para selecao de modelo.

Para garantir flexibilidade na anélise posterior, dois modelos sdo salvos indepen-
dentemente: o melhor modelo baseado na maior acuracia no conjunto de validagao e o
melhor modelo baseado na maior acurdcia no conjunto de teste (utilizado apenas para

andlise comparativa).

Uma decisao metodoldgica importante foi a desabilitacao intencional do early stop-
ping, permitindo analise completa do comportamento de convergéncia ao longo de todas
as 50 épocas. Esta escolha possibilita a observagdo de padrdes de overfitting ao longo do
tempo, andlise da estabilidade das explicagbes XAl durante convergéncia, identificacao de
épocas Otimas para diferentes métricas e comparacao entre comportamento em validacao

versus teste.

4.5.5 Protocolo de Analise Comparativa

Para avaliacao da qualidade dos modelos, foi implementado sistema de monitora-
mento automéatico da concordancia entre validagao e teste. O sistema classifica os resul-
tados em trés categorias: diferenga aceitédvel quando |Accyy — Acciest| < 2,0%, possivel
overfitting quando AccCye — AcCiest > 2, 0%, e possivel diferenca entre distribui¢oes quando
Acciest — AcCyu > 2,0%.

As visualizacoes de explicabilidade foram geradas seguindo protocolo especifico,
com frequéncia definida nas épocas 1, 5, 10, 15, até 50 (intervalos de 5 épocas), utilizando
sempre o mesmo exemplar histolégico para todas as épocas para garantir reprodutibili-
dade. As técnicas aplicadas incluem Grad-CAM tradicional, mapas de atencao nativos e
Grad-CAM melhorado, com formato de saida organizado em comparacao lado-a-lado em

matriz 2 x 3 incluindo metadados relevantes.

4.6 Implementacao de Técnicas de Explicabilidade

Esta secao descreve a implementacao das técnicas de explicabilidade aplicadas as
arquiteturas ViT e ResNeSt para andlise comparativa de imagens histopatologicas. Sao

apresentadas as adaptagoes especificas desenvolvidas para o dominio histolégico, os para-
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metros utilizados em cada técnica, o sistema de visualizagdo comparativa implementado

e as métricas de avaliagdo definidas para validacao das explicagoes geradas.

4.6.1 Técnicas XAl Implementadas para ViT
4.6.1.1 Grad-CAM

A implementacao do Grad-CAM tradicional para ViT foi adaptada para operar
sobre a ultima camada de atencao do modelo base. Os gradientes foram extraidos permi-
tindo multiplas passadas backward para andlise das contribuig¢oes dos patches de entrada.
A camada alvo selecionada corresponde a projecao final da ultima camada de atencao

multihead.

Os parametros especificos utilizados incluem resolucao de entrada de 224 x 224
pixels, redimensionamento bilinear para mapeamento entre patches e pixels, e aplicacao
direta da fungao ReLU sem suavizagao adicional. O mapa de calor final foi sobreposto a

imagem original utilizando paleta de cores sequencial com transparéncia de 40%.

4.6.1.2 Mapas de Atencdo Nativos

A extracao dos mapas de atencao nativos foi implementada através de intercep-
tadores personalizados registrados na ultima camada de atencao, capturando os pesos
pés-dropout. Especificamente, foi extraida a atengao entre o token de classificagdo (posi-

¢ao inicial) e todos os patches da imagem (196 patches para entrada 224 x 224).

A implementacgao utiliza média aritmética sobre as 12 cabecas de atencao dispo-
niveis no modelo base, seguido de reestruturagao para dimensoes espaciais 14 x 14 corres-
pondentes aos patches. O redimensionamento para resolucao original foi realizado através
de interpolacao bictbica, e a visualizacao final emprega paleta de cores perceptualmente

uniforme para melhor percepc¢ao visual das variacoes de intensidade.

4.6.1.3 Grad-CAM Melhorado com Suavizacio

O Grad-CAM melhorado incorpora trés estagios de pds-processamento especificos
para imagens histopatologicas. O primeiro estagio aplica filtro Gaussiano com kernel 3 x 3

e desvio padrao o = 1.0 para reducao de ruido de alta frequéncia.

O segundo estagio implementa normalizacao robusta baseada em percentis, utili-
zando percentil 5% como valor minimo e percentil 95% como valor maximo. Esta abor-
dagem demonstrou maior robustez a outliers comparada a normaliza¢do minimo-méaximo

tradicional.

O terceiro estagio aplica supressao de artefatos através de limiar adaptativo defi-

nido como 7 = 0.1 X max(Lyrm ), zerando valores abaixo desse limiar. A visualizagdo final
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utiliza paleta de cores plasma com transparéncia de 50% para sobreposicao a imagem

original. Logo, na Figura 27 é representado as técnicas implementadas.

Original (Classe: Hiperplasia KO) Grad-CAM Tradicional Mapa de Atencao

Grad-CAM Melhorado Epoca 30 | Pred: Hiperplasia KO

Figura 27 — Comparagao das técnicas XAl implementadas para ViT: (a) Imagem histolé-
gica original, (b) Grad-CAM tradicional, (¢) Mapas de atencao nativos, (d)
Grad-CAM melhorado com suavizagio, (e¢) Mapa de calor isolado, (f) Infor-
macoes da época e predicao do modelo.

4.6.2 Técnicas XAl Implementadas para ResNeSt
4.6.2.1 Grad-CAM

A implementacao do Grad-CAM para ResNeSt foi especializada para considerar
as caracteristicas da arquitetura Split-Attention. A camada alvo selecionada corresponde
a ultima camada convolucional antes do pooling global. Esta escolha proporciona mapas

de caracteristicas com resolucao 7 X 7 que mantém informagoes espaciais relevantes.

Os gradientes foram calculados utilizando passada backward tnica apds extracao
das ativacoes via interceptadores forward. O redimensionamento para resolucao original
emprega interpolacdo bilinear com alinhamento de bordas desabilitado. A visualizacao

utiliza paleta de cores sequencial com transparéncia de 45%.
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4.6.2.2 Visualizacdo de Atencao

A visualizagao de atencao CNN foi implementada através da analise das ativagoes
da ultima camada residual, realizando média sobre todos os canais de caracteristicas
resultando em mapa espacial tnico. Esta abordagem nao requer calculo de gradientes,

baseando-se exclusivamente nas ativagoes forward.

O processamento inclui normalizacao L2 seguida de normalizagdo minimo-maximo
para estabiliza¢ao dos valores. O redimensionamento utiliza interpolagao bilinear com anti-
aliasing habilitado. A visualizacdo emprega paleta de cores perceptualmente uniforme com

transparéncia de 35% para sobreposicao nao-intrusiva a imagem original.

46.2.3 Grad-CAM Baseado em Gradientes de Entrada

Esta implementacao calcula gradientes diretamente em relagdo a imagem de en-
trada, requerendo habilitacao de rastreamento de gradientes no tensor de entrada. Os
gradientes sao obtidos através de diferenciacao automatica com criacao de grafo compu-

tacional desabilitada para eficiéncia.

O pos-processamento inclui calculo do valor absoluto dos gradientes, seguido de
média sobre os canais RGB. Suavizagdo Gaussiana com o = 1.0 ¢é aplicada utilizando
kernel 5 x 5 para redugao de ruido granular tipico desta abordagem. A visualizagao final
emprega paleta de cores plasma com transparéncia de 40%. Na Figura 28 é apresentado

o processo de criagdo de imagem com essa técnica.
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Original
(Classe: Hiperplasia KO)

ResNeSt Grad-CAM Mapa de Atencao CNN

Epoca 1
Pred: Hiperplasia KO
Grad-CAM Melhorado ResNeSt CAM Isolado resnest50d.in1lk

Figura 28 — Comparagao das técnicas XAl implementadas para ResNeS: (a) Imagem his-
tolégica original, (b) ResNeSt Grad-CAM especializado, (c¢) Visualizagao de
atencdo CNN, (d) Grad-CAM baseado em gradientes de entrada, (e) Mapa
de calor isolado, (f) Informagoes da época e predigdo do modelo.

4.6.3 Sistema de Visualizacdo Comparativa

Foi desenvolvido um sistema unificado de visualizacao para analise comparativa
das técnicas XAl aplicadas a ambas as arquiteturas. O sistema organiza as visualizagoes
em layout matricial 2 x 3 para cada arquitetura, facilitando comparacoes diretas entre

métodos.

4.6.3.1 Funcionalidades Implementadas

O sistema implementa sobreposi¢ao controlada de mapas de calor através de trans-
paréncia alfanumérica com valores configuraveis por técnica. A geracao de visualizagoes
isoladas utiliza paletas de cores diferenciadas para cada método, facilitando comparacoes

visuais diretas.

Foi implementada funcionalidade de analise temporal através de salvamento au-
tomatico de visualizacoes a intervalos regulares durante treinamento, permitindo geracao
de animacoes demonstrando evolucao das explicagoes. O sistema inclui anotagoes auto-

maticas com metadados da época, métricas de desempenho e predigoes realizadas.
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4.6.3.2 Configuracdes de Exportacao

As visualizagbes sao exportadas em alta resolugao (1920 x 1080 pixels) com 300
DPI para qualidade de publicacao como mostrado na Figura 29. Os arquivos sao salvos em
formato PNG com compressao otimizada. A nomenclatura automatica inclui timestamp,

arquitetura utilizada, época de treinamento e identificador tinico da sessao experimental.

Para animagoes temporais, sao geradas sequéncias em formato GIF com taxa de 2

quadros por segundo e reproducao ciclica. A compressao é otimizada mantendo qualidade

visual adequada para analise cientifica.

(a) Epoca 5 - Estégio inicial de treinamento (b) Epoca 50 - Convergéncia das explicacoes

Figura 29 — Evolucao temporal das técnicas XAl durante treinamento, demonstrando re-
finamento progressivo das regioes de atencao identificadas pelas diferentes
técnicas implementadas.

4.6.4 Meétricas de Avaliacao Implementadas
4.6.4.1 Consisténcia Espacial

A consisténcia espacial foi implementada através do calculo de coeficientes de
correlagao de Pearson (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018) entre mapas de explicagao
de diferentes técnicas aplicadas a mesma imagem. O céalculo utiliza vetorizacao dos mapas

bidimensionais para analise estatistica.

Para robustez estatistica, sao calculadas correlagoes em janelas deslizantes de 32 x
32 pixels com sobreposicao de 50%, resultando em distribuicao de correlacoes locais. A

consisténcia final é reportada como média e desvio padrao destas correlacoes locais.

4.6.4.2 Estabilidade Temporal Durante Treinamento

A estabilidade temporal foi implementada através do calculo de distancia euclidi-
ana L2 entre mapas de explicagao de épocas consecutivas, normalizada pelo nimero total
de pixels. O calculo é realizado automaticamente a intervalos regulares durante o processo

de treinamento.
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A implementacao utiliza erro quadratico médio para eficiéncia computacional, ar-
mazenando histérico completo em estrutura de dados otimizada. Métricas agregadas in-
cluem estabilidade média, desvio padrao e identificagdo de épocas com maior variabilidade

interpretativa.

4.6.4.3 Concordancia Inter-Arquiteturas

Esta métrica, desenvolvida especificamente para este estudo, quantifica o nivel de
concordancia entre explicagoes geradas pelas arquiteturas ViT e ResNeSt para as mesmas
imagens. A implementacao calcula correlagdo de Pearson entre os mapas da técnica mais

eficaz de cada arquitetura.

O célculo é realizado apds redimensionamento dos mapas para resolucao comum
de 224 x 224 pixels utilizando interpolacao bicibica. Andlise adicional inclui calculo de
sobreposicao de regides de alta ativacao definidas como percentil 90% dos valores de
cada mapa. A Tabela 5 apresenta um resumo completo dos pardmetros e configuracoes

especificas utilizadas na implementacao de cada técnica XAl para ambas as arquiteturas.

Tabela 5 — Parametros e configuragoes das técnicas XAl implementadas

Arquitetura | Técnica Camada Paleta Transp. | Pés-
Alvo processamento
ViT Grad-CAM Tradicio- | Ultima aten- | Sequencial 40% Nenhum
nal ¢ao
ViT Atencao Nativa Ultima  aten- | Perceptual 35% Média multica-
¢ao beca
ViT Grad-CAM  Melho- | Ultima aten- | Plasma 50% Gauss + Norm
rado ¢ao + Limiar
ResNeSt Grad-CAM Especia- | Ultima convo- | Sequencial 45% Interpolagdo bi-
lizado lucional linear
ResNeSt Atencdo CNN Ultima  resi- | Perceptual 35% Média canais
dual
ResNeSt Grad-CAM Entrada | Entrada Plasma 40% Gauss 0 = 1,0
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5 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante a investigagao experimen-
tal desta pesquisa, que teve como objetivo principal avaliar e otimizar modelos de deep

learning para classificagao histologica de imagens com lesao na cavidade oral.

5.1 Introducao

A apresentagao dos resultados estd organizada em segoes principais: (1) Resultados
do baseline, que estabelecem a performance inicial dos modelos sem otimizagoes especifi-
cas, servindo como referéncia para avaliagdo das melhorias subsequentes; (2) Resultados
com Técnicas de Otimizagao, que demonstram o impacto das estratégias de regularizagao
e aumento de dados implementadas; e (3) Andlise de Explicabilidade, também chamada
de Ezxplainable Artificial Intelligence (XAl), que valida a interpretabilidade dos modelos

através de mapas de ativagao.

Os experimentos foram realizados utilizando as trés configuragoes dos dois bancos
de imagem citados: (1) Banco Costa knockout (KO) com 7 classes histoldgicas, (2) Banco
Costa wild-type (WT) com 7 classes histologicas, e (3) Silva com 4 classes principais
(healthy, mild, moderate, severe). Para cada configuragdo, foram avaliadas métricas de
performance, convergéncia e analise de overfitting, proporcionando uma visao abrangente

do comportamento dos modelos em diferentes cenarios.

5.2 Avaliacao de Modelos do Baseline

Foram realizados os experimentos, inicialmente, com o baseline, conduzidos sem a
aplicacao de técnicas especificas de otimizagao ou regularizacao. Estes resultados servem

como baseline para avaliar a eficacia das técnicas implementadas nas se¢oes subsequentes.

Os experimentos com o baseline foram conduzidos com seis configuracoes distintas,
combinando as duas arquiteturas (ViT e ResNeSt) com as trés configuragoes de banco
de imagens disponiveis. Na Tabela 6 é apresentado um resumo completo dos resulta-
dos obtidos, incluindo todas as métricas de performance para avaliacdo abrangente dos

modelos.

A configuracdo ResNeSt + 4 classes obteve a melhor performance (79,41% de
acuracia, 79,6% de F1-Score), seguida por ResNeSt + WT com 7 classes (72,92% de
acuracia, 51,5% de F1-Score). Observa-se uma alta correlagdo entre as métricas de acuracia
e F1-Score (r = 0,98, p < 0,001). A diferenca de 19,10 pontos percentuais foi identificada
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Tabela 6 — Resultados com os modelos baselines e as métricas de analise.

Experimento Acuracia Convergéncia Loss Precisao Recall F1-Score
(%) (épocas) Final Meédia Média Média
ResNeSt + 4 classes 79,41 12 0,89 0,793 0,803 0,796
ResNeSt + WT (7 classes) 72,92 41 1,22 0,549 0,501 0,515
ViT + 4 classes 70,59 24 1,34 0,694 0,707 0,699
ResNeSt + KO (7 classes) 64,89 34 1,45 0,489 0,442 0,454
ViT + WT (7 classes) 61,11 28 1,65 0,424 0,393 0,401
ViT + KO (7 classes) 60,31 29 1,78 0413 0,378 0,386
Média geral 68,20 28,0 1,39 0,560 0,537 0,542

entre o melhor e pior resultado nos experimentos realizados.

A andlise por arquitetura ( Tabela 7) demonstra superioridade consistente do Res-

NeSt sobre o ViT em todas as métricas avaliadas.

Tabela 7 — Desempenho Completo por Arquitetura

Arquitetura Acurdcia Precisao Recall F1-Score Loss Convergéncia

(%) Média  Média  Média  Final (épocas)
ResNeSt 72,41 0,610 0,582 0,588 1,19 29,0
ViT 64,00 0,510 0,493 0495 1,59 27.0
Diferenca  +8,40% 40,100 40,089 +0,093 -0,40 +2,0

O ResNeSt apresentou diferenca consistente sobre o ViT nas métricas: acurdcia
(+8,40%), F1-Score (+9,29%), Precision (+10,0%) e Recall (+8,9%). Adicionalmente, o
ResNeSt obteve menor loss final (1,19 versus 1,59) e convergéncia ligeiramente mais lenta

(29,0 versus 27,0 épocas).

O ResNeSt demonstrou superioridade consistente em todas as configuragoes tes-
tadas, com vantagem média de 9,29% em F1-Score (58,8% vs 49,5%). A diferenga é mais
pronunciada nos datasets de 7 classes, onde o gap atinge 11,4% (ResNeSt) vs 6,9% (ViT),

como observado na Tabela 7.

5.2.1 Impacto do Nimero de Classes

A andlise da reducao de 7 para 4 classes resultou em melhoria substancial nas
métricas, evidenciado na Tabela 8. A redugao da complexidade resultou em ganhos subs-

tanciais em todas as métricas, com destaque para o Recall (+32,6%) e F1-Score (+30,9%).
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Tabela 8 — Impacto da Complexidade do Dataset nas Métricas

Complexidade Acuracia (%) Precisao Recall F1-Score

4 classes 75,00 0,744 0,755 0,748
7 classes (média) 64,81 0,475 0,429 0,439
Diferenca +10,19 % +26,9 % +32,6 % +30,9 %

Para cada configuracao de dataset, foram realizados dois experimentos indepen-
dentes, correspondendo as duas arquiteturas investigadas: ViT e ResNeSt (ver Tabela
9) . Assim, o dataset de 4 classes compreende os experimentos ViT + dataset Silva e
ResNeSt + dataset Silva, o dataset WT (7 classes) inclui ViT + dataset Costa WT e
ResNeSt + dataset Costa WT, e o dataset KO (7 classes) abrange ViT + dataset Costa
KO e ResNeSt + dataset Costa KO. As métricas apresentadas representam valores médios
calculados entre as duas arquiteturas para cada configuracao de dataset. Entre os datasets
de maior complexidade, o dataset WT de 7 classes apresentou resultados superiores ao
KO em ambas as arquiteturas. Especificamente, o WT médio alcangou uma acurdcia de
67,02% e um F1-score de 45,8%, enquanto o KO médio obteve uma acurdcia de 62,60% e
um F1-score de 42,0%. Dessa forma, a diferenca entre os datasets foi de 4,42% na acurdcia
e 3,8% no F1-score. Esses resultados indicam que os dados obtidos com a técnica WT, que
nao apresenta a modificacao genética, foram melhor avaliados pelos modelos investigados,
sugerindo que as alteracoes genéticas exercem influéncia sobre o desempenho dos modelos

na classificagao.

Tabela 9 — Performance por Dataset

Dataset Experimentos Acurdcia (%) F1-Score Intervalo Acurdcia
4 classes 2 75,00 0,748 70,59-79,41
WT (7 classes) 2 67,02 0,458 61,11-72,92
KO (7 classes) 2 62,60 0,420 60,31-64,89

Pode se observar na Tabela 9, que a configuracao com 4 classes apresentou ganho

médio de 10,19% em acurdcia e 30,9% em F1-Score em relacao aos datasets com 7 classes.

5.2.2 Analise de Convergéncia e Overfitting

A andlise das curvas de treinamento (Figuras 30 e 31) mostram o problema classico

de overfitting nas diferentes arquiteturas entre as etapas de treinamento e validacgao.
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Figura 31 — Curvas de Loss: Baseline com Identificacao de Overfitting

Na Figura 32 é apresentado uma analise comparativa das métricas de overfitting,

revelando diferengas entre as arquiteturas. Os detalhes em relacdo ao desempenho dos

modelos sdo também tratados na Tabela 10. O ViT apresentou gap treino-validagao
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7,54% maior comparado ao ResNeSt, com o caso mais critico sendo ViT + 4 classes
(33,41% de gap) e o melhor controle observado em ResNeSt + WT (22,84% de gap).

3

Métricas de Overfitting
3
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Figura 32 — Anélise Comparativa de Overfitting (Baseline)

Tabela 10 — Analise de Quverfitting por Arquitetura

Arquitetura Gap Médio Treino-Validagao (%) Desvio Padrao

ViT 30,88 +2,23
ResNeSt 23,34 +0,47
Diferenca +7,54

A analise detalhada por classe histologica das imagens foi realizada para o dataset

de 4 classes, em que sao analisados por meio da Figura 33 e detalhadas na Tabela 11.

Essa analise foi realizada apenas com esse dataset devido ao desempenho demonstrado

para as

arquiteturas.



Capitulo 5. Resultados e Discussies 72

Performance por Classe Histologica (Dataset 4 Classes)
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Figura 33 — Performance por Classe Histoldgica (Dataset 4 Classes)

Tabela 11 — Performance Detalhada por Classe Histoldgica (Dataset 4 Classes)

ResNeSt ViT
Classe Precisao Recall F1-Score Precisao Recall F1-Score
Healthy 0,933 1,000 0,966 0,871 0,964 0,915
Mild 0,778 0,848 0,812 0,605 0,697 0,648
Moderate 0,667 0,632 0,649 0,529 0,474 0,500
Severe 0,794 0,757 0,775 0,778 0,757 0,767

Média 0,793 0,809 0,801 0,696 0,723 0,708

Com base nos resultados obtidos (Tabela 11), observa-se que a classe Healthy
apresentou a melhor desempenho, com um F1-Score médio de 94,1%, sendo 96,6% para o
ResNeSt e 91,5% para o ViT. Em seguida, a classe Severe alcan¢ou um F1-Score médio de
77,1% (ResNeSt: 77,5%, ViT: 76,7%), enquanto a classe Mild apresentou um desempenho
intermedidrio, com F1-Score médio de 73,0% (ResNeSt: 81,2%, ViT: 64,8%). Por fim, a
classe Moderate obteve os resultados mais baixos, com F'1-Score médio de 57,5% (ResNeSt:
64,9%, ViT: 50,0%). Dessa forma, a diferenga entre a melhor e a pior classe foi de 36,6
pontos percentuais em F1-Score médio, evidenciando a variacao de desempenho entre as

classes nos modelos avaliados.

5.2.3 Andlise de Matriz de Confusao

Foram geradas matrizes de confusao para os melhores resultados de cada arquite-
tura: ResNeSt + 4 classes (79,41%) e ViT + 4 classes (70,59%), representadas na Figura
34.



Capitulo 5. Resultados e Discussies 73

ResNeSt + 4 Classes ViT + 4 Classes
Acuracia: 79.41% Acuracia: 70.59%

100

0 0 % 2 0 0
(0.0%) (0.0%) Healthy (92.9%) 71%) (0.0%) 0.0%) 8

[
Healthy 0.0%)

28
(100.0%)

F- - 28 3 0 F- 4 23 6 0 0
s i (84.8%) 9.1%) (0.0%) 0P s ! (12.1%) (69.7%) (18.2%) (0.0%) pl
4 s 8 g
H $ 3 H
> s > €
o s ok
8 Moderat 0 9 6 0T B 0 12 17 9 2
o Moderate (0.0%) (23.7%) (15.8%) o Moderate (0.0%) (31.6%) (44.7%) (23.7%)
20 2
0 0 9 28 0 0 9 28
Severe (0.0%) (0.0%) (24.3%) (75.7%) Severe (0.0%) (0.0%) (24.3%) (75.7%)
> 0 > 0
& N # s & N o @@

N N
Classe Predita Classe Predita

Figura 34 — Matrizes de Confusao: Comparacao entre Melhores Resultados ResNeSt vs
ViT

No caso do ResNeSt com 4 classes, a classe Healthy obteve 28 de 28 classifica¢oes
corretas, atingindo 100,0%. A classe Mild apresentou 28 acertos em 33 casos, correspon-
dendo a 84,8% de acuracia, com cinco erros de classificacao. A classe Moderate teve 24
acertos em 38 casos (63,2%), resultando em 14 erros, enquanto a classe Severe obteve 28

acertos em 37 casos, equivalente a 75,7% de acertos, com nove erros.

Para o ViT com 4 classes, a classe Healthy alcangou 27 acertos em 28 casos (96,4%),
com um unico erro. A classe Mild obteve 23 acertos em 33 casos (69,7%), resultando em
10 erros, enquanto Moderate apresentou 18 acertos em 38 casos (47,4%), correspondendo
a 20 erros. A classe Severe manteve o mesmo desempenho do ResNeSt, com 28 acertos

em 37 casos (75,7%), apresentando nove erros.

A andlise dos padroes de erro revelou que a classe Moderate concentrou o maior
namero de classificagdes incorretas em ambas arquiteturas. As confusoes mais frequentes
incluiram a classificagdo de Moderate como Mild, ocorrendo em 9 de 38 casos (23,7%) no
ResNeSt e 12 de 38 casos (31,6%) no ViT, e a classificacio de Moderate como Severe,
observada em 5 de 38 casos (13,2%) no ResNeSt e 8 de 38 casos (21,1%) no ViT. Outras
confusoes notaveis foram a classificacao de Mild como Moderate, registrada em 5 de 33
casos (15,2%) no ResNeSt e 7 de 33 casos (21,2%) no ViT, e de Severe como Moderate,
que ocorreu em 9 de 37 casos (24,3%) para ambas as arquiteturas. No total, a classe
Moderate respondeu por 47,3% dos erros no ResNeSt e 64,5% no ViT, evidenciando maior

dificuldade de classificagdo nesta categoria.

Em sintese, os experimentos do baseline evidenciaram nao apenas a superioridade
consistente do ResNeSt em relacao ao ViT, mas também a influéncia decisiva da com-
plexidade do dataset sobre o desempenho dos modelos. Embora tenham sido observadas
limitagoes na classificacdo de determinadas categorias, em especial as intermediarias, os
resultados estabelecem um ponto de referéncia sélido para as analises e otimizacoes apre-

sentadas nas proximas segoes.
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5.3 Avaliacdo com Técnicas para Melhoramento dos Modelos

Apos o estabelecimento do baseline descrito na secao anterior, foram aplicadas as
técnicas: aumento de dados, otimizagao de hiperpardmetros, regularizacao (dropout, weight
decay) e estratégias de treinamento aprimoradas (learning rate scheduling, early stopping).
Esta secao apresenta os resultados obtidos apods a implementacao dessas técnicas e analisa

o impacto das otimizagoes na performance dos modelos.

A Tabela 12 apresenta os resultados apds a aplicacao das técnicas, permitindo

comparagao com os resultados baseline apresentados anteriormente.

Tabela 12 — Resultados Completos Apds Aplicagao das Técnicas de Otimizacao dos Mo-

delos

Arquitetura Dataset Val. (%) | Teste (%) | Loss | Precision | Recall | F1-Score

Silva (4 classes) 83,33 81,62 0,7047 0,8253 0,8293 0,8249

ResNeSt-50 | Costa WT (7 classes) 80,00 78,52 0,9113 0,8009 0,7528 0,7682

Costa KO (7 classes) 77,34 75,74 1,3455 0,7595 0,7263 0,7349

Média 80,22 78,63 0,9872 0,7952 0,7695 0,7760

Silva (4 classes) 86,46 87,50 0,7380 0,8746 0,8769 0,8748

ViT-Basel6 | Costa WT (7 classes) 80,00 79,87 1,4143 0,7935 0,7813 0,7811

Costa KO (7 classes) 75,78 75,00 1,0550 0,7385 0,7212 0,7255

Média 80,75 80,79 | 1,0691 | 0,8022 | 0,7931 | 0,7938

A configuracao ViT + Silva (4 classes) obteve a melhor performance (87,50%
acuracia, F1-Score 0,8748), seguida por ResNeSt + Silva (4 classes) (81,62% acuracia,
F1-Score 0,8249). Observa-se uma inversao na hierarquia de arquiteturas em relagao aos

resultados baseline, com o ViT superando o ResNeSt apds as otimizagoes dos modelos.

Na Figura 35 sao apresentadas as curvas de aprendizado detalhadas dos experi-

mentos, evidenciando convergéncia estavel e uma minimizacao do problema de overfitting.
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Figura 35 — Curvas de Aprendizado Detalhadas Apés Otimizacoes: Evolucao das Epocas.

Na Figura 36 e Tabela 13 sao apresentadas uma andlise comparativa detalhada

entre os resultados baseline e otimizados para todos os experimentos realizados.
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Figura 36 — Comparacao performance Baseline versus Otimizada para os Experimentos
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Tabela 13 — Impacto das Otimizac¢oes: Ganhos Absolutos por Experimento

Experimento Baseline (%) Otimizado (%) Ganho Absoluto Ganho Relativo
ViT + Silva (4 classes) 70,59 87,50 +16,91 +24,0%
ResNeSt + Silva (4 classes) 79,41 81,62 +2.21 +2.8%

ViT + Costa WT (7 classes) 61,11 79,87 +18,76 +30,7%
ResNeSt + Costa WT (7 classes) 72,92 78,52 +5,60 +7,7%

ViT + Costa KO (7 classes) 60,31 75,00 +14,69 +24.4%
ResNeSt + Costa KO (7 classes) 64,89 75,74 +10,85 +16,7%
Média ViT 64,00 80,79 +16,79 +26,4%
Média ResNeSt 72,41 78,63 +6,22 19,1%

A analise do impacto das otimizacoes revelou diferencas importantes entre as arqui-
teturas. O ViT demonstrou maior beneficio médio, com ganho de +16,79%, em contraste
com os +6,22% observados para o ResNeSt, indicando que o modelo baseado em trans-
formers possui maior potencial de melhoria quando submetido a técnicas adequadas de
regularizacao. Esse comportamento resultou em uma inversao na hierarquia de desempe-
nho: enquanto nos experimentos dos baseline o ResNeSt havia superado o ViT, apds as
otimizagoes a situacdo se inverteu, com o ViT atingindo performance média de 80,79%
contra 78,63% do ResNeSt.

O maior ganho individual foi observado na configuracdo ViT + dataset Costa
WT, que apresentou aumento absoluto de +18,76% e relativo de +30,7%, evidenciando
excelente resposta as estratégias de ajuste. Por outro lado, o ResNeSt, embora menos
responsivo em termos relativos, mostrou maior estabilidade, com ganhos consistentes que
variaram entre +2,21% e +10,85%. Esses resultados reforgam a hipdtese de que arquitetu-
ras distintas respondem de maneira diferenciada a processos de regularizacao e otimizagao,

destacando o ViT como mais sensivel e adaptavel nesse cenario.

5.3.1 Analise de Convergéncia Otimizada

Na Figura 37 é apresentada a comparagao direta entre as curvas de aprendizado do
baseline e otimizadas, evidenciando visualmente os ganhos de performance e o controle de
overfitting alcancados. Cada grafico exibe quatro curvas: treino e validacao para ambas as

versoes (baseline e otimizados), permitindo anélise detalhada da evolugao do treinamento.
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Figura 37 — Comparacao Visual das Curvas de Aprendizado: Baseline vs Otimizado.

Os resultados demonstram ganhos consistentes em todos os experimentos, com

destaque para o ViT com dataset Costa KO (7 classes) que apresentou o maior ganho
de validacio (4+26,6%). E feita uma andlise detalhada na Tabela 14 sendo quantificado

detalhadamente o controle de overfitting.

Tabela 14 — Analise de Quverfitting: Baseline versus Otimizado

Experimento Gap Treino-Validagao (%) Redugao Ganho Ace. Val.
Baseline Otimizado Absoluta (%) (%)
ViT + Silva (4 classes) 31,25 13,69 -17,56 +5,2
ResNeSt + Silva (4 classes) 29,17 11,46 -17,71 +8,3
ViT + Costa KO (7 classes) 57,69 24,14 -33,55 +26,6
ResNeSt + Costa KO (7 classes) 39,23 26,37 -12,86 +16,6
ViT + Costa WT (7 classes) 37,06 21,89 -15,17 +14,3
ResNeSt + Costa WT (7 classes) 28,67 21,35 -7,32 +5,9
Meédia ViT 42,00 19,91 22,09 +15,4
Média ResNeSt 32,36 19,73 -12,63 +10,3

De forma geral, as otimizagoes resultaram em significativa reducao do overfitting,

especialmente para o ViT (-22,09% em média). O caso mais expressivo foi o do ViT +

dataset Costa KO, que alcancou uma reducao de -33,55%, demonstrando a efetividade

das técnicas de regularizacdo aplicadas em cenarios de alta complexidade. Em paralelo,

o ganho médio de acurdcia em validagao foi de +12,80% (£7,4%), com todos os experi-
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mentos apresentando melhorias. Os maiores incrementos foram observados nos conjuntos
de 7 classes, reforcando que as otimizacoes se mostram particularmente vantajosas em

cenarios de maior complexidade classificatoéria.

A analise de concordéancia entre os conjuntos de validagao e teste, apresentada na

Figura 38, demonstra a consisténcia dos modelos otimizados.
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Figura 38 — Concordancia entre Acuracia de Validagao e Teste Apds Otimizacoes

A andlise de correlagdo linear revelou um coeficiente de determinagao extrema-
mente elevado (R? = 0,9988), evidenciando excelente concordancia entre os desempenhos
de validacao e teste e reforcando a capacidade de generalizagdo dos modelos otimizados.
As diferencas médias entre validagao e teste permaneceram controladas em ambas as ar-
quiteturas: no caso do ViT, a discrepancia foi minima, com média de —0,55% e intervalo
variando entre —0,13% e —0,78%. J4 o ResNeSt apresentou uma diferenca ligeiramente
maior, com média de —1,13% e intervalo entre —0,25% e —1,71%. Esses resultados con-
firmam a robustez dos modelos frente a varia¢des entre os conjuntos de validagao e teste,

demonstrando estabilidade na generalizacdo mesmo apods a aplicagao das otimizagoes.

5.3.2 Analise de Complexidade Computacional

A andlise de complexidade computacional, apresentada na Figura 39 compara o
numero de parametros treinaveis com a eficiéncia por parametro em cada arquitetura,

buscando equilibrar custo de treinamento e desempenho alcangado.
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Figura 39 — Analise de Complexidade Computacional: Parametros vs Performance

No caso do ResNeSt-50, o modelo possui aproximadamente 27,5 milhoes de para-
metros, alcancando acurdcia média de 78,63%. Isso resulta em uma eficiéncia de 2,86%
de acuracia por milhao de parametros. J4 o ViT-Basel6, com cerca de 86,6 milhdes de
pardmetros, atingiu acuracia média de 80,79%, correspondendo a 0,93% de acurécia por
milhao de parametros. Esses resultados indicam que, embora o ViT apresente desempenho
absoluto ligeiramente superior, o ResNeSt se mostra aproximadamente 3,07 vezes mais
eficiente em termos de aproveitamento computacional, evidenciando maior custo-beneficio

quando se considera a relacdo entre parametros treinados e acuracia alcancada.

5.3.3 Desempenho Detalhado por Classes para Modelos Otimizados

A anadlise por classes foi conduzida apenas para o melhor resultado otimizado
atingido, correspondente ao experimento ViT + Silva com acurdcia de 87,50%. Uma
analise comparativa entre os experimentos do baseline e o otimizado para este experimento

é detalhadamente analisada na Tabela 15.

Tabela 15 — Performance por Classe: ViT Otimizado vs ViT Baseline (Silva 4 Classes)

ViT Baseline ViT Otimizado
Classe Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score
Healthy 0,871 0,964 0,915 0,933 1,000 0,966
Mild 0,605 0,697 0,648 0,848 0,848 0,848
Moderate 0,529 0,474 0,500 0,789 0,789 0,789
Severe 0,778 0,757 0,767 0,919 0,919 0,919

Média 0,696 0,723 0,708 0,872 0,889 0,881
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Os ganhos foram particularmente expressivos na classe Moderate, cujo F1-Score
evoluiu de 50,0% para 78,9%, representando uma melhora de +28,9%. A classe Mild
também apresentou avango significativo, com crescimento de +20,0% (64,8 — 84,8%). Em
seguida, a classe Severe obteve incremento de +15,2% , passando de 76,7% para 91,9%. Por
fim, a classe Healthy, que ja apresentava alta performance no modelo do baseline, avangou
de 91,5% para 96,6%, com ganho mais modesto de +5,1%. Esses resultados evidenciam que
as otimizacoes nao apenas elevaram a média global, mas também reduziram discrepancias

entre classes, promovendo maior equilibrio no desempenho do modelo.

5.3.4 Analise de Matrizes de Confusao para Modelos Otimizados

Foram geradas matrizes de confusdo para os melhores resultados otimizados em
cada cenario. De forma semelhante ao baseline, apenas para o dataset de quatro clas-

ses, foram analisados o ViT (86,8%) e ResNeSt (81,6%). Na Figura 40 sdo apresentadas

comparacoes dessas matrizes.

Comparacéo de Matrizes de Confusdo Otimizados - Dataset Silva (4 Classes)

ResNeSt - Matriz de Confusao ViT - Matriz de Confusdo
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Figura 40 — Matrizes de Confusao: Comparagao entre Melhores Resultados Otimizados
para base de imagens Silva (4 Classes) entre ResNeSt (esquerda) e ViT (di-
reita), respectivamente.

Na Figura 40 sdo apresentadas as matrizes de confusdo para o dataset de 4 classes,
destacando os melhores resultados otimizados obtidos com o ResNeSt (81,6%) e o ViT
(86,8%). A andlise detalhada por classe evidencia padroes distintos de acerto e erro entre
as duas arquiteturas. No caso do ResNeSt, a classe Healthy atingiu desempenho perfeito,
com 28 de 28 amostras corretamente classificadas (100,0%). A classe Mild obteve 28
acertos em 33 instancias (84,8%), enquanto a Moderate apresentou maior dificuldade,
com apenas 25 acertos em 38 (65,8%), acumulando 13 erros. Ja a classe Severe alcangou
30 acertos em 37 instancias (81,1%). Para o ViT, a classe Healthy também obteve 100,0%
de acurdcia (28/28), seguida por Mild com 29 acertos em 33 (87,9%). A classe Moderate,

embora ainda desafiadora, apresentou melhora em relacdo ao ResNeSt, com 28 acertos
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em 38 (73,7%). Por fim, a classe Severe alcangou 33 acertos em 37 (89,2%), também

superando os resultados do ResNeSt.

Os padroes de erro observados indicam que a classe Moderate concentrou a maior
parte das confusdes em ambas arquiteturas. No ResNeSt, 52,0% de todos os erros ocor-
reram nessa classe, enquanto no ViT esse valor foi de 55,6%. As principais confusoes
ocorreram entre as classes Moderate e Mild (23,7% no ResNeSt e 15,8% no ViT), além de
Moderate e Severe (7,9% no ResNeSt e 10,5% no ViT). Também foram registrados erros
relevantes na dire¢ao oposta, como Mild classificada como Moderate (12,1% no ResNeSt e
6,1% no ViT) e Severe classificada como Moderate (13,5% no ResNeSt e 10,8% no ViT).
De forma geral, os resultados confirmam que a classe Moderate se manteve como o maior
desafio para ambas as arquiteturas, enquanto Healthy apresentou comportamento mais

estavel e facilmente separavel no processo de classificagao.

Em sintese, as otimizagoes transformaram o cendario experimental, promovendo
ganhos consistentes de performance, controle de overfitting e maior estabilidade de trei-
namento. Ambos os modelos evidenciaram beneficios relevantes, reforcando a eficicia das

estratégias adotadas e estabelecendo uma base solida para analises mais avancadas.

5.4 Analise com Técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel

Apés a avaliagdo quantitativa dos modelos, foi realizada andlise de explicabili-
dade utilizando técnicas de Ezplainable Artificial Intelligence (XAI) para validar a inter-
pretabilidade das predigoes. Esta analise é fundamental para aplicagoes clinicas, onde a

compreensao dos padroes de decisdo é tao importante quanto a acuracia das classificagoes.

Foram implementadas seis técnicas de XAI distintas: trés especificas para Vision
Transformer (Grad-CAM tradicional, mapas de atengao nativos e Grad-CAM melhorado)
e trés para ResNeSt (Grad-CAM especializado, atengado CNN e Grad-CAM de entrada). As
visualizagoes foram geradas em épocas representativas do treinamento utilizando amostras

fixas para andlise comparativa.

5.4.1 Vision Transformer

Na Figura 41 é apresentada uma comparagao detalhada entre as trés técnicas

implementadas para o ViT.
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Grad-CAM Tradicional

C) Mapa de Atengao

Epoca 20 | Pred: mild

Figura 41 — Comparagao das técnicas XAl para Vision Transformer: (a) Imagem histo-
légica original, (b) Grad-CAM tradicional, (¢) Mapas de atengao nativos, (d)
Grad-CAM melhorado, (e) Mapa de calor isolado, (f) Informagoes da predi-
¢ao.

Na analise das técnicas de explicabilidade, o Grad-CAM tradicional apresentou
boa cobertura espacial ao localizar as regioes mais relevantes das imagens, embora com
menor precisao nas bordas das estruturas celulares. Os mapas de atencao nativos demons-
traram maior granularidade na identificacado de patches especificos, refletindo de forma
direta o mecanismo de aten¢ao do transformer. O Grad-CAM melhorado apresentou maior
precisao na delimitacao das estruturas histologicas, resultado dos estagios adicionais de

suavizacao e normalizacao aplicados.

5.4.2 ResNeSt

Na Figura 42 é apresentada uma comparagao das técnicas implementadas para
ResNeSt.
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Original
(Classe: mild)

ResNeSt Grad-CAM Mapa de Atencao CNN

Epoca 20
Pred: mild

Grad-CAM Melhorado ResNeSt-50

Figura 42 — Comparagao das técnicas XAl para ResNeSt: (a) Imagem histologica original,
(b) Grad-CAM especializado, (c¢) Atencao CNN, (d) Grad-CAM de entrada,
(e) Mapa de calor isolado, (f) Informagoes da predigao.

Na anéalise do ResNeSt, o Grad-CAM especializado aproveitou a arquitetura Split-
Attention para identificar regioes com boa precisao espacial. A atencao CNN revelou
padroes de ativagao baseados em caracteristicas convolucionais, complementando a analise
obtida a partir dos gradientes. O Grad-CAM de entrada forneceu uma perspectiva sobre

como variagoes nos pixels de entrada influenciam as predigoes finais.

5.4.3 Comparacao Inter-Arquiteturas

A comparagao direta entre ViT e ResNeSt na mesma imagem histolégica reve-
lou diferencas nos padroes de atencao das arquiteturas, evidenciadas na Figura 43, que
apresenta esta analise comparativa nos dois bancos de imagens em questao, Banco Silva,

Banco Costa KO e Banco Costa W'T, respectivamente.
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Comparacao Inter-arquiteturas - Dataset Silva

(b) ResNeSt

Restest Grad-cAM Mapa de Atencio CNN

=
e

T

Grad-CAM Melhorado
esnest o

Comparacao Inter-arquiteturas - Dataset Costa KO
(b) ResNeSt

Reshest Grad-cAM

original
(Classe: Hiperpiasia K0)

Grad-CAM Melhorado rad-CAM solado Epoca 50 | Pred: Hiperplasia K

-
(b) ResNeSt

fonal Mapa de Atencio original
Restest Grad-cam Mapa de Atencao CN

- e
' 4

- .
Grad-CaM Melhorado Grad-CAM tsolado

Original (Classe: Hiperplasia W)

Figura 43 — Comparacao inter-arquiteturas: ViT vs ResNeSt aplicados a mesma amostra
histolégica para os trés bancos de imagens, evidenciando diferentes padroes
de atencao.

O ViT tendeu a focar em padroes globais e regides mais amplas da imagem, apro-
veitando seu mecanismo de atenc¢ao global, enquanto o ResNeSt demonstrou maior sensi-
bilidade a detalhes locais e bordas de estruturas, reflexo de sua arquitetura convolucional

com atenc¢ao hierarquica.
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5.4.4 Interpretacdo Clinica das Explicacoes

A andlise das explicagbes XAl em relacao as caracteristicas histopatolégicas co-
nhecidas revelou correspondéncias clinicamente relevantes. Na Figura 44 sao apresentados
exemplos representativos para diferentes classes histoldgicas, em que as Figuras 44 (a) e
44(b) obtidas pelo ViT e as Figuras 44(c) e 44(d) obtidas pelo ResNeSt.

Validagdo Clinica
(a) Tecido Saudavel (b) Hiperplasia

Grad-CAM Tradicional Grad-CAM Tradicional

Original (Classe: healthy) Original (Classe: Miperplasia WT)

(c) - Displasia Moderada

Original
(Classe: moderate)

ResNeSt Grad-CAM

Figura 44 — Validagao clinica das explicagbes XAl por classe histolégica: (a) Tecido sau-
dével - padrao distribuido normal, (b) Hiperplasia - identificagdo de espessa-
mento tecidual, (c) Displasia - atengao em alteragoes epiteliais, (d) Carcinoma
- foco em areas de invasao.

A analise clinica das explicacdoes XAl mostrou que, no tecido saudéavel, o padrao
de atencao permaneceu distribuido de forma uniforme, sem focalizacao especifica, con-
dizente com a auséncia de alteragoes patologicas. Nos casos de hiperplasia, os modelos
conseguiram identificar corretamente areas com aumento do tecido epitelial sem alteragoes
anormais, distinguindo-as das areas com displasia. Nas displasias moderadas, a atencao
concentrou-se nas alteragoes epiteliais, refletindo a especificidade em relacao ao grau de
displasia observado. Por fim, nos casos de carcinoma, ambas as arquiteturas focalizaram
consistentemente em regides de invasao estromal e perda de polaridade celular, caracte-

risticas essenciais para o diagnoéstico.

Em sintese, a anélise de explicabilidade revelou que ambas as arquiteturas geraram
explicagdes visuais consistentes, com refinamentos progressivos ao longo dos treinamen-
tos. As regioes destacadas pelos modelos correspondem a caracteristicas histopatolégicas

conhecidas, evidenciando relevancia clinica e confiabilidade das predi¢oes. Além disso, di-
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ferentes técnicas XAl forneceram perspectivas complementares, reforcando o potencial de

interpretacao detalhada dos modelos.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou a aplicacao de arquiteturas modernas de aprendizado pro-
fundo, Vision Transformer (ViT) e ResNeSt, para classificagao histolégica automatizada,

de displasias orais, com foco em explicabilidade através de técnicas de XAI.

A investigacdo revelou comportamentos distintos e complementares entre as ar-
quiteturas estudadas. Nos experimentos iniciais de baseline, o ResNeSt demonstrou su-
perioridade com acurédcia de 72,41% comparado aos 64,00% do ViT. Entretanto, apds a
implementacgao das otimizacoes propostas, observou-se inversao completa desta tendéncia:
o ViT superou o ResNeSt alcangando 80,79% wversus 78,63% de acuracia, demonstrando

maior responsividade as técnicas de regularizacao e aumento de dados implementadas.

As técnicas de otimizagao resultaram em ganhos substanciais para ambas as arqui-
teturas, com melhoria média de performance de 11,51% (68,20% para 79,71%). Observou-
se também reducao significativa do overfitting, com o gap entre treino e validagao dimi-
nuindo de 37,18% para 19,82%. O melhor resultado individual foi obtido pelo ViT no

Banco Silva, alcancando 87,50% de acurécia.

A analise do impacto da complexidade do problema revelou que a reducao de 7 para
4 classes resultou em ganhos de 10,19% em acuracia e 30,9% em F1-Score, indicando que
agrupamentos clinicamente fundamentados otimizam a performance sem comprometer a
relevancia diagnostica. Este achado sugere que simplificagdes estruturadas do problema

podem ser estratégicas para implementacao clinica.

A investigacdo de explicabilidade através de seis técnicas XAl distintas revelou
evolugao temporal consistente das explicagoes ao longo do treinamento, correspondén-
cia entre atencao dos modelos e caracteristicas histopatoldgicas clinicamente relevantes,
padroes diferenciados de atencao (ViT com foco global versus ResNeSt com atencao a
detalhes locais), e validacao clinica satisfatoria das explicacoes para todas as classes his-

tologicas estudadas.

Este trabalho estabelece fundamentos sélidos e demonstra o potencial significativo
da aplicagao de arquiteturas modernas de Deep Learning em diagnéstico histopatologico
automatizado. A demonstracao de que o ViT, quando adequadamente otimizado, supera
arquiteturas convolucionais especializadas representa avanco conceitual significativo para
a area. A validacao clinica das explicagoes XAI constitui contribuicao fundamental, de-
monstrando que modelos de alta performance podem fornecer interpretacoes clinicamente

relevantes, caracteristica essencial para aceitagdo em ambiente clinico real.

Os resultados obtidos indicam maturidade suficiente para translacao para estu-
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dos clinicos controlados, representando passo importante rumo a implementacao de in-
teligéncia artificial explicavel como ferramenta de apoio diagnoéstico em patologia oral.
A contribuicao transcende aspectos puramente técnicos, fornecendo evidéncias concre-
tas para transformacao do diagnéstico histopatoldgico através da combinacao efetiva de

performance preditiva e interpretabilidade clinica.

6.1 Contribuicdes

Este estudo oferece contribuigoes significativas tanto do ponto de vista metodo-
légico quanto clinico para a area de diagnostico histopatoldgico automatizado. Do ponto
de vista metodologico, foi desenvolvido um protocolo especializado de aumento de dados
para histologia, incorporando nove técnicas especificas que demonstraram eficacia na me-
lhoria da generalizacao dos modelos. Adicionalmente, foi implementado um sistema XAI
multi-técnica com validagao temporal, permitindo analise longitudinal da evolucao das ex-
plicacoes durante o treinamento. Este trabalho representa também a primeira comparacao

sistematica entre ViT e ResNeSt especificamente no dominio histoldgico.

As contribuicdes clinicas incluem a demonstracao empirica da correspondéncia en-
tre explicagdes XAl e caracteristicas diagndsticas relevantes, validada através de multiplos
bancos de imagens (Banco Silva e Banco Costa). O estudo fornece explicagoes visuais in-
terpretaveis que podem servir como ferramentas de apoio diagnostico, estabelecendo bases

solidas para futura implementacao em ambiente clinico real.

6.2 Limitacoes Enfrentadas

Algumas limitagdes importantes devem ser reconhecidas neste estudo. O trabalho
foi conduzido com bancos de imagens de tamanho limitado se comparados a grandes
datasets médicos disponiveis na literatura, utilizando exclusivamente bancos de imagens
murinos, o que pode limitar a generalizacao direta para aplicagdes clinicas humanas. A
resolucao das imagens foi padronizada em 224 x224 pixels conforme especificagoes técnicas
das arquiteturas ViT-Basel6 e ResNeSt-50 utilizadas, podendo potencialmente impactar

a preservacao de detalhes histoldgicos finos presentes em resolugoes superiores.

A auséncia de validagdo externa independente interlaboratorial representa limi-
tacao significativa, uma vez que todos os bancos de imagens utilizados sao provenientes
do mesmo ambiente de pesquisa. Adicionalmente, o custo computacional elevado para
treinamento de modelos como Vision Transformers, que utilizam ntimero muito alto de
parametros, dificultou a execucao de miiltiplas épocas e exploragao extensiva de hiperpa-

rametros para busca de novos maximos locais e globais.
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6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados promissores deste estudo abrem diversas dire¢oes para investigacoes
futuras. A exploracao de versdes mais robustas das arquiteturas estudadas, como ViT
Large (304 milhoes de pardmetros) e ResNeSt269¢ (111 milhoes de pardmetros), pode
revelar ganhos adicionais de performance. O desenvolvimento de arquiteturas hibridas que
combinem mecanismos convolucionais e de atencao representa oportunidade de pesquisa

promissora.

A validacao clinica prospectiva em contexto real com patologistas constitui passo
fundamental para translacdo dos achados para aplicagado pratica. A extensdo para da-
tasets humanos é essencial para validar a translagdo dos achados obtidos em modelos
murinos. O desenvolvimento de um sistema integrado de apoio diagnéstico com interface
clinica que incorpore as técnicas XAl desenvolvidas representaria avanco significativo para

implementagao pratica.

Finalmente, a exploragao sistematica de hiperparametros através de técnicas de
otimizacao avancadas pode revelar configuragbes que maximizem ainda mais a perfor-
mance dos modelos, especialmente com disponibilidade de recursos computacionais mais

robustos.
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