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RESUMO

As Redes Neurais Convolucionais tém demonstrado capacidade na identificacao de pa-
droes em imagens médicas, embora a necessidade por modelos explicaveis permaneca critica
em aplicacoes médicas de alto risco. Este estudo apresenta um framework de otimizacgao uti-
lizando Neural Architecture Search com Algoritmo Genético para aprimorar o desempenho
da arquitetura ResNet-152 e ResNet-50 no conjunto de dados Kvasir v2. A abordagem pro-
posta incorpora técnicas de pré-processamento e otimizagao seletiva de blocos, alcancando
acuracia de 97,75% no conjunto de validacao e 97,12% no conjunto de teste. Adicionalmente,
a analise do processo de otimizacgao revelou indicios da relevancia estrutural de blocos es-
pecificos de bottleneck, identificados como sensiveis as caracteristicas do conjunto de dados.
Os resultados deste estudo podem contribuir para o avanco da explicabilidade global em so-
lugoes baseadas na ResNet, oferecendo uma compreensao mais profunda do comportamento

do modelo diante de imagens endoscopicas.

Relevancia clinica — Este trabalho pode servir como base para a integragao da inter-
pretabilidade de modelos na imagem médica, possibilitando uma melhor compreensao das
decisoes baseadas na ResNet em exames endoscopicos, o que é essencial para sua aceitagao

clinica.

Palavras-chave:ResNet, Explicabilidade , Endoscopia, Algoritmo Genético,

Kvasir



ABSTRACT

Convolutional Neural Networks have demonstrated capability in identifying patterns
in medical images, however, the need for explainable models remains critical in high-risk
medical applications. This study presents an optimization framework based on Neural Ar-
chitecture Search using a Genetic Algorithm to improve the performance of ResNet-152 and
ResNet-50 on the Kvasir v2 dataset. The proposed approach incorporates image preproces-
sing techniques and selective block optimization, achieving an accuracy of 97.75% on the
validation set and 97.12% on the test set. In addition, the analysis of the optimization
process revealed evidence of the structural relevance of specific bottleneck blocks, identified
as being sensitive to dataset characteristics. The results of this study contribute to advan-
cing global explainability in ResNet-based solutions by providing a deeper understanding of

model behavior when applied to endoscopic images.

Clinical relevance — This work may serve as a foundation for integrating model
interpretability into medical imaging, enabling improved understanding of ResNet-based

decision-making in endoscopic examinations, which is essential for clinical acceptance.

Keywords: ResNet, Explainability, Endoscopy, Genetic Algorithm, Kvasir
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1 CAPITULO 1: INTRODUCAO

A classificagdo de anomalias em exames endoscopicos gastrointestinais (GI) é uma
area crescente na satde, onde a aplicagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tem
sido amplamente adotada para aprimorar o diagnostico médico. Letafatkar et al. [2025]. A
capacidade das CNNs de identificar padroes complexos em imagens médicas oferece uma

oportunidade para aumentar a precisdo diagnostica Litjens et al. [2017].

No entanto, o uso de modelos de aprendizado profundo em areas de alto risco, como
a saude, requer mais do que apenas alta precisao, se faz necessaria uma justificativa clara
das decisoes tomadas, garantindo que as previsoes possam ser verificadas por especialistas
meédicos Guidotti et al. [2018].Essa validagao torna-se critica, visto que as CNNs por exemplo,
tendem a se basear em aprendizado por atalhos com base em correlacoes esptrias em vez de
caracteristicas patologicas reais, um fenémeno frequentemente associado ao efeito "Clever
Hans"Lapuschkin et al. [2019].

Em aplicagoes médicas, explicar as previsoes é essencial, pois impacta diretamente
a seguranca do paciente. A falta de interpretabilidade em modelos de aprendizado pro-
fundo, incluindo CNNs, que frequentemente sao tratados como "caixas-pretas", representa

um desafio para sua adogdo em ambientes clinicos Rudin [2019].

1.1 Justificativa

Complementando esses desafios computacionais, a aceitagao social também é um fa-
tor determinante para a implementacao de técnicas de TA Explicavel (XAI). O estudo de
Akinrinmade et al. [2023] destaca que, devido & incapacidade dos algoritmos de aprendizado
profundo de fornecer explicagoes compreensiveis sobre um diagnéstico, uma parcela dos usu-
arios demonstra hesitagao quanto ao uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial em cenarios

criticos, ressaltando a necessidade de abordagens que mitiguem essa opacidade.

No contexto especifico de imagens endoscopicas gastrointestinais, observamos um ce-
nario em que estudos que apresentam alta acuracia geralmente nao sao acompanhados por
abordagens de explicabilidade Alshardan et al. [2024]; Hossain et al. [2024]; Khan et al.
[2022], enquanto estudos que abordam a explicabilidade fornecem principalmente explica-
¢oes visuais baseadas apenas em mapas de saliéncia. Embora seja uma abordagem comum

na literatura, ela é insuficiente para uma validacao objetiva das previsoes do modelo.
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1.2 Panorama de trabalhos no dominio

Nesse sentido, Khan et al. [2022] introduziram o GestroNet, uma técnica baseada na
estimativa de saliéncia profunda e otimizagao Bayesiana para a detecgao de doengas gastro-
intestinais. Utilizando técnicas de aprimoramento de contraste, eles alcancaram acuracias
entre 98,20% e 99,61% em diferentes conjuntos de dados, destacando os beneficios de estra-

tégias avancadas de otimizagao em redes neurais.

Alshardan et al. [2024] apresentaram o algoritmo HSWOA-DLGCD para a deteccao de
cancer gastrointestinal, utilizando o XGBoost. Essa abordagem alcancou valores de precisao
que variaram de 98,02% a 99,61% em trés conjuntos de dados. Seguindo a mesma linha
de desempenho baseado em ensembles, Hossain et al. desenvolveram o MF-CNN, uma
arquitetura CNN de fusao multipla que combina seis modelos distintos. Essa abordagem

alcangou uma acuracia de 99,25% em testes com imagens endoscopicas Hossain et al. [2024].

Paralelamente, Jong et al. propuseram o GastroNet-5M, um modelo base auto-
supervisionado pré-treinado em 4,8 milhoes de imagens endoscopicas, e disponibilizaram
os pesos do ResNet-50 treinados nesse corpus para facilitar aplicagoes de IA em endoscopia
Jong et al. [2025]; Boers et al. [2024]. Esse desenvolvimento possibilita o aprimoramento de
solucoes anteriores baseadas em ResNet, substituindo o pré-treinamento genérico do Ima-
geNet por aprendizado por transferéncia a partir de um conjunto de dados de endoscopia

gastrointestinal.

Em relagao a trabalhos sobre explicabilidade, Mukhtorov et al. propoem uma aborda-
gem de aprendizado profundo explicavel para imagens endoscopicas, combinando o Gradient
Class Activation Mapping (Grad-CAM) com técnicas de aumento de dados. Essa combina-
¢ao alcangou uma precisao de 93,46% e forneceu explicac¢oes visuais das regioes de interesse
do modelo Mukhtorov et al. [2023].

De forma semelhante, Auzine et al. desenvolveram um conjunto de CNNs para classi-
ficagao de cancer gastrointestinal. Usando as técnicas SHAP e LIME, os autores conseguiram
identificar as regides da imagem que mais influenciaram as previsoes, as quais foram avaliadas

por meio de inspe¢ao visual Auzine et al. [2024].

No mesmo contexto de avaliagao visual, Sutton et al. usam Kvasir v2 e HyperKvasir
para duas tarefas binarias envolvendo colite ulcerativa, comparando qualitativamente mapas

de calor com as anotagoes de um gastroenterologista em exemplos selecionados Sutton et al.
[2022].

No trabalho de Nadimi et al., os autores propoem um pipeline de IA para Endoscopia
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por Cépsula de Colon (CCE) abrangendo detecgao, caracterizagao e estimativa de tamanho
de polipos. O estudo combina multiplas abordagens XAI, incluindo variantes de CAM e Re-
levancia por Propagagao em Camadas (LRP), para interpretar decisoes de rede. A avaliacao
da explicabilidade é realizada por meio da inspecao visual dos mapas de saliéncia gerados, en-
quanto a avaliacao quantitativa se limita a uma "pontuagao tnica'"nao formalizada. Nadimi
et al. [2025].

Incorporando aprendizado autossupervisionado na arquitetura de detecgao, Zhao et
al. desenvolveram o ETSEF, um conjunto que funde aprendizado por transferéncia supervi-
sionado e aprendizado autossupervisionado contrastivo. A proposta de explicabilidade inclui
Grad-CAM para localizagao, SHAP para contribui¢ao de caracteristicas e t-SNE para analise
de distribuigao latente Zhao et al. [2025].

O trabalho de Varam et al. adotou uma abordagem baseada em Transformer, onde
os autores investigaram a classificagao de imagens WCE usando um subconjunto balanceado
de nove classes do conjunto de dados Kvasir-Capsule. O estudo comparou diversas arqui-
teturas de aprendizado profundo, destacando o desempenho do Vision Transformer (ViT),
que alcancou uma pontuacao F1 de aproximadamente 97%. Os autores integraram métodos
baseados em perturbagao (LIME, SHAP) e métodos baseados em gradiente (Grad-CAM,
Grad-CAM++, LayerCAM). A avaliacao da explicabilidade foi conduzida qualitativamente
por meio da inspecao visual dos mapas de calor gerados, verificando se as regioes destacadas

correspondiam a patologias clinicas Varam et al. [2023].

1.3 Objetivo, contribuicoes e posicionamento

Portanto, em resposta a esse cenério, o objetivo desta pesquisa é explicar o mecanismo
de decisao do ResNet-50 para endoscopia gastrointestinal em nivel de bloco. Além disso,
buscamos descrever como as evidéncias pro-classe se concentram e analisar a distribuicao
dos contrassinais, aumentando assim a granularidade das explicagoes em compara¢ao com

os modelos descritos na literatura.

De forma complementar, em contraste com as avaliagoes visuais predominantemente
qualitativas, nosso trabalho implementa métricas para medir a qualidade dos mapas de sali-
éncia, verificando sua precisao e regioes de foco. Também conduzimos uma anélise objetiva
para entender como componentes especificos da arquitetura do modelo processam imagens
nesse dominio. A Tabela 1 resume como nossa abordagem de explicabilidade se relaciona

com estudos anteriores de XAl em endoscopia gastrointestinal.

As principais contribui¢oes deste trabalho consistem em aprimorar a transparéncia
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dos mecanismos de decisao das CNNs em endoscopia gastrointestinal por meio de uma inspe-
¢ao quantitativa utilizando trés métodos de saliéncia (Grad-CAM, Eigen-CAM e LRP). Para
tanto, implementamos técnicas de localizacao e anélises de delecao para explicar objetiva-
mente as decisoes do modelo, fornecendo evidéncias empiricas que definem a confiabilidade
em relagao as limitagoes tanto do modelo avaliado quanto dos métodos de explicabilidade

envolvidos.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo Geral

Alcangar acuracia comparavel aos estudos mais relevantes em classificacao de imagens
endoscopicas para a base de dados proposta (Kvasir V2)Pogorelov et al. [2017], e também
extrair explicagoes sobre o comportamento do modelo nesse dominio, visando entender a

contribuicao de blocos bottleneck e a relacao destas ativacoes com achados clinicos.

1.4.2 Objetivos Especificos

1. Quantificar a contribuicao de blocos bottleneck da ResNet.
Estimar a contribuicao de cada bloco para a inferéncia por meio de testes de delegao e

localizagao.

2. Avaliar o impacto da remocao de artefatos no pré-processamento.
Comparar resultados com e sem remocao de artefatos usando a métrica acuracia.

3. Investigar o efeito do congelamento seletivo de blocos durante o fine-tuning.
Testar estratégias para selecionar quais blocos treinar ou congelar, buscando aumentar

a acuracia do modelo.

4. Examinar correlagoes entre ativacoes de blocos e achados endoscépicos.
Quantificar associacoes entre medidas de ativacao por bloco, e achados clinicos usando

métricas de delegao e localizagao para verificar quais blocos sao causalmente mais re-

levantes para a rede.
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1.5 Mapeamento das perguntas de pesquisa para os objetivos

Pergunta de pesquisa Objetivo relacionado

Quais blocos bottleneck da ResNet apresentam contri- Objetivo 1
buigao estatisticamente significativa?

Em que medida a remocao de artefatos influencia a acu- Objetivo 2
racia global?

E possivel elevar a acurécia por meio do congelamento Objetivo 3
seletivo de blocos durante o fine-tuning?

Ha correlagao entre ativagoes de blocos especificos e de-  Objetivo 4

terminados achados endoscoépicos?

1.6 Estrutura do Trabalho

Esta secao descreve a organizagao logica da dissertagao e o papel de cada capitulo.
O Capitulo 2 retine os conceitos-chave necesséarios para entender o trabalho, incluindo a ar-
quitetura da ResNet, a importancia da explicabilidade em aplicagoes médicas, defini¢coes de
interpretabilidade, técnicas como Eigen-CAM, transfer learning, algoritmos genéticos para
otimizacao de blocos e hiperparametros, pré-processamento com YOLOV5S e técnicas de au-
mento de dados. Essa base teorica justifica as escolhas metodologicas detalhadas no Capitulo
4.

Em seguida, o Capitulo 3 apresenta e compara estudos relevantes sobre classificagao
e explicabilidade em imagens endoscopicas, identificando lacunas que este trabalho pretende

preencher.

O Capitulo 4 descreve a solucao proposta e os experimentos realizados, incluindo a
especificacao do conjunto Kvasir v2, a configuracao de hardware e recursos computacionais, o
pipeline de pré-processamento com detecgao e recorte via YOLOVH, a estratégia de aumento
de dados, a implementagao do algoritmo genético para otimizagao do congelamento de blocos
da ResNet, o protocolo de treino final, validacao e testes, as métricas de avaliacao e os

procedimentos para analise das visualizacoes de ativacao.

Na sequéncia, o Capitulo 5 apresenta os resultados quantitativos, como matrizes de
confusao, métricas por classe e curvas de aprendizagem, e inclui uma discussao sobre robus-

tez, generalizacao e comparacao direta com os trabalhos selecionados no Capitulo 3.

Por fim, o Capitulo 6 resume os principais achados, avalia em que medida os objetivos

foram atingidos e discute implicagoes clinicas e técnicas, propondo direcoes futuras.
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2 CAPITULO 2: FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma classe de redes neurais
profundas que sao particularmente eficazes no processamento de dados com estruturas em
grade, como imagens, nas quais os pixels estao organizados de forma bidimensional. Con-
forme descrito por LeCun et al. [2015], as CNNs utilizam camadas convolucionais que aplicam
filtros para detectar padroes locais, como bordas e texturas, em diferentes regioes da imagem.
Cada camada convolucional é responsavel por aprender caracteristicas progressivamente mais
complexas, partindo de detalhes simples, como linhas e bordas, até padroes mais avancgados,

como formas completas e objetos especificos.

Litjens et al. [2017] destacam que as Convolutional Neural Networks (CNNs) se tor-
naram amplamente utilizadas em tarefas de anélise de imagens médicas, tornando-se a me-
todologia predominante devido a sua capacidade de aprendizagem direta e profunda a partir
dos dados, sem necessidade de caracteristicas manualmente projetadas. Essas redes sao efi-
cazes ao aplicar filtros convolucionais que capturam caracteristicas em miultiplos niveis de
abstragao, desde padroes locais até representagoes mais complexas. Esse processo hierar-
quico de extracao de caracteristicas permite que as CNNs sejam eficazmente aplicadas em
tarefas como a segmentacao de 6rgaos, a classificacao de lesoes e a deteccao de estruturas

andmalas.

He et al. [2016] introduzem as Redes Residuais (ResNet) como uma solugao inovadora
para o problema de degradacao do desempenho em redes neurais profundas, que ocorre
quando o aumento da profundidade resulta em uma piora na acuracia. A abordagem proposta
consiste em reformular o aprendizado de cada bloco de camadas para que estas aprendam
uma "funcao residual", ao invés de diretamente tentar aprender a fungao desejada. Ou seja,
as camadas sao treinadas para modelar a diferenga entre a saida desejada e a entrada do
bloco, o que simplifica o processo de otimizacao e acelera o aprendizado. Essa estratégia
possibilitou o treinamento eficaz de redes extremamente profundas, como a ResNet-152, que

apresentou desempenho superior em comparacao com redes tradicionais.

Além de estabelecer novos padroes de precisao no reconhecimento de imagens, a
inovacao das ResNets também se mostrou eficiente em outras tarefas de visao computacional,
como detecgao e segmentacao de objetos, contribuindo significativamente para o avango do

campo.
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2.2 Importancia da Explicabilidade em Satde

A explicabilidade em modelos de aprendizado de méquina tem ganhado uma impor-
tancia crescente, especialmente quando aplicada em areas criticas como a medicina. Um
modelo explicavel é aquele cujo funcionamento interno é compreensivel para seres humanos,
permitindo que suas decisoes possam ser verificadas. Em aplicagoes médicas, a explica-
cao das predicoes é essencial, pois envolve diretamente a seguranca dos pacientes. A falta
de interpretabilidade em modelos de deep learning, como as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), que muitas vezes sao tratados como "caixas-pretas", representa um grande desafio

para a sua adogao em ambientes clinicos (Rudin [2019]).

Modelos "caixa-preta'"sao aqueles cujos processos de tomada de decisao sao opacos,
ou seja, nao fornecem uma explicacao clara de como as predi¢oes foram geradas, o que difi-
culta a interpretacao por especialistas em satide. Essa falta de transparéncia é especialmente
preocupante em diagnosticos médicos, uma vez que decisoes que afetam a vida dos pacientes
precisam ser justificadas pelos profissionais de saude para garantir a confiabilidade no pro-
cesso. Como resultado, essa falta de clareza pode levar a hesitacao por parte dos profissionais
em adotar recomendacoes geradas por esses sistemas, especialmente se nao houver uma base
compreensivel para a decisao. Por outro lado, um modelo explicével fornece uma visao clara
dos fatores que contribuiram para uma determinada predi¢ao, permitindo que o especialista
valide a decisao de maneira mais assertiva, além de verificar se ela estd em conformidade

com o conhecimento médico existente (Guidotti et al. [2018]).

A importancia da interpretabilidade se reflete também na area de regulamentacao.
Muitas diretrizes, como o Al Act da Uniao Europeia, exigem que sistemas de inteligéncia
artificial sejam transparentes, principalmente em setores de alto risco como a medicina. Esses
regulamentos visam garantir que as decisoes geradas por sistemas automatizados possam ser

verificadas e que, em caso de erro, seja possivel rastrear as causas e corrigi-las (Guidotti
et al. [2018]).

A interpretabilidade dos modelos pode ser classificada em duas categorias principais:
explicagoes locais e explicagoes globais. As explicagoes locais sao voltadas para entender
como o modelo chegou a uma decisao especifica, permitindo a anélise da explicacao de uma
determinada predigao (Guidotti et al. [2018]). Grad-CAM (Class Activation Mapping) é uma
técnica amplamente utilizada para fornecer explicabilidade em modelos de redes neurais pro-
fundas, especialmente aqueles aplicados a dados visuais, como imagens médicas. Conforme
destacado por Guidotti et al. [2018], o Grad-CAM utiliza uma combinagao das ativagoes de

camadas convolucionais e os gradientes de saida para gerar mapas de ativagao que destacam
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as regioes mais relevantes da imagem para a decisao do modelo. Esses mapas permitem que
os médicos visualizem as areas da imagem que foram mais determinantes para a classificacao,

tornando a predicao do modelo mais transparente. (Guidotti et al. [2018]).

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ¢ uma metodologia desen-
volvida para fornecer explicagoes locais sobre as predi¢oes de modelos de machine learning,
sendo agnostica ao tipo de modelo utilizado. De acordo com Ribeiro et al. [2016], a técnica
envolve a perturbagao das entradas em torno da amostra especifica a ser explicada e a cri-
acao de um modelo linear simples que aproxima o comportamento do modelo complexo na

vizinhanca da predicao.

Esse modelo linear oferece uma interpretacao visual da importancia dos atributos,
destacando quais caracteristicas mais contribuiram para a predi¢ao do modelo. Dessa forma,
LIME é particularmente 1til em situacoes onde se deseja compreender decisoes especificas e
oferecer uma justificativa clara e simples para a predigao de um exemplo individual (Guidotti

et al. [2018]).

SHAP (SHapley Additive exPlanations), baseado em conceitos da teoria dos jogos,
visa fornecer uma explicacao quantitativa e visual do impacto de cada caracteristica na pre-
dicdo do modelo. SHAP calcula os valores de Shapley para cada variavel, determinando a
contribui¢ao individual de cada uma no resultado final do modelo. Essa técnica permite
gerar graficos de barras ou de dispersao que destacam a relevancia de cada atributo, pos-
sibilitando uma visualizagao intuitiva de como cada caracteristica afetou positivamente ou

negativamente a predi¢ao. (Guidotti et al. [2018]).

Técnicas de explicabilidade pos-hoc, como o Grad-CAM, embora tuteis, apresentam
limitagoes importantes, pois nao garantem uma fidelidade completa ao processo de decisao
do modelo. Rudin [2019] argumenta que confiar exclusivamente nessas técnicas pode ser
problematico, pois elas nao necessariamente refletem com precisao o que o modelo realmente

computou, levando a uma falsa sensacao de confianga no modelo.

As explicagoes globais, por sua vez, sao voltadas para oferecer uma visao geral sobre o
comportamento do modelo como um todo, permitindo a compreensao de como os diferentes
componentes do modelo interagem e quais sao os principais padroes aprendidos durante o
treinamento. (Guidotti et al. [2018]).

2.3 Conceitos de Interpretabilidade em Modelos de Aprendizado de Maquina

De acordo com Lipton [2017], o termo interpretabilidade ndo possui um significado

técnico tnico na literatura. O autor propoe uma taxonomia conceitual que divide a inter-
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pretabilidade em duas categorias principais: transparéncia e explicagoes pés-hoc.

A transparéncia refere-se a capacidade de compreender o funcionamento interno do

modelo. Essa transparéncia pode ocorrer em diferentes niveis:

o Simulatabilidade: quando o modelo é suficientemente simples para ser compreendido

por um ser humano em sua totalidade;

e Decomposabilidade: quando é possivel interpretar individualmente cada entrada, pa-

rametro ou operagao do modelo;

e Transparéncia algoritmica: quando o processo de treinamento do modelo é bem com-

preendido, previsivel e reprodutivel.

As explicagoes pos-hoc sao geradas apds o treinamento do modelo, com o objetivo
de fornecer justificativas para suas decisoes, nao necessariamente revelando como o modelo
funciona internamente, mas podem ser uteis para explicar as saidas do modelo. Alguns
exemplos incluem mapas de saliéncia, visualizagoes de ativagoes, explicagoes por exemplos

similares e modelos locais. Lipton [2017]

2.4 Propagacao de Relevancia por Camada

A Propagacao de Relevancia por Camada (Layer-wise Relevance Propagation, LRP) é
uma técnica de explicabilidade que visa decompor a pontuacao final produzida por uma rede
neural em contribuigoes atribuidas aos componentes da entrada. No contexto de imagens, a
LRP redistribui a evidéncia da decisao da rede ao longo das camadas, de forma conservativa,
até o espago de pixels, produzindo mapas de relevancia que indicam quais regioes contribui-
ram positiva ou negativamente para a classe prevista. Bach et al. introduzem a LRP como
um método para explicar decisoes de modelos profundos por meio dessa decomposicao da
saida, permitindo distinguir entre evidéncias que apoiam e evidéncias que se opoem a classe
prevista Bach et al. [2015].

Nesse contexto, Kohlbrenner et al. analisam diferentes variantes da LRP e propoem

configuragoes que alcangam explicagoes mais estaveis Kohlbrenner et al. [2020].

2.5 Eigen-CAM: Visualizacao com Componentes Principais

A técnica Eigen-CAM, proposta por Muhammad e Yeasin [2020], ¢ um método de

explicabilidade que visa gerar mapas de ativagao de classe (Class Activation Maps — CAMs) a
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partir das representagoes aprendidas nas camadas convolucionais de redes neurais profundas,

sem a necessidade de retropropagacao de gradientes ou modificacao da arquitetura do modelo.

Diferentemente de abordagens como Grad-CAM ou Grad-CAM-++, que dependem de
gradientes e pesos de relevancia associados a uma classe especifica, a Eigen-CAM realiza uma
decomposigao da saida da tltima camada convolucional utilizando Singular Value Decompo-
sition (SVD). A técnica identifica os componentes principais da representacao aprendida e
utiliza o primeiro vetor singular (first principal component) como base para gerar um mapa

de ativagao discriminativo de classe.

O processo mateméatico pode ser resumido como:
O=WI, (1)

onde [ representa a imagem de entrada e W a matriz de pesos convolucionais. A seguir,
aplica-se a decomposic¢ao:

O=UxVT, (2)

sendo U e V matrizes ortogonais, e ¥ uma matriz diagonal com os valores singulares. O
mapa de ativagao da classe com o Eigen-CAM ¢é obtido projetando a saida O no primeiro
vetor singular:

LEigen—CAM = O‘/vl (3)

2.6 Algoritmos Genéticos para Otimizacao

Elsken et al. [2019] definem a Neural Architecture Search (NAS) como uma area que
busca automatizar o design de redes neurais. Tradicionalmente, a criagao de uma arquitetura
de rede neural adequada era uma tarefa realizada manualmente por especialistas. A NAS
procura resolver essas limitagoes através de algoritmos que possam, de forma automatizada,
testar e ajustar diferentes arquiteturas para identificar aquelas que apresentam o melhor

desempenho em uma tarefa especifica.

Dentro do NAS, uma das abordagens mais promissoras para explorar arquiteturas
inovadoras é a utilizagao de algoritmos genéticos. Segundo Real et al. [2019], esses algo-
ritmos, inspirados pela evolucao natural, constroem um espaco de busca que se assemelha
a uma populacao de redes neurais, onde cada rede representa uma arquitetura tnica. Por
meio de operacoes genéticas, como cruzamento e mutagao, novas arquiteturas sao iterativa-
mente geradas e avaliadas, permitindo que as melhores estruturas “sobrevivam” e evoluam

ao longo do tempo. Essa metodologia permite a otimizagao de CNNs de forma eficiente, ga-
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rantindo diversidade nas arquiteturas e aumentando as chances de encontrar configuracoes

bem adaptadas para problemas complexos.

A aplicacao de algoritmos evolutivos na selecao de arquiteturas permite explorar um
grande espaco de busca de modelos por meio de operagoes genéticas, como mutagao e recom-

binagao, gerando novas arquiteturas a partir de populagoes de redes previamente avaliadas.

Conforme descrito por Elsken et al. [2019], essa abordagem otimiza apenas a estrutura
da rede, enquanto o treinamento dos pesos é realizado com métodos baseados em gradiente,
como SGD, para garantir uma melhor performance no ajuste dos parametros de redes de
grande escala. Além disso, os algoritmos genéticos no NAS permitem a evolugao de popula-
¢oes de redes com diferentes arquiteturas. Real et al. [2019] demonstraram que, ao utilizar
selecoes por torneio e exclusoes dos individuos mais antigos, é possivel obter arquiteturas
mais compactas e com desempenho robusto em comparacao a métodos como busca aleatoria

e otimizacao baseada em aprendizado por reforco.

Segundo Elsken et al. [2019], algoritmos genéticos aplicados & busca por arquitetu-
ras neurais utilizam principalmente trés operacoes: selecao, mutacao e, em alguns casos,
crossover. A sele¢ao consiste na escolha das arquiteturas que servirao como pais para gerar
novas redes, geralmente com base em critérios de desempenho, como acuracia ou eficiéncia.
A mutacao é a principal operacao usada, sendo definida como uma modificacao local na
arquitetura da rede, como adicionar ou remover camadas, alterar hiperparametros ou inserir

conexdes de atalho (skip connections).

O operador de crossover, conforme descrito por Goldberg [1989], é responsavel por
recombinar informagoes genéticas de dois individuos (pais) para gerar novos individuos (fi-
lhos), promovendo a exploragao do espago de busca. No algoritmo genético simples (SGA), o
crossover é realizado com uma determinada probabilidade perossover- Caso ocorra, um ponto
de corte j é escolhido aleatoriamente entre as posicoes 1 e [ — 1, sendo [ o comprimento do

Cromaossoimo.

Os genes anteriores a esse ponto sao copiados diretamente dos pais correspondentes,
enquanto os genes posteriores sao trocados entre os pais, gerando dois filhos. Esse operador
visa preservar e recombinar blocos de constru¢do (building blocks) vantajosos, alinhando-se
a hipotese de que boas solu¢oes podem emergir da recombinacao de subestruturas eficazes.
Caso o crossover nao ocorra, os filhos sao copias exatas dos pais, sujeitas apenas a aplicacao

do operador de mutagao bit a bit.
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2.7 Pré-Processamento de Imagens com YOLOv5

Artefatos em imagens médicas sao sinais visuais que nao correspondem & anatomia
real do paciente, sendo introduzidos por limitacoes técnicas do equipamento, movimentacao
do paciente, interferéncia de objetos externos ou erros de reconstrucao da imagem. Esses ele-
mentos podem simular patologias ou mascarar achados clinicos importantes, comprometendo
a acuracia diagnostica (Nakashima e Duong [2025]). No contexto endoscopico, artefatos co-
muns incluem saturacao, baixo contraste, desfoque por movimento, reflexos especulares,
bolhas, instrumentos, sangue e muco, conforme categorizado no desafio EndoCV2020 (Ali

et al. [2021]).

Além disso, elementos extrinsecos como textos sobrepostos, timestamps ou indicado-
res graficos do equipamento podem induzir viés nos modelos de deep learning e devem ser

removidos ou mascarados no pré-processamento KatherLab e Kather [2022]).

No contexto deste trabalho, o YOLOVS5 sera utilizado para realizar o pré-processamento
das imagens de endoscopia, identificando para corte posterior, regioes relevantes da imagem,
descartando elementos que nao contribuem para a previsao, como textos, marcas de data
e sinalizadores de posicao do endoscopio. YOLO, que significa "You Only Look Once", é

uma arquitetura desenvolvida para a detecgao de objetos em tempo real (Redmon e Farhadi

2018]).

A principal inovagao do YOLO ¢ a capacidade de tratar a tarefa de deteccao como um
problema de regressao de ponta a ponta, em que uma tnica rede neural convolucional (CNN)
¢é treinada para prever as caixas delimitadoras e as classes dos objetos simultaneamente a
partir de uma tnica analise da imagem. Em comparacao com abordagens anteriores, como
Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN), o YOLO apresenta uma vantagem
significativa em termos de velocidade, pois realiza todas as predi¢oes em uma tnica etapa.
Isso torna o YOLO particularmente adequado para aplicagoes que requerem processamento

rapido, como analise de video em tempo real (Terven e Cordova-Esparza [2023].

O YOLOvV4 e o YOLOvVH representaram avancos significativos na otimizagao e na
eficiéncia do modelo. O YOLOv4 incorporou técnicas modernas, como bag of freebies (téc-
nicas de aprimoramento de desempenho que nao aumentam a complexidade do tempo de
inferéncia, como o mosaic data augmentation) e bag of specials (estratégias como a Spatial
Pyramid Pooling, que melhora a robustez da extracao de caracteristicas). O YOLOvV5, am-
plamente utilizado pela comunidade, é valorizado por sua facilidade de uso, compatibilidade

com bibliotecas modernas e melhorias em precisao e velocidade (Terven e Cordova-Esparza

[2023]).
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A arquitetura do YOLOvV5 é baseada em uma versao modificada da CSPDarknet53,
um backbone que combina a estrutura da Darknet, utilizada anteriormente no YOLOv3, com
aprimoramentos conhecidos como Cross Stage Partial Connections (CSP). Esses aprimora-
mentos ajudam a reduzir a redundancia de gradientes, melhorando o fluxo de informacao

durante o treinamento e aumentando a eficiéncia computacional (Terven e Cordova-Esparza

[2023]).

Além do backbone aprimorado, o YOLOv5 também incorpora uma cabega de detecgao
que realiza predigoes em diferentes escalas, garantindo que o modelo possa detectar objetos de
tamanhos variados dentro de uma imagem .A deteccao em multiplas escalas é feita através
de uma estrutura com trés cabecas de saida, cada uma ajustada para identificar objetos
pequenos, médios e grandes, garantindo uma cobertura ampla das diferentes escalas presentes

em uma imagem (Terven e Cordova-Esparza [2023]).

2.8 Técnicas de Aumento de Dados (Data Augmentation)

Data Augmentation, ou aumento de dados, € uma técnica essencial em aprendizado
profundo, especialmente em aplicacoes que envolvem processamento de imagens, onde a
quantidade de dados anotados pode ser limitada. Conforme discutido por Shorten e Khosh-
goftaar [2019], o objetivo principal do Data Augmentation é gerar novas instancias de dados
a partir dos exemplos existentes, aumentando a diversidade dos dados de treinamento e,

assim, melhorando a capacidade do modelo de generalizar para novos exemplos.

Overfitting é um problema comum em modelos de deep learning, onde a rede neu-
ral se torna excessivamente ajustada aos exemplos de treinamento, resultando em um mau
desempenho em dados novos e desconhecidos. Data Augmentation desempenha um papel
crucial na prevencgao de overfitting ao aumentar a variabilidade do conjunto de treinamento.
Ao aplicar transformagoes como rotagoes, espelhamentos, zoom, ajustes de brilho e ruidos, o
modelo se torna mais robusto e menos propenso a memorizar padroes especificos dos dados
originais. Essa variabilidade for¢a o modelo a aprender representacoes mais gerais das carac-
teristicas relevantes, o que aumenta a capacidade de generalizagao (Shorten e Khoshgoftaar
[2019].

Além da prevencao de overfitting, Data Augmentation é fundamental para aumentar
o tamanho dos conjuntos de dados de treinamento, especialmente em contextos onde a coleta
de dados é custosa ou demorada, como em aplicacoes médicas. Ao gerar mais amostras arti-
ficialmente, é possivel fornecer mais dados para o treinamento, o que contribui diretamente

para a melhora do desempenho do modelo, além de possibilitar um uso mais eficaz de redes
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neurais profundas que precisam de grandes volumes de dados para aprender adequadamente

(Shorten e Khoshgoftaar [2019].

2.9 Transfer Learning em Redes Neurais Convolucionais para Visao

Computacional Médica

O termo Transfer learning (aprendizado por transferéncia) refere-se a técnicas que
aproveitam conhecimentos adquiridos em um dominio de origem para aprimorar o apren-
dizado em um dominio alvo relacionado. Essa abordagem permite reutilizar os pesos de
um modelo previamente treinado em uma tarefa distinta ao invés de treinar um modelo
inteiramente do inicio. Tal método inspira-se no comportamento humano onde habilidades
aprendidas em um contexto podem ser aproveitadas para resolver problemas semelhantes em

outro contexto (Pan e Yang [2010]).

O desempenho da AlexNet proposta por Krizhevsky et al. [2012] no desafio ImageNet
em 2012, representou um marco no uso de redes neurais profundas. Sua arquitetura e pesos
treinados se tornaram amplamente reutilizados em outras tarefas, estabelecendo as bases

préticas para o uso difundido de transfer learning com CNNs.

Estudos posteriores demonstraram que as primeiras camadas das CNNs aprendem
caracteristicas visuais gerais, enquanto as ultimas se especializam na tarefa original, afetando
sua transferibilidade (Yosinski et al. [2014]). No dominio de imagens médicas, onde a escassez
de dados anotados é comum, o transfer learning provou ser essencial para treinar modelos

eficazes com conjuntos limitados Shin et al. [2016].

2.10 Meétricas de Avaliagao

As definigoes a seguir seguem a formalizagao proposta por Opitz [2024], que discute

o uso dessas métricas em cenérios com miltiplas classes.

Acuracia

A acurécia mede a proporc¢ao de instancias corretamente classificadas em relacao ao

total de instancias avaliadas:

accuracy =
Z(z’,j) my,;

= |—;| Z correct(i) (4)
Onde:
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m; j: entrada da matriz de confusao na linha 7 e coluna j;

e m,,;: numero de acertos para a classe i (elemento da diagonal da matriz de confusdo);

|S|: nimero total de instancias no conjunto de dados;

correct(i) = m;;: define o nimero de acertos na classe 7.

Precisao Macro (Macro Precision)

A precisao macro é a média aritmética das precisoes calculadas para cada classe:

correct(i)

1 1
p— LN p o 1§, correcty) 5
mac nzZ: n < bias(i) (5)
Onde:

e P;: precisao da classe 7, definida como a razao entre acertos e o total de predigoes feitas

para a classe i;
e correct(i): numero de acertos na classe i, ou seja, m; ;

e bias(i) = >_;m;;: numero total de predigoes feitas como sendo da classe i (linha i da

matriz de confusao);
e n: numero total de classes;

e macP: Macro Precision, ou seja, a média aritmética da precisao por classe.

Revocagao Macro (Macro Recall)

A revocagiao macro é definida como a média da revocacao por classe:

1 1 correct(t)
R=-S"R=-5 et 6
mac n zl: n Z prevalence(i) (6)

)

Onde:

e R;: revocagao (recall) da classe i, que representa a capacidade do modelo de identificar

corretamente os exemplos dessa classe;
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correct(i): numero de acertos na classe i, ou seja, m; ;;

e prevalence(i) = ) ;m;;: total de instancias reais da classe i (coluna i da matriz de

confusao);

e n: numero total de classes;

macR: Macro Recall, média aritmética da revocacao por classe, tratando todas as

classes igualmente.

F1-Score Macro

O F1-score macro é a média dos Fl-scores individuais de cada classe.A F1-Score

Macro equilibra os efeitos de precisao e revocagao em cada classe de forma equitativa:

1 1 2P,R; 2 correct (i)
Fi =— Fl;, = — —_— == — - 7
mac n XZ: n Z P+R, n zl: bias(i) + prevalence(1) (7)

Onde:

e F1;: Fl-score da classe i, definido como a média harmonica entre P; (precisao) e R;

(revocagao);
e P;: precisao da classe i, ou seja, correct(i)/bias(i);
e R;: revocagao da classe i, ou seja, correct(i)/prevalence(i);
e correct(i) = m;;: nimero de acertos da classe i;

e bias(i) = > ;m;;: total de predigdes como sendo da classe ¢ (linha da matriz de

confusdo);
e prevalence(i) = ). m;;: total real da classe i (coluna da matriz de confusao);
e n: numero total de classes;

e macF1: Macro F1, média dos F1-scores por classe.

Em sintese, este capitulo consolidou os conceitos necessarios para sustentar a proposta

desta dissertacao: CNNs e redes residuais como base de modelagem, transfer learning como
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estratégia de adaptacao com dados limitados, pré-processamento com YOLOvV5S para mitigar
artefatos e viés, métricas para avaliar desempenho em miiltiplas classes, e técnicas de ex-
plicabilidade, para inspecionar evidéncias utilizadas pelo modelo. Esses elementos definem
o vocabulario técnico e os critérios de anélise adotados ao longo do trabalho, permitindo
discutir, nos capitulos seguintes, tanto o desempenho quanto a coeréncia das predi¢oes em

imagens endoscopicas.
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3 CAPITULO 3: TRABALHOS RELACIONADOS

Com a base tedrica estabelecida, o proximo passo é situar esta pesquisa frente ao
estado da arte em endoscopia gastrointestinal. Assim, o capitulo a seguir revisa estudos que
aplicam CNNs e transfer learning em diferentes cenarios, incluindo abordagens hibridas, ar-
quiteturas especializadas e métodos de pré-processamento, e examina como a explicabilidade
tem sido tratada, tipicamente por inspecao qualitativa e com pouca padronizacao quantita-
tiva. Essa revisao permite identificar padroes metodologicos, métricas recorrentes e lacunas
verificaveis, especialmente na validagao de XAl e na analise de quais componentes da rede
influenciam erros e acertos, delimitando o espago em que a proposta desta dissertacao se

insere.

A combinagao de CNNs com técnicas de aprendizado de maquina tradicionais, o
desenvolvimento de novas arquiteturas, a aplicacao de transfer learning e a preocupac¢ao com
a interpretabilidade dos modelos tém contribuido para melhorias na acuracia dos modelos

aplicados a exames de endoscopia digestiva.

Neste capitulo, é apresentada uma visao geral de trabalhos relacionados que exploram
a classificagao de lesoes em endoscopia digestiva utilizando CNNs. A busca foi realizada nas
bases de dados IEEE Xplore, PubMed e Scopus, empregando a string de pesquisa ("CNN"OR
"deep learning") AND ("endoscopy"OR "gastrointestinal") AND ("diagnosis"OR "hybrid
models"OR "transfer learning"OR "classification"OR, "explainable"), com um recorte tem-

poral de 2022 a 2024.

Qin et al. [2022], em seu trabalho, realizam uma revisao sistematica e meta-analise
que demonstrou o desempenho das CNNs no diagnéstico de imagens de capsula endoscopica.
O estudo constatou uma sensibilidade variando entre 95% a 97% e especificidade entre 97%
e 100%.

Héa trabalhos na literatura que propuseram métodos hibridos que combinam CNNs
com técnicas de aprendizado de maquina para aprimorar o diagnostico.Fati et al. [2022]
desenvolveram uma abordagem que utiliza GoogleNet e AlexNet para extracao de caracte-
risticas, enquanto o SVM realiza a classificacao, focando no diagnéstico precoce de doencas
gastrointestinais (GI), obtendo uma Precisao 96,7% e AUC de 99,1%.

No trabalho de Ahmed et al. [2023], os autores empregaram metodologias hibridas
que combinam CNNs com o algoritmo XGBoost, no conjunto de dados Kvasir. Essa com-
bina¢ao resultou em uma AUC de 97,54% e acuracia de 97,25% na classificacao de imagens
endoscopicas. Utilizando uma abordagem hibrida de otimizagao de redes neurais, Khan et al.

[2022| introduziram o GestroNet, uma técnica baseada na estimativa de saliéncia profunda
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e otimizacao Bayesiana para a detecgao de GI.

O uso de técnicas de realce de contraste alcancou acuracia entre 98,20% e 99,61%,
em diferentes bases de dados, evidenciando o beneficio de otimizagoes avancadas em redes
neurais. No artigo de Alshardan et al. [2024] é apresentado o algoritmo HSWOA-DLGCD
para deteccao de cancer gastrointestinal, que utiliza o XGBoost. Essa abordagem produziu

valores de precisao entre 98,02% a 99,61% em 3 bases de dados.

Por outro lado, o aprimoramento de arquiteturas de rede tem sido o foco central.Mary
et al. [2023], em sua pesquisa, desenvolveram o GastroNet, um modelo personalizado para
a classificacdo de GI, alcancando 98,12% de acuracia.Hossain et al. [2024| desenvolveram o
MF-CNN, uma arquitetura de CNN multi-fusao que integra seis modelos distintos. Essa
abordagem alcan¢ou uma acuracia de 99,25% em testes com imagens endoscopicas, demons-

trando o potencial de modelos ensemble em capturar caracteristicas complexas.

Gunasekaran et al. [2023] propuseram o GIT-Net, um modelo ensemble para classifi-
cacao de GI, alcangando 95% de acuréacia, sugerindo que a combinacao de multiplos modelos
pode melhorar o desempenho diagnostico. A transferéncia de aprendizado tem sido aplicada

para melhorar a acuracia em tarefas diagnosticas.

Sharma et al. [2023] utilizaram o ResNet50 com transfer learning para o diagnostico de
GI em imagens endoscopicas, obtendo uma melhoria de 21%, em relacao a outros modelos
testados. KEssa abordagem destaca como modelos pré-treinados em grandes conjuntos de

dados podem ser adaptados eficazmente para tarefas especificas.

Al-Otaibi et al. [2024] apresentaram um modelo EfficientNet otimizado para a de-
teccao de GI em imagens de capsula endoscopica. O modelo atingiu 99,22% de precisao e
uma AUC de 99,87%, no primeiro conjunto de dados, e uma AUC de 99,58%, no segundo
conjunto de dados. Em paralelo, Jong et al. propuseram o GastroNet-5M, um modelo
base auto-supervisionado pré-treinado em 4,8 milhoes de imagens endoscopicas, e disponi-
bilizaram os pesos do ResNet-50 treinados nesse corpus para facilitar aplicagoes de TA em
endoscopia Jong et al. [2025]; Boers et al. [2024].

Um segmento dos trabalhos na area de deep learning voltados para imagens de en-
doscopia, tem se concentrado em aumentar a explicabilidade dos modelos. Mukhtorov et al.
propoem uma abordagem de aprendizado profundo explicédvel para imagens endoscopicas,
combinando o Mapeamento de Ativacao de Classe Gradiente (Grad-CAM) com técnicas de
aumento de dados. Essa combinacao alcangou uma acuracia de 93,46% e forneceu explicacoes

visuais das regides de interesse do modelo Mukhtorov et al. [2023].

De forma semelhante, Auzine et al. desenvolveram um conjunto de CNNs para clas-
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sificagdo de cancer gastrointestinal. Utilizando as técnicas SHAP e LIME, os autores conse-
guiram identificar as regides da imagem que mais influenciaram as previsoes, as quais foram

avaliadas por meio de inspecao visual Auzine et al. [2024].

No mesmo contexto de avaliagao visual, Sutton et al. utilizam o Kvasir v2 e o HyperK-
vasir para duas tarefas binérias envolvendo colite ulcerativa, comparando qualitativamente
mapas de calor com as anotacoes de um gastroenterologista em exemplos selecionados Sutton
et al. [2022].

Nos trabalhos recentes em endoscopia, a explicabilidade aparece principalmente como
verificacao qualitativa, em que os autores inspecionam mapas de calor e julgam se a ativacao
coincide com regides clinicamente plausiveis. Quando ha quantificagao, ela costuma ser

indireta e pouco padronizada, o que limita comparagoes entre métodos.

Nadimi et al. enquadram um primeiro avango nessa direcao ao propor um pipeline
para endoscopia por capsula do colon (CCE) que cobre detecgao, caracterizagao e estimativa
do tamanho de polipos. Para interpretar as saidas da rede, o trabalho retine variantes de
CAM e Propagacao de Relevancia por Camadas (LRP). A andlise é conduzida majoritari-
amente por inspecao visual dos mapas de saliéncia, e a parte numérica se resume a uma
“pontuacao unica’ sem definicao formal, baseada na mudanca de confianga do modelo apo6s

remover a regiao destacada Nadimi et al. [2025].

Zhao et al. seguem outra linha ao acoplar aprendizado autossupervisionado a uma
arquitetura de deteccao, por meio do ETSEF, que combina transferéncia supervisionada
com aprendizado contrastivo autossupervisionado. Na explicabilidade, eles usam Grad-CAM
para localizacao, SHAP para estimar contribuicao de caracteristicas e t-SNE para examinar

a estrutura do espago latente Zhao et al. [2025].

Varam et al. exploram uma abordagem com Transformer para classificar imagens
de WCE, usando um subconjunto balanceado de nove classes do Kvasir-Capsule. O estudo
compara arquiteturas e destaca o Vision Transformer (ViT), com F1 em torno de 97%.
As explicagoes combinam métodos por perturbacao, como LIME e SHAP, e métodos por
gradiente, como Grad-CAM, Grad-CAM++ e LayerCAM. A validacao de XAI permanece
qualitativa, centrada na inspecao visual dos mapas e na checagem de correspondéncia com

achados clinicos Varam et al. [2023].

O Quadro 2 sumariza as principais informacoes dos trabalhos relacionados a esta
pesquisa. Enquanto que as tabelas 1 e 3 resumem como nossa abordagem de explicabilidade

se relaciona com estudos anteriores de XAl em endoscopia gastrointestinal.

Ao consolidar os trabalhos analisados, observa-se que a literatura recente em endosco-
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Tabela 1: Resumo dos estudos baseados em XAI em endoscopia

XAT
Author Escopo Localizagao dos Mapas Fidelidade Causal Analise de Bloco
Sutton et al. Local Niao Nao Nao
Nadimi et al. Local Nao Parcial Nao
Zhao et al. Local Nao Nao Nao
Auzine et al. Local N3ao Nao Nao
Mukhtorov et al.  Local Nao Nao Nao
Varam et al. Local Nao Nao Nao
Método Proposto  Global Sim Sim Sim

pia gastrointestinal alcanga métricas elevadas por meio de trés eixos recorrentes: arquiteturas
especializadas ou ensembles, transfer learning e pipelines de pré-processamento. Entretanto,

permanecem lacunas para a robustez desses resultados.

Primeiramente, a explicabilidade é majoritariamente tratada como verificagao quali-
tativa, com inspecao visual de mapas de calor e baixa padronizacao de métricas, o que limita
comparagoes diretas entre métodos e dificulta quantificar fidelidade e consisténcia das expli-
cacgoes. Em segundo lugar, verificamos a auséncia de metodologia para verificacao de como
componentes internos da rede, em especial blocos residuais, contribuem para as predi¢oes do

modelo.

Diante dessas lacunas, este trabalho se posiciona ao investigar, em um protocolo
reprodutivel, o comportamento interno do modelo em endoscopia, combinando otimizacao
em nivel de blocos com analise de explicabilidade baseada em LRP, Grad-Cam e Eigen-CAM,

e discutindo resultados a luz de métricas objetivas.
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Tabela 2: Trabalhos Relacionados na Classificagao de Imagens Endoscépicas GI

Autores Objetivo Métodos Resultados
Fatiet al. (2022) | Classificacao de imagens | Abordagem hibrida: GoogLeNet | Precisao 96,7%;
endoscopicas do trato GI | e AlexNet para extracao de carac- | AUC de 99,1%
teristicas; SVM para classificacao
Ahmed et al. | Classificacdo de imagens | Modelos hibridos combinando | AUC: 97,54%; Acu-
(2023) endoscopicas do trato GI | CNNs com o algoritmo XGBoost | racia: 97,25%

Khan et al.

(2022)

Classificacao de imagens
endoscopicas do trato GI

GestroNet: Estimativa de salién-
cia profunda; otimizacao bayesi-
ana; técnicas de realce de con-
traste

Acuracia: 98,20% a
99,61%

Alshardan et al.

(2024)

Classificagao de imagens
endoscopicas do trato GI

Algoritmo HSWOA-DLGCD uti-
lizando XGBoost; modelo hibrido
com deep learning

Precisao: 98,02% a
99.61%

Mary et al

(Classificacao de imagens

GastroNet: Modelo de deep lear-

Acuracia: 98,12%

(2023) endoscopicas do trato GI | ning personalizado
Hossain et al. | Classificagao de imagens | MF-CNN:  Arquitetura CNN | Acuracia: 99,25%
(2024) endoscopicas do trato GI | multi-fusao integrando seis mo-

delos

Gunasekaran et

Classificacao de imagens

GIT-Net:

Modelo ensemble de

Acuracia: 95%

al. (2023) endoscopicas do trato GI | deep learning; ponderagao de mo-

delos
Sharma et al. | Classificacao de imagens | ResNet50 com transferéncia de | Melhoria de 21%
(2023) endoscopicas do trato GI | aprendizado em relagao a outros

modelos testados

Al-Otaibi et al.

(2024)

Classificagao de imagens
endoscopicas do trato GI

Efficient-Gastro: Modelo Effici-
entNet otimizado com transferén-
cia de aprendizado

Precisao:  99,22%:;
AUC: 99,87% (pri-
meiro  conjunto);
AUC: 99,58% (se-
gundo conjunto)

Mukhtorov et al.

Classificacao  explicavel

Deep learning explicavel combi-

Acuréacia:  93,46%:

(2023) de imagens endoscopicas | nando Grad-CAM e aumento de | insights visuais so-
dados bre &areas de inte-
resse do modelo
Auzine et al. | Classificagao de céancer | Modelo ensemble de CNN; técni- | Identificagao de re-
(2024) GI com IA explicavel cas SHAP e LIME para explica- | gioes influentes nas
bilidade previsoes; melhor
compreensao do
modelo
Boers et al. | Classificacdo de imagens | Pré-treinamento autossupervisio- | Melhoria de 2% a
(2024) endoscopicas do trato GI | nado em dados endoscopicos; ava- | 6% na acuracia em

liacao em vérios modelos

trés conjuntos de
dados diferentes
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Tabela 3: Comparacao de trabalhos por método XAI, validacao e métricas de

delecao.

Trabalho

Método XAI

Validacao

Meétricas de Delecao

Sutton et al.
Nadimi et al.
Zhao et al.
Mukhtorov et al.
Varam et al.
Método proposto

Grad-CAM

Grad-CAM, Deep SHAP
Grad-CAM

Grad-CAM

Grad-CAM, SHAP, LIME
Grad-CAM, LRP

Inspecao visual
Inspecao visual
Inspecao visual
Inspecao visual
Inspecao visual
PG, AL, TKI

Nao
“Single Score”
Nao
Nao
Nao
PF, RP, IROF
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4 CAPITULO 4: METODOLOGIA

Neste capitulo, descrevemos a metodologia adotada para implementar e avaliar a

solugao proposta, com énfase em reprodutibilidade.

4.1 Solugao Proposta

A solucao proposta é composta por trés etapas principais. Primeiramente, realiza-se o
pré-processamento das imagens por meio de uma etapa de limpeza de dados (data cleaning)
utilizando o modelo YOLOvV5, com o objetivo de identificar e remover regioes irrelevantes

ou artefatos visuais.

Em seguida, aplica-se um processo de otimizacao baseado em algoritmo genético para
selecionar a configuracao ideal de transfer learning da arquitetura ResNet-152, previamente
carregada com os pesos da ImageNet. Essa etapa é conduzida sobre os conjuntos de treino
e validacao, visando identificar quais blocos residuais devem ser mantidos como treinédveis e
quais devem ser congelados. A configuracao que resultar no melhor desempenho durante essa
fase é entao utilizada para realizar um treinamento final utilizando os conjuntos de treino,

validacao e teste.

Apos a identificacao da solugao e consequente incremento na acuracia, foi conduzida
uma andlise da frequéncia de ativagao dos blocos residuais mais frequentemente mantidos

como treinaveis nas melhores solugoes.

Finalmente, geramos mapas explicativos (Grad-CAM, Eigen-CAM por blocos e LRP),
avaliando-os com base em critérios de alinhamento espacial com as Regioes de Interesse (ROI)

e fidelidade causal sob delegao.

Ressaltamos que a comparacao da ROI mostrou-se mais adequada para classes com
padroes de lesao focal, apresentando limitagoes para classes com padroes difusos. Nesses ca-
sos, a ROI cobriria uma regiao extensa e, portanto, as métricas de localizagao teriam menor
poder conclusivo. Para fins de demonstragao, mantivemos a classe de esofagite como uma
excecao deliberada para destacar que, em padroes difusos, o modelo adota um comporta-
mento distinto. Consequentemente, quando a lesao é difusa, nosso método permite formular
hipoteses sobre o comportamento do modelo, no entanto, evitamos afirmagoes categoricas
sobre o foco do modelo para essas classes (classes normais, Ulcerative-colitis e Esophagitis).

A Figura 1 resume nosso fluxo de trabalho proposto.
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YoLOvs ALGORITMO TREINAMENTO B AN LOCALIZAGAO
PROCESSAMENT GENETICO FINAL LR E DELECAO

Figura 1: Fluxo de trabalho da solugao proposta: YOLOv5 para pré-
processamento, busca por algoritmo genético para padroes de congelamento em
blocos, treinamento final com o melhor cromossomo, geragao de mapas explica-
tivos e auditoria usando métricas de localizacao e delecgao.

4.2 Conjunto de Dados KVASIR v2

O conjunto de dados KVASIR v2 é um banco publico de imagens endoscopicas do trato
gastrointestinal superior, desenvolvido com o objetivo de fomentar pesquisas em deteccao
automatica de doengas gastrointestinais. Ele foi apresentado por Pogorelov et al. [2017]
durante a 8 Conferéncia ACM sobre Sistemas Multimidia (MMSys), e conforme verificavel
na Tabela 2, representa um dos benchmarks mais utilizados em tarefas de classificacao em

imagens endoscopicas.

A base contém um total de 8.000 imagens coloridas, organizadas em oito classes

clinicas de igual tamanho (1.000 imagens por classe):

e Dyed-lifted-polyps(podlipos elevados com corante)

e Dyed-resection-margins(margens de ressecgao com corante)
e Esophagitis(esofagite)

e Normal-cecum(ceco normal)

e Normal-pylorus(piloro normal)

e Normal-z-line(linha Z normal)

e Polyps(polipos)

e Ulcerative-colitis(colite ulcerativa)

Cada imagem foi validada por médicos gastroenterologistas e esta associada a uma
Unica classe. As imagens foram extraidas de videos reais de exames endoscopicos realizados
em pacientes adultos.As imagens variam em resolugao de 720x576 a 1920x1072 pixels. O
dataset inclui artefatos como reflexos especulares, presenca de muco ou residuos, textos

sobrepostos e marcadores graficos do equipamento endoscopico. ( Pogorelov et al. [2017])
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Este estudo utilizou imagens médicas anonimizadas, disponiveis publicamente, pro-
venientes do conjunto de dados Kvasir-v2. Em conformidade com os principios éticos esta-
belecidos na Declaragao de Helsinque World Medical Association [2024], nenhum dado de
identificacao pessoal foi utilizado, e todo o material empregado no estudo provém de fontes

publicas e anonimizadas.

4.3 Mapas de relevancia via Grad-CAM

Para todos os métodos, adotamos o mesmo protocolo de pds-processamento e arma-
zenamento de mapas: cada mapa bruto M € R ¢ reamostrado via interpolacio bilinear
para a resolu¢ao nativa da imagem (H,W), com o pardmetro align corners—false. Em se-
guida, normalizamos cada amostra para [0, 1] usando escala min-max com estabilizagao ¢,
da seguinte forma: ) 3

M — min(M)
max(M) — min(M) +

Salvamos M como float32 NPY Vakanski et al. [2020]. Para inspe¢ao visual, geramos sobre-

posicoes coloridas nas imagens originais, sem alterar as medigoes.

Geramos mapas Grad-CAM Selvaraju et al. [2017] a partir da tltima camada convo-
lucional do ultimo gargalo do ResNet-50 (layer4.2.conv2) He et al. [2016], usando a classe

prevista como classe alvo.

4.4 Eigen-CAM por bloco

Para permitir uma comparagao focada entre os blocos, aplicamos o Eigen-CAM
Muhammad e Yeasin [2020]| separadamente a cada um dos 16 blocos da rede. Dada uma
imagem [ € [0,1]7*W primeiro realizamos uma passagem direta pela rede e, para cada
bloco residual b € B, registramos os tensores de ativacio F® € RE*HoxWo onde C), denota
o namero de canais e H, x W, a resolucao espacial. Em seguida, aplicamos o Eigen-CAM
bloco por bloco, produzindo mapas continuos M® na grade da imagem. As etapas restan-
tes, reamostragem, normalizacao e salvamento, seguiram o protocolo descrito anteriormente
Muhammad e Yeasin [2020]; Pinciroli Vago et al. [2021].
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4.5 Propagagao de Relevancia por Camada

O método LRP Bach et al. [2015] decompoe o logit da classe alvo f.(x) em relevancias
R; atribuidas aos pixels de entrada e neurénios internos. A partir do mapa de relevancia

LRP R(x), separamos os componentes positivos e negativos como:
R'(z) = max(R(x),0), R (z) = max(—R(x),0),

interpretados respectivamente como evidéncia que apoia a classe alvo e evidéncia que con-
tradiz a classe Kohlbrenner et al. [2020]. Implementamos o LRP usando a biblioteca Zennit
Anders et al. [2021]; Zennit Contributors [2025], adotando o CompositeEpsilonGammaBox
(e=10"%, v=0.25) e o ResNetCanonizer para lidar com BatchNorm, ReLU e conexoes de
atalho dentro dos blocos. Os limites inferior e superior do dominio de entrada (“box”) foram
definidos dentro do espago normalizado do ImageNet. Essa configuragao corresponde a uma

variante composta do LRP (LRPcyp), conforme discutido por Kohlbrenner et al. [2020].

4.6 Avaliacao de Localizacao e Fidelidade Causal

No contexto da explicabilidade, localizacao refere-se ao alinhamento espacial entre o
mapa de explicagao e a ROI, enquanto fidelidade causal mede a extensao em que alteragoes
em regioes destacadas produzem mudangas na saida do modelo Hedstrom et al. [2023].
Neste trabalho, estruturamos a avaliacao da fidelidade espacial em torno de trés questoes

que investigam aspectos complementares do comportamento do classificador.

P1 Foco maximo do mapa de explicagao: Os modelos podem alcangar alta precisao explo-
rando correlagdes contextuais espturias, como texto, marcas d’agua ou artefatos visuais, em
vez da descoberta clinica real. Lapuschkin et al. descrevem esse fendémeno de dependéncia
sistematica de pistas irrelevantes como comportamento de "Clever Hans", associado a falhas
de generalizagao fora do dominio de treinamento Lapuschkin et al. [2019|. Para verificar se o
modelo ancora sua decisao na lesao, utilizamos o Pointing Game, que contabiliza a frequéncia

com que o pixel com a maior ativagao se encontra dentro da ROI Zhang et al. [2018].

P2 Distribuicio de evidéncias pro-classe entre lesao e contexto: Redes neurais profundas
tendem a adotar atalhos, favorecendo correlacoes de textura e contexto que funcionam no
conjunto de treinamento, mas reduzem a generalizagdo Geirhos et al. [2020]. Portanto,
além de verificar o pico de ativagao, é importante estimar qual fracao do sinal da pro-classe

estd realmente concentrada na lesdo. A métrica Attribution localization (AL) quantifica

42



a proporc¢ao de relevancia positiva que se encontra dentro da ROI em relagao a relevancia
total, permitindo a distingao entre decisoes guiadas pela ROI e aquelas com foco difuso.
Kohlbrenner et al. [2020].

P3 Cobertura da lesao pelas regioes mais salientes: Na localizacao fraca, sabe-se que os
classificadores destacam apenas a parte mais discriminativa do objeto, por exemplo, o pico
pode estar na lesao e a maior parte do que o modelo usou pode estar dentro da lesao, mas
apenas uma pequena por¢ao da lesdo é coberta Zhou et al. [2015]. Nesse sentido, a métrica
Top-K Intersection (TKI) mede o quanto da regido superior do mapa cobre a ROI Theiner
et al. [2022]. Assim, avaliamos a cobertura das regides mais salientes sobre a lesdo para

responder quanta area da lesao foi efetivamente coberta pelos mapas.

Complementando a anélise espacial, avaliamos o impacto causal dessas regioes na
decisao do modelo. Ao usar mapas explicativos, os métodos de delegao servem para responder
o que acontece durante a inferéncia do modelo quando regides especificas sao removidas.
Samek et al. propuseram o Pixel Flipping (PF) Samek et al. [2017|, que remove pixels em
pequenos passos, sempre comecando pelos mais relevantes no mapa explicativo. Se a precisao
do modelo cair rapidamente & medida que esses pixels importantes sao removidos, isso indica

que o mapa estd apontando para regioes que o modelo usa para sua decisao.

Petsiuk et al. refinaram essa ideia agrupando pixels em blocos regulares em um
método chamado Region Perturbation (RP) Petsiuk et al. [2018], onde a imagem é dividida
em patches quadrados e os patches mais importantes de acordo com o mapa sao removidos

primeiro.

Rieger et al. introduziram o Iterative Removal Of Features (IROF), uma métrica
de delecao que avalia a fidelidade de um mapa de explicabilidade por meio da remocao
iterativa de regides da imagem Rieger e Hansen [2020]. O IROF opera sobre superpixels
obtidos por algoritmos de segmentagdo como o SLIC Achanta et al. [2012], de modo que as
regioes removidas tendem a seguir contornos naturais e preservar estruturas locais. Em cada
iteragao, as regioes mais relevantes segundo o mapa de atribuicao sao removidas e observa-
se a degradacao da saida do modelo, permitindo quantificar o quanto a explicacao captura

evidéncias causalmente importantes para a predicao.

4.6.1 Meétricas de Localizacgao

Para a anélise de localizacao, quantificamos as seguintes métricas:
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M1 Alinhamento de Pico (P1): A métrica Pointing Game verifica se o ponto de maior
ativagdo do mapa esta dentro da ROI. Definimos o Pointing Game (PG) para a amostra i

Ccomao:

PG; = ¥{argmax A;(p) € ROL}.
p

Onde A;(p) denota o valor do mapa de atribui¢ao no pixel p, argmax, A;(p) representa a
posigao do valor maximo do mapa (pico), ROI; é a mascara binaria da lesdo para essa imagem
e W{-} retorna 1 se a condigao for verdadeira e 0 caso contrario. Em seguida, calculamos
a PG média por classe em todo o conjunto de dados. A PG média representa a fracao de
imagens em que o pico do mapa se encontra dentro da lesdo (por exemplo, 0,82 implica que,

em 82% dos casos, o pico estava localizado dentro da ROI) Zhang et al. [2018].

M2 Precisao de Suporte da Pro-classe (P2): A métrica AL mede a fragdo de evidéncias
positivas localizadas sobre a ROI. Neste trabalho, instanciamos AL em duas configuragoes:

usando LRP (R") para a fragdo dentro da ROI e LRP (R™) para a fracao fora da ROIL.

Assim, estimamos a partir dos mapas LRP (R™):

o >, max (A;(p),0) Si(p)
AL = >, max (Ai(p),0)

Onde A;(p) denota o valor do mapa de atribui¢ao no pixel p. Utilizamos apenas valores
positivos, max(A;(p),0), que representam evidéncias que apoiam a classe. S;(p) € {0,1} é a
mascara binaria da lesao, onde 1 corresponde ao interior da ROI e 0 ao exterior. O numerador
soma as evidéncias positivas que se encontram dentro da ROI, enquanto o denominador soma

o total de evidéncias positivas na imagem.

Apos calcular AL; por imagem, apresentamos a média por classe e a média global.
Valores proximos de 1 indicam que a maior parte do suporte pro-classe esta localizada dentro
da lesao, valores baixos sugerem dependéncia de contexto, ou seja, suporte fora da ROI
Kohlbrenner et al. [2020].

Para LRP (R™), avaliamos a fracao correspondente fora da ROI substituindo S; por
(1 — S;) e relatamos ambas as medidas. Para facilitar a compreensdo, designamos essas
meétricas como Localizagao da Atribuigao Dentro da ROI (ALIR), que quantifica a propor¢ao
de relevancia positiva situada dentro da ROI, e Localizagdo da Atribuigao Fora da ROI
(ALOR), que quantifica a proporgao de relevancia negativa fora da ROI. Essa interpretagao

¢ inspirada na separac@o bipolar de atribuigdes discutida por Nam et al. Nam et al. [2020].
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M3 Cobertura Top-K (P3): A métrica de Intersecao Top-K mede o quanto da parte superior
do mapa cobre a lesao. Seja IZ-(K) o conjunto formado pelos K pixels com os maiores valores
no mapa de atribuicao A;. Definimos:

B \Ii(K) N supp(.S;)|

TKI, = :
K

onde S; € {0, 1}*W ¢ a méscara binaria da lesao e supp(S;) = {p : Si(p) = 1} é o conjunto
de pixels dentro da ROIL. Assim, o numerador conta quantos dos K pixels com maior valor
estao dentro da lesdo, e o denominador é o proprio K. Usamos K = |[THW | com 7 = 0, 15,

ou seja, selecionamos os 15% pixels com os valores mais altos no mapa.

Apos calcular TKI; por imagem, relatamos a média por classe e a média global.
Valores altos indicam que as regioes mais salientes do mapa cobrem a lesao, enquanto valores

baixos sugerem um ponto quente muito estreito ou um foco predominante fora da ROI
Theiner et al. [2022].

As anotagoes da ROI foram realizadas por um estudante de medicina e validadas por
um gastroenterologista especialista, utilizando a ferramenta LabelMe. Para cada imagem,
a ROI foi definida por meio de um poligono fechado delineado diretamente ao redor da
lesao visivel, buscando abranger a area clinicamente relevante associada a classe diagnostica

correspondente.

O processo de anotacao contemplou um subconjunto especifico do dataset Kvasir
v2, composto por quatro classes clinicas: esophagitis, polyps, dyed-lifted-polyps (DLP) e
dyed-resection-margins (DRM). No total, foram anotadas 1 600 imagens do conjunto de
treinamento, 400 imagens do conjunto de validacao e 400 imagens do conjunto de teste,
totalizando 2 400 imagens com ROIs em um dataset global de aproximadamente 8 000
imagens. As demais classes do dataset nao foram incluidas no processo de anotagao por nao

apresentarem, de forma consistente, lesoes delimitéveis por ROL.

Apos a etapa inicial de anotacao, todas as ROIs foram submetidas a validagao por um
gastroenterologista especialista em endoscopia digestiva. A validagao ocorreu com conheci-
mento prévio da classe associada a cada imagem, refletindo um cenério clinico supervisionado.
O especialista avaliou a adequacao espacial das ROIs em relagao a lesao, assegurando que a
area demarcada estivesse clinicamente coerente com o padrao patolégico esperado para cada

classe.
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4.6.2 Meétricas de Delecao

Nesta subsecao, descrevemos a avaliagao da fidelidade causal das explicagoes remo-
vendo progressivamente partes da imagem na ordem de importancia indicada pelos mapas e

observando a queda na probabilidade da classe alvo.

Para todos os métodos (PF, RP e IROF), adotamos o mesmo protocolo bésico des-
crito abaixo: Usamos mapas M € RT>*W de Grad-CAM e Eigen-CAM, truncando valores
negativos para zero. Para LRP, tratamos R e a magnitude de R~ separadamente Bach
et al. [2015]; Montavon et al. {2017, 2019].

A ordem de remocao é decrescente com base na pontuacao do mapa somada na
unidade removida em cada iteragao (pixel, patch ou superpixel). A tunica diferenga entre os
métodos é a granularidade dessa unidade; o critério de ordenagao permanece o mesmo para

todos.

Apos selecionar a unidade com a maior pontuacao, implementamos a remocao por
perturbagao, substituindo os valores da unidade selecionada por uma linha de base preta
constante por canal, normalizada pela média/desvio padrao Fong e Vedaldi [2017]; Petsiuk
et al. [2018].

Para cada imagem e mapa, registramos a probabilidade da classe alvo na fragao
excluida e calculamos a AUC usando a regra trapezoidal. Como controle, geramos uma curva
aleatoria por imagem com a mesma granularidade e cronograma de etapas, embaralhando a

ordem de remogao Petsiuk et al. [2018§].

Agregamos AUCs e logits A por classe e globalmente (média, desvio padrao e n)
Samek et al. [2017]; Petsiuk et al. [2018]; Hedstrom et al. [2023|. Para PF, a unidade de
remogao consiste em pixels individuais e o tamanho do passo ¢ 3136 Samek et al. [2017];
Petsiuk et al. [2018]; Fong e Vedaldi [2017]. Para testes RP, a unidade de remogao consiste
em patches regulares p X p que cobrem completamente a imagem, com p = 32 para entradas
224 x 224 . Em IROF, a unidade de remocao consiste em superpixels obtidos via SLIC.
Nesta etapa, usamos os seguintes parametros: N SEGMENTS = 0 e COMPACTNESS =
10.0 Rieger e Hansen [2020]; Achanta et al. [2012].

4.7 Configuracao de Hardware

Todos os experimentos foram realizados em um ambiente local, utilizando um desktop
equipado com uma GPU NVIDIA RTX 3060 com 12 GB de memoria, processador AMD
Ryzen 7 7800X, 64 GB de memoéria RAM DDR4 e armazenamento interno de 1 TB em SSD
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NVDMe.

4.8 Pré-processamento com YOLOv5

Para o pré-processamento das imagens, utilizamos o modelo YOLOv5 como etapa
de limpeza e refinamento dos dados. O Kvasir-Dataset-v2 contém aproximadamente 8.000
imagens distribuidas em diferentes categorias clinicas. Para treinar a YOLOvV5, selecionamos
um subconjunto composto por 1.100 imagens anotadas manualmente com regioes de interesse
(ROIs). Essa amostragem seguiu a seguinte divisdo: 100 imagens para o Grupo 1 (Normal
Z-line, Normal-Cecum, Normal-Pylorus); e 200 imagens para cada um dos demais grupos:
Polyps, Ulcerative-Colitis, Dyed-Resection-Margins, Esophagitis e Dyed-Lifted-Polyps.Essa
divisao foi escolhida pois observamos, empiricamente, que o desempenho da YOLOvVS era
superior ao tratar as classes Normal Z-line, Normal-Cecum e Normal-Pylorus como um tnico
grupo, dado o padrao visual semelhante entre elas e o carater predominantemente normal

das estruturas representadas.

Para a realizacao das anotagoes manuais, utilizamos a ferramenta Labellmg. FEssa
aplicacdo grafica permite a marcagao precisa das regides de interesse (ROIs) nas imagens.
A cada anotacgao realizada, o programa gera automaticamente um arquivo .txt no formato
compativel com a YOLO, contendo as coordenadas normalizadas das caixas delimitadoras

(bounding boxes) e o identificador da classe correspondente.

A Fig. 2 ilustra a interface grafica do Labellmg com um exemplo de anotagao manual
sendo realizada, no qual se observa a separagao entre artefatos textuais (por exemplo, infor-
magoes sobre o paciente ou parametros técnicos exibidos na imagem) e a imagem endoscopica

propriamente dita.
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Figura 2: Interface do programa Labellmg durante o processo de anotagao ma-
nual. A imagem mostra uma caixa delimitadora sendo tracada sobre a imagem
endoscoOpica, separando-a dos artefatos textuais.

O conjunto anotado foi dividido em 90% para treinamento e 10% para validagao,
escolha motivada pela limitacao de dados anotados e pela natureza objetiva da tarefa de
detecgao. Apos o treinamento da YOLOv5, o modelo foi utilizado para realizar predigoes

em todas as 8.000 imagens do dataset.

Na sequéncia, implementamos um script em Python para extrair as coordenadas
das caixas delimitadoras previstas. Essas coordenadas foram entao usadas para recortar
as imagens, gerando uma nova versao do conjunto de dados com foco nas regioes de interesse

identificadas automaticamente.

A Fig. 3 ilustra esse processo, evidenciando como o uso da YOLOv5 contribuiu para

0 pré-processamento .

4.9 Otimizacao Utilizando Algoritmo Genético

A implementagao do modelo foi realizada em Python 3.8.20, com utilizacao da bi-
blioteca PyTorch para construcao e treinamento da arquitetura ResNet-152. Paszke et al.
[2019].Para o carregamento do modelo pré-treinado, transformagoes de imagens e estrutura-
¢ao do conjunto de dados, foi utilizada a biblioteca Torchvision maintainers e contributors
[2016]. O processo evolutivo de selegao dos blocos bottleneck foi conduzido com a biblioteca
DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) Fortin et al. [2012]. Para mani-

pulacao de vetores binarios, geragao de ntimeros aleatorios e analise estatistica durante o
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Figura 3: Exemplo do nosso pré-processamento com YOLOv5. (a) Imagem en-
doscopica original contendo um exemplo da classe poélipo. (b) Caixa delimitadora
detectada pelo YOLOvV5 destacando a regiao do poélipo. (c) Imagem recortada
com foco na ROI. Essa etapa reduz o ruido de fundo e direciona a CNN para as
caracteristicas mais relevantes.

algoritmo genético, foi utilizada a biblioteca NumPy Harris et al. [2020]. As visualizagdes dos

resultados e métricas de desempenho foram realizadas com a biblioteca Matplotlib Hunter
[2007].

Por padrao, a arquitetura ResNet no PyTorch permite o congelamento seletivo apenas
no nivel das camadas individuais dentro das camadas layerl a layer4, nao oferecendo suporte
direto ao congelamento por bottleneck blocks. Para viabilizar o controle de congelamento por
bloco, foi necessario iterar sobre os médulos internos dessas camadas e extrair diretamente
cada bloco residual (Bottleneck) em uma lista ordenada. Essa estrutura permitiu aplicar
configuragoes especificas de congelamento a cada bloco, manipulando diretamente o atributo
requires_grad dos seus parametros, conforme definido por um vetor binario (cromossomo)

gerado pelo algoritmo genético.

A otimizacao NAS do modelo ResNet-152, previamente carregado com pesos da Ima-
geNet, foi realizada utilizando um Algoritmo Genético (GA), focando no congelamento e
descongelamento seletivo dos blocos bottleneck, em vez de camadas individuais. Essa es-
colha se justifica pela diferenca no tamanho do espaco de busca: tratar blocos como uni-
dades de congelamento resulta em um niimero menor de configuracoes possiveis, reduzindo
assim o custo computacional. Matematicamente, o espago de busca associado & conge-
lamento/descongelamento seletiva de blocos pode ser representado por variaveis binérias
(bo, b1,...,bn_1), onde b; = 1 significa que o bloco i esta congelado, e b; = 0 indica que ele

é treinavel. Assim, o tamanho desse espago de busca, ||, é dado por:
Q| =2V
Para N = 50 blocos bottleneck, isso resulta em 2°° configuracoes, em comparacio com
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2192 ge fossem consideradas camadas individuais. Formalmente, definimos um vetor binério

c € {0,1}" para descrever a configuragiao de congelamento dos N blocos bottleneck. Para
cada bloco 1,

¢; = 0 = treinavel, ¢; = 1 = congelado.

Os valores binarios (0 ou 1) controlam quais partes da ResNet-152 sao atualizadas durante
o treinamento, permitindo a busca por uma solugao sem a necessidade de explorar todo o

espago de busca.

A funcao de fitness no GA é definida como a acuracia de validagao do modelo ResNet-
152 configurado de acordo com um dado cromossomo. A avaliagao envolve o treinamento
do modelo com early stopping, que interrompe o treinamento quando a diferenca entre a
acuracia de treino e validagao ultrapassa 3% apos a quarta época. Parametros: nimero de

épocas: 10, batch size: 24, learning rate: 1 x 107°, e random seed fixo: 3774091.

O conjunto de dados pré-processado foi dividido em 80% para treinamento, 10% para
validagao e 10% para teste. Durante a execugao do GA foram utilizados apenas os dados
de treino e validagao. Além disso, a estratégia de data augmentation aplicada as imagens
de entrada combinou redimensionamento, rotagoes aleatorias (15°), espelhamento horizontal
aleatorio, com probabilidade de 50% de aplicar as transformacoes aleatérias, seguidas de

normalizagao aplicada a todas as imagens.

Para a Resnet - 152, executamos o algoritmo por 10 geragoes e percebemos que
alguns blocos estavam consistentemente congelados nos melhores resultados, entao decidimos
repetir o experimento impondo uma restri¢ao, definindo esses blocos como permanentemente
congelados: (1,2,6,7,13,16,18,22,26,28,29,30,32,33,35,37,42,49). Os demais parametros do
GA sao detalhados na Tabela 4. Para a Resnet - 50, devido ao tamanho reduzido do modelo,

nao aplicamos essa abordagem de congelamento permanente de alguns blocos.
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Tabela 4: Etapas do Algoritmo Genético

Etapa Descricao

Cromossomo c € {0,1}: ¢; = 0 (treindvel),
¢; = 1 (congelado).

Congelamento FreezeModel(c): Configura os pa-
rametros congelados.

Populagao P9 = {cy,...,cp}: Fitness é a
acuracia de validagao.

Selecao Pais selecionados por torneio (ta-
manho 3).

Crossover Crossover de dois pontos gera os
descendentes.

Mutacao Mutacao do tipo bit-flip com pro-
babilidade Pmut=0.05-

Proxima Geracao || P97! = Replacement (P9, 09).

Critério de Parada || Parada apds 50 geragoes.

4.10 Treinamento Final

O treinamento final foi conduzido utilizando o cromossomo que retornou a maior
acuracia durante o GA, que determina quais blocos bottleneck da ResNet-152 permanecerao
treinaveis ou congelados. O modelo, com pesos pré-carregados da ImageNet, foi treinado por

15 épocas com uma estratégia dinamica de taxa de aprendizado.

Na primeira época, utilizou-se uma taxa de aprendizado mais alta (1 x 107%) para ace-
lerar a convergéncia inicial. A partir da segunda época, a taxa de aprendizado alternou entre
1 x 107 (épocas pares) e 1 x 107% (épocas fmpares).Durante a etapa de treinamento final,
foram utilizados os subconjuntos de treino e validagao para otimizacao dos hiperparametros

e ajuste final do modelo.

Apos essa fase, o conjunto de teste foi utilizado exclusivamente para a geragao das
previsoes finais, sem qualquer intervencao adicional no modelo. A partir desse ponto, o

modelo permaneceu inalterado para garantir a integridade da avaliagao final.

Para a Resnet - 50 aplicamos uma etapa de regularizacao estocéstica envolvendo a
introdugao de uma camada Dropout (p = 0, 3) precedendo o cabegalho do classificador final
Srivastava et al. [2014], e a ado¢@o de uma fungao de perda composta que combina a Entropia
Cruzada com trés termos auxiliares: uma penalidade de borda para desencorajar ativagoes

de borda, uma recompensa ROI para incentivar o foco na les@ao e uma penalidade de artefato
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para suprimir ativagoes em mascaras de artefatos Rieger et al. [2020].

Em sintese, a metodologia estabelece um protocolo completo para avaliar, de forma

integrada, desempenho e comportamento interno do classificador em endoscopia.

A combinagao de pré-processamento com YOLOvV5S, otimizagao por algoritmo genético
no nivel de blocos e treinamento final define a configuragao experimental usada para reportar

acuracia e métricas macro no conjunto Kvasir-v2.

Em paralelo, a geracao de mapas por Grad-CAM, Eigen-CAM por bloco e LRP,
seguida da auditoria por métricas de localizagao e delegao, fornece evidéncia mensuravel
sobre alinhamento com a ROI e impacto causal das regioes destacadas na decisao do modelo.

No capitulo seguinte, apresentamos os resultados quantitativos e qualitativos desse protocolo.
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5 CAPITULO 5: ANALISE DOS RESULTADOS

Para validar o método proposto, realizamos experimentos com o objetivo de otimizar
o desempenho e auditar a explicabilidade do modelo. Primeiro, executamos o Algoritmo
Genético e analisamos as configuragoes que alcancaram a maior precisao de validacao. Pos-
teriormente, treinamos o modelo final usando o melhor cromossomo e relatamos os resultados
no conjunto de teste Kvasir-v2. Para medir a generalizacao fora do dominio, aplicamos este
mesmo modelo, sem ajuste fino adicional, aos conjuntos de dados CVC-ClinicDB e Hyper-
Kvasir-SEG Bernal et al. [2017]; Borgli et al. [2020]. Finalmente, avaliamos as explicagdes
por bloco e comparamos dois métodos de explicabilidade usando métricas de localizacao e

delecao.

5.1 Otimizagao com Algoritimo Genético

Apobs o processo de otimizacao, para a Resnet - 152 obtivemos um total de 3363
configuracoes, dessas, 105 alcancaram acurécia igual ou superior a 97 %. Durante os experi-
mentos, verificamos que nosso método de pré-processamento contribuiu com um incremento
de aproximadamente 2% na acurécia, enquanto a estratégia de otimizacao baseada em algo-
ritmo genético adicionou mais 2% de acuracia ao modelo.A anélise de frequéncia dos blocos
treinaveis e congelados revelou padroes na configuracao dos blocos bottleneck entre as solu-

¢oes avaliadas.

Por exemplo, os blocos 47 e 45 foram definidos como treindveis em 101 das 105
melhores solugbes. A Tabela 5 apresenta as frequéncias absolutas e relativas dos 10 blocos
mais frequentemente configurados como treindveis. Enquanto que A Tabela 6 apresenta
as frequéncias absolutas e relativas dos 10 blocos mais frequentemente configurados como

congelados.

Em relagao aos resultados de otimizacao na RESNET - 50, obtivemos um total de
1.023 configuragoes, das quais 68 alcangaram uma precisao de 98% ou superior no conjunto
de validagao. A anéalise de frequéncia de blocos treinaveis e congelados revelou padroes na
configuragao dos blocos de gargalo entre as solugoes avaliadas. Por exemplo, os blocos 4
e 9 foram definidos como treinaveis 54 e 53 vezes, respectivamente, entre as 68 melhores

solugoes.
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Tabela 5: Blocos Treinaveis: Frequéncias Absolutas e Relativas

Bloco | Frequéncia Absoluta | Frequéncia Relativa
47 101 0,9619
45 101 0,9619
19 99 0,9429
24 98 0,9333

0 96 0,9143
25 96 0,9143
27 96 0,9143
38 96 0,9143

9 95 0,9048
36 95 0,9048

Tabela 6: Blocos Congelados: Frequéncias Absolutas e Relativas

Bloco | Frequéncia Absoluta | Frequéncia Relativa
7 105 1,0
22 105 1,0
28 105 1,0
30 105 1,0
32 105 1,0
33 105 1,0
35 105 1,0
37 105 1,0
49 105 1,0
26 104 0,9905
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5.2 Treinamento Final

A fase final de treinamento utilizou o cromossomo que alcancou a maior acurécia de
validacao, atingindo uma acuracia de 0,9712 no conjunto de dados de teste para ambas as

redes.

Na ResNet-152, as classes dyed-lifted-polyps (DLP), esophagitis e normal-z-line apre-
sentaram acuracia abaixo de 97%, enquanto as demais classes permaneceram acima de 97%,

conforme a matriz de confusao da Figura 4.

Na ResNet-50 regularizada, a matriz de confusao da Figura 5 indica acuracia acima
de 97% para esophagitis, normal-z-line, normal-pylorus, polyps e ulcerative-colitis (UC).
Em contraste, dyed-resection-margins (DRM), normal-cecum e (DLP) ficaram abaixo de
97%. No modelo nao regularizado, embora a acuracia global tenha sido 97,62%, observamos

degradagao nas métricas de localizagao e delecao, aspecto analisado mais adiante.

CONFUSION MATRIX - TEST 100

0 0

DLP

80

60

CECUM ESOPHAGITIS DRM
| ! !

TRUE

PYLORUS
|

- 40

Z-LINE
!

-20

POLYPS
|

uc
!

1 1 1 ! 1 l 1
DLP DRM ESOPHAGITIS CECUM  PYLORUS  Z-LINE POLYPS uc

PREDICTED

Figura 4: Matriz de confusao da Resnet - 152 para o conjunto de teste, desta-
cando o desempenho do modelo nas 8 classes: dyed-resection-margins, normal-
cecum, normal-pylorus, normal-z-line, polyps, ulcerative-colitis, esophagitis e
dyed-lifted-polyps. Os elementos da diagonal representam predigoes corretas,
onde a classe prevista coincide com a classe verdadeira, indicando a acuracia do
modelo para cada categoria.
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Tabela 7: Resultados de Treinamento para a Resnet - 152

Meétrica Treinamento | Validagao | Teste
Acuracia 0.9936 0.9775 0.9712
Precisao (Macro) - 0.9777 0.9716
Revocagao (Macro) - 0.9775 0.9712
F1-Score (Macro) - 0.9775 0.9712
Precisao (Ponderada) - 0.9777 0.9716
Revocagao (Ponderada) - 0.9775 0.9712
F1-Score (Ponderado) - 0.9775 0.9712

CONFUSION MATRIX - TEST

100

DLP
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60

TRUE
PYLORUS CECUM ESOPHAGITIS DRM
| | ! |

-40
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|

-20

POLYPS
|

uc
!

1 1 1 ! l ! 1
DLP DRM ESOPHAGITIS CECUM  PYLORUS  Z-LINE POLYPS uc

PREDICTED

Figura 5: Matriz de confusao para o conjunto de dados de teste, destacando
o desempenho da Resnet - 50 nas 8 classes: dyed-resection-margins, normal-
cecum, normal-pylorus, linha Z normal, pdlipos, ulcerative-colitis, esophagitis
e dyed-lifted-polyps. Os elementos da diagonal representam previsoes corretas,
onde a classe prevista corresponde a classe verdadeira, indicando a precisao do
modelo para cada categoria.

Para avaliar a generalizacao entre conjuntos de dados, aplicamos dois modelos trei-

nados exclusivamente no Kvasir-v2: uma ResNet-50 regularizada, inicializada com pesos

GastroNet, e uma ResNet-152 inicializada com pesos do ImageNet, ambos apds o processo
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de otimizagao e o treinamento final. Em seguida, avaliamos no CVC-ClinicDB Bernal et al.
[2017], composto por 612 imagens com poélipos, onde a ResNet-50 atingiu acuracia de 0,9510
e a ResNet-152 atingiu 0,8513. Também avaliamos no Hyper-Kvasir-SEG Borgli et al. [2020],
em um subconjunto de 1.000 imagens de poélipos, obtendo acurécia de 0,9780 para a ResNet-

50 e 0,9600 para a ResNet-152.

5.3 Explicacao por Blocos

Para facilitar a interpretacao dos resultados, revisitamos a premissa central em relagao
as métricas de localizacao e delecao. O cenério ideal corresponde a blocos que apresentam
pontuagoes baixas nas métricas de delecao (PF, RP, IROF), indicando um forte impacto
causal na remocgao de regioes marcadas como relevantes, combinado com valores altos nas
métricas de localizagdo (ALIR, PG, TKI), o que significa que a evidéncia utilizada pelo

modelo esta concentrada na lesao e nao no contexto.

Vale ressaltar que, nesta etapa, conduzimos a analise de explicabilidade comparando
apenas a ResNet-50 regularizada. A avaliagao bloco a bloco em toda a ResNet-152 implicaria
um custo computacional elevado, devido ao maior ntimero de blocos e ao volume de curvas

e métricas geradas por configuragao.

5.3.1 Testes de Delecao

Nos testes de delecao, os blocos 13, 14 e 15 exibiram os menores valores médios
para RP e IROF, indicando um refinamento progressivo nas regioes destacadas por esses
blocos. Isso significa que a remocao dos pixels de maior relevancia nessas etapas leva a
curvas de delecao mais acentuadas e AUCs menores, validando assim a fidelidade causal de
suas representacoes. De uma perspectiva global, entre os blocos 12 e 15, observamos uma
reducao no PF de 0,43 para 0,30 (A = —0.13), no RP de 0,52 para 0,33 (A = —0.22) e no
IROF de 0,38 para 0,26 (A = —0.12). As diferengas pareadas entre os blocos foram avaliadas
usando o teste de Wilcoxon com corregdo de Holm (pgom < 0.001). Resultados detalhados

estao disponiveis no Material Suplementar, Tabela 12.

Como analise complementar, a Figura 6 usa os blocos B11 e B12 como referéncia de
comparagao e mostra que, a partir do bloco B13, a probabilidade passa a cair mais cedo

durante a delecao, indicando uma mudanca no padrao das ativagoes nos blocos finais.
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Curvas médias de delegdo por bloco (Region Perturbation, Eigen-CAM)

1.0
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Figura 6: Curvas médias de delegao (Region Perturbation) para mapas Eigen-
CAM por bloco, mostrando a evolugao da probabilidade preditiva em funcgao
da fragao removida. Os blocos finais (B13-B15) apresentam degradagao mais
precoce da probabilidade da classe alvo

Nos resultados estratificados por classe, o padrao permanece consistente com a anélise
global. Por exemplo, na classe de polipos, entre os blocos 12 e 15, o PF diminui de 0,22
para 0,18 (A = —0.04), o RP de 0,30 para 0,22 (A = —0.08) e o IROF de 0,16 para 0,12
(A = —0.04). Esse padrao persiste para as demais classes, com exce¢ao da classe normal-
z-line, na qual os blocos intermediarios apresentaram melhor desempenho de delecao, com
o PF atingindo seu minimo no bloco 2 (0,09), o RP no bloco 6 (0,42) e o IROF no bloco 2
(0,21).

Em 17 das 24 combinagoes possiveis de classe e métrica, os menores valores de AUC
ocorreram entre os blocos 13 e 15, corroborando o padrao observado. Portanto, os testes
de delecao geralmente revelam, com excecao da classe normal-z-line, que os blocos 13, 14
e 15 concentram as ativagoes cuja remocao causa a degradacao mais substancial no desem-
penho do modelo. Em outras palavras, tais ativacoes exibem maior fidelidade em relacao
ao mecanismo de tomada de decisao. Também é possivel verificar que a AUC de delecao
diminui consistentemente ao longo dos blocos finais, indicando um refinamento progressivo

das caracteristicas em direcao a decisao do modelo.
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5.3.2 Testes de Localizagao

Em termos de localizacao, analisamos trés métricas complementares. PG é apre-
sentado como uma propor¢ao com Intervalos de Confianca (IC) de 95% de Wilson Wilson
[1927]; McNemar [1947], enquanto ALIR, ALOR e TKI empregam ICs de 95% de bootstrap
percentil para a média. PG mede a fracao de imagens em que o ponto de maior relevancia
no mapa de atribuicao se encontra dentro da ROI. Portanto, valores altos indicam que o
pico de atencao do modelo coincide com a lesdo. A métrica ALIR quantifica a proporcao
de relevancia positiva situada dentro da ROI, enquanto ALOR quantifica a proporg¢ao de
relevancia negativa fora da ROI. A métrica TKI mede a intersecao entre os K pixels mais
relevantes e a ROI, refletindo o quanto do suporte concentrado do modelo se sobrepoe as

regioes anotadas.

De uma perspectiva global, os blocos 13, 14 e 15 emergiram como os de melhor
desempenho na localizacao. Para as classes nao difusas, observamos aumentos substanciais
em todas as métricas ao comparar o bloco 12 com o bloco 15. A métrica PG melhorou
de 0,47 para 0,78 (A = 0,32; McNemar, pyom < 0,001, d, = —0,67, n = 397). ALIR e
TKI exibiram comportamentos semelhantes, mostrando aumentos de A = 0,27 e A = 0,21

respectivamente, com (Wilcoxon, pgem < 0,001).

Esse padrao indica que as evidéncias pro-classe migram progressivamente em dire¢ao
a ROI ao longo dos blocos finais. A Tabela 8 detalha essas métricas para os blocos 12, 13,
14 e 15, incluindo os ICs de 95%.

Para polyps, dyed-lifted-polyps e dyed-resection-margins, as métricas PG, ALIR e
TKI seguem a mesma tendéncia de aumento da concentracao dentro da ROI, sugerindo,
juntamente com os testes de delecao, que as regides destacadas nos trés tltimos blocos sao

bem localizadas e causalmente importantes.

Para esophagitis, uma lesao com caracteristicas difusas, observamos baixa localizagao
e baixos efeitos de delecao, sugerindo ativagoes pro-classe mais fortes localizadas fora da
ROI. A Figura 7 mostra que a concentracao de relevancia positiva dentro da ROI aumenta
nos blocos finais para polyps e DRM, enquanto permanece baixa em esophagitis, reforcando

o contraste entre classes com lesdo bem delimitada e classes mais difusas.
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Localizagao por classe: ALIR ao longo dos blocos (Eigen-CAM)
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Figura 7: Localizagao por classe ao longo dos blocos finais: ALIR para Eigen-
CAM, reportando a média e IC95% para polyps, esophagitis e DRM nos blocos
B10-B15. Observa-se aumento progressivo de ALIR em polyps e DRM nos blo-

cos finais, enquanto esophagitis mantém valores baixos, refletindo menor con-
centracao de relevancia positiva dentro da ROI.

Tabela 8: Localizagao por Classe e Bloco: AUC de Delecao (Médias) e Métricas
de Localizagao [IC 95%)].

CLASSE ~ BLOCO RP  ALIR PG TKI

Polyps 12 030 [0.48-0.57] [0.75-0.90] [0.64-0.77]
Polyps 13 022 [0.68-0.75] [0.96-1.00] [0.78-0.86]
Polyps 14 022 [0.68-0.76] [0.96-1.00] [0.77-0.86]
Polyps 15 022 [0.76-0.83] [0.94-1.00] [0.77-0.85]
DLP 12 049 [0.35-0.44] [0.40-0.60] [0.40-0.57]
DLP 13 0.28 [0.65-0.73] [0.89-0.98] [0.79-0.88]
DLP 14 028 [0.68-0.76] [0.89-0.98] [0.79-0.88]
DLP 15 028 [0.75-0.83] [0.89-0.98] [0.79-0.88]
DRM 12 059 [0.25-0.36] [0.36-0.56] [0.31-0.47]
DRM 13 0.35 [0.48-0.58] [0.82-0.94] [0.58-0.71]
DRM 14 035 [0.50-0.60] [0.80-0.93] [0.58-0.70]
DRM 15 035 [0.57-0.68] [0.80-0.93] [0.58-0.70]
Esophagitis 12 0.44 [0.11-0.16] [0.03-0.14] [0.06-0.13]
Esophagitis 13 0.22 [0.18-0.24] [0.18-0.34] [0.17-0.26]
Esophagitis 14  0.21 [0.19-0.25] [0.22-0.40] [0.19-0.27]
Esophagitis 15  0.21 [0.19-0.26] [0.24-0.42] [0.19-0.27]
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5.4 Comparacgao de Métodos de Explicabilidade

Na Tabela 9, observamos que os mapas LRP (R™) alcangaram um ALOR agregado
de 0,53. Em termos de interpretacao, o ALOR quantifica a fragao de relevancia negativa
concentrada no contexto extralesional, ou seja, em regioes que o modelo aprendeu a tratar

como evidéncia de que essas dreas nao correspondem & classe prevista.

Ao analisar os resultados por classe, observamos que esophagitis e dyed-resection-
margins apresentaram pontuagcoes de 0,79 e 0,65, respectivamente. Isso indica que, para essas
classes, o modelo tende a se basear em evidéncias negativas fora da ROI para sua decisao.
Em contraste, para dyed-lifted-polyps e polyps (0,36 e 0,34, respectivamente), observamos

que o modelo utiliza menos relevancia negativa fora da ROI para a predicao.

Tabela 9: ALOR com LRP (R™) Por classe [95% IC]

METRICA METODO CLASSE VALOR

ALOR LRP (R7) dyed-lifted-polyps [0.31-0.40]
ALOR LRP (R7) dyed-resection-margins [0.59-0.69]
ALOR LRP (R™) esophagitis [0.75-0.82]
ALOR LRP (R™) polyps [0.30-0.38]
ALOR LRP (R*) ALL 10.50-0.56]

Para investigar o impacto da regularizacao nos métodos Grad-CAM e LRP, compa-
ramos os checkpoints do ResNet-50 obtidos antes e depois do processo de regularizagao. O
modelo regularizado apresentou 97,12% de acuréacia, enquanto o modelo nao regularizado

alcancou 97,62% de acuracia.

Apesar dessa alta acuracia, os resultados apresentados na Tabela Suplementar 13
indicam que o modelo nao regularizado apresentou um desempenho inferior em termos de
localizacao. Onde o modelo nao regularizado apresenta pior desempenho nas métricas de

localizacao.

5.4.1 Efeito da Regularizacao

No modelo nao regularizado, o LRP demonstrou maior fidelidade causal. Os testes de
delegao confirmam essa vantagem, particularmente em Pixel Flipping (A = 0,268, d, = 0, 98,
p < 0,001), seguido por Region Perturbation e IROF (ambos com d, = 0,21 e p < 0,001). No
modelo regularizado, o Grad-CAM alcancou paridade estatistica com o LRP nas métricas

de delecao. Para Region Perturbation e TROF, as diferencas tornaram-se insignificantes
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(A =~ 0,003, p > 0,80, indicando equivaléncia). A excegao foi Pixel Flipping, onde o LRP
manteve uma vantagem, embora com magnitude reduzida em comparagao com o cenario
anterior (A = 0,089, d, = 0,55, p < 0,001).

A Tabela 10 detalha as métricas LRP (R™) e Grad-CAM para o modelo regularizado.A
Figura 8 evidencia que, no modelo nao regularizado, Grad-CAM e LRP ocupam regioes
distintas no espaco definido por ALIR e RP, enquanto, apds a regularizacao, essa separacao

se reduz, indicando convergéncia no comportamento dos métodos.

Convergéncia entre métodos apéds regularizagdo no espaco (ALIR, RP)

Nao regularizado Regularizado
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©
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Figura 8: Convergéncia entre métodos de explicabilidade apés regularizagao no
espaco (ALIR, RP), considerando médias agregadas em todas as classes avalia-
das. No modelo nao regularizado, Grad-CAM e LRP ocupam regioes distintas,
refletindo diferengas entre localizagao e impacto por delecao. Apés a regulariza-
¢ao, os pontos se aproximam, indicando redugao da discrepancia comportamental
entre os métodos.

Nos resultados por classe com ROI usando o modelo regularizado, para polyps e dyed-
lifted-polyps, o Grad-CAM reduz ligeiramente os escores de delegao em relagao ao LRP (R™),
e as métricas de localizacao favorecem o Grad-CAM, que atinge valores de PG de até 0,95 em
polyps e alcan¢a um ALIR mais alto em todas as trés classes. Em esophagitis, o LRP (R*)
atinge valores baixos em todas as trés métricas de delegao, mas o PG e o ALIR permanecem

baixos.

Para classes sem uma ROI delimitada, a comparacao é restrita a delecao, onde o LRP
(R") alcanga AUCs de dele¢ao mais baixos para essas classes, especialmente para normal-z-

line e ulcerative-colitis. De modo geral, em ambos os modelos, o Grad-CAM produziu mapas
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mais localizados sobre a lesao, enquanto o LRP (R") forneceu um sinal mais forte nos testes
de delecao para o modelo nao regularizado. J& no modelo regularizado, observou-se paridade

estatistica nos testes de delegao (resultados detalhados no Material Suplementar, 14 e 15).

As Figuras 9 e 10 demonstram que, apds o processo de regularizagao, o modelo passou
a concentrar a relevancia de forma mais consistente dentro das regioes de interesse. Observa-
se uma reducao da ativacao em areas periféricas e artefatos visuais, com maior alinhamento
entre os mapas de saliéncia e a ROI anotada. Esse comportamento indica menor dependéncia
de pistas contextuais e maior uso de evidéncia visual associada diretamente a lesao, efeito

corroborado pelo aumento das métricas de localizacao de relevancia apo6s a regularizagao.

Tabela 10: Resumo por classe e método: AUC de delegao [IC 95%] e localizagao

(média).

CLASSE METODO PF RP IROF PG
TODAS  GradCAM [0.29-0.31] [0.34-0.35] [0.25-0.28] 0.78
TODAS  LRP (R*) [0.200.23] [0.330.35] [0.250.28] 0.68
Polyps GradCAM  [0.16-0.18] [0.21-0.23] [0.11-0.12] 0.99
Polyps LRP (R*) [0.06-0.07] [0.23-0.26] [0.13-0.15] 0.96
DLP GradCAM  [0.16-0.18] [0.27-0.30] [0.11-0.15] 0.95
DLP LRP (R*) [0.12-0.15] [0.27-0.30] [0.14 0.18] 0.80
DRM GradCAM  [0.48 0.54] [0.36-0.42] [0.62-0.69] 0.87
DRM LRP (R*) [0.52-0.58] [0.32-0.37] [0.63-0.70] 0.81
Esophagitis GradCAM [0.20-0.23] [0.20-0.23] [0.11-0.13] 0.30
Esophagitis LRP (R*) [0.04-0.05] [0.10-0.22] [0.11-0.13] 0.14
Cecum GradCAM [0.12-0.13] [0.28-0.30] [0.12-0.13] —
Cecum LRP (R*) [0.18°0.20] [0.320.35] [0.110.13] -
Pylorus GradCAM [0.31-0.34] [0.39-0.41] [0.26-0.29] -
Pylorus LRP (R*) [0.10-0.11] [0.41-0.44] [0.27-0.31] -
z-line GradCAM  [0.42-0.46] [0.47-0.52] [0.37-0.41] -
z-line LRP (R*) [0.09-0.10] [0.420.45] [0.26-0.30] -
UC GradCAM  [0.44-0.48] [0.45-0.48] [0.31-0.35] -
UC LRP (R*) [0.51 0.55] [0.44 0.47] [0.310.35]

5.4.2 Comparagao com a literatura (ALIR/PG)

ALIR mede a fracao de relevancia positiva contida na ROI, assim, um aumento de
A = 0,1 representa +10 pontos percentuais de evidéncia pro-classe concentrada na lesao,
reduzindo dependéncia do contexto. Embora nao existam baselines consolidados em en-

doscopia, trabalhos em outras modalidades que empregam RMA /ALIR reportam valores na
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ordem de 0,74 em seus melhores resultados, enquanto Pointing Game (PG) tipicamente varia

conforme modalidade e tarefa.

Na Tabela 11, o método proposto atinge ALIR de 0,74 com Grad-CAM e 0,65 com
LRP, além de PG de até 0,99 em polipos, posicionando-se de forma competitiva em relagao
a literatura. Finalmente, a interpretacao é reforcada pela concordancia entre localizacao e
dele¢ao nos blocos finais, onde ALIR aumenta ao mesmo tempo em que as AUCs de delecao
diminuem, evidenciando alinhamento espacial e impacto causal da evidéncia selecionada.
Por fim, ressaltamos que a comparacao com estudos de outras modalidades tem carater de
referéncia de alto nivel, Gtil para contextualizar magnitudes, mas nao permite comparagoes

estritas devido a diferengas de protocolo, anotacao de ROI e distribui¢ao de dados.

Tabela 11: Comparagao de trabalhos por métrica, método de explicabilidade e
modalidade.

Trabalho Métrica Método Resultado Delecao Modalidade Classe
Saporta et al. [2022] PG Grad-CAM  0.91 Nao  CXR Cardiomegalia
Al-Hammouri et al. [2026] PG Grad-CAM 091 Nao  CT Hemorragia
He et al. [2025] PG Grad-CAM  0.81 Nao  Maultiplas  Maultiplas
Srinivasan et al. [2022] ALIR LRP 0.74 Nao  CFP Hemorragia
Pahde et al. [2025] ALIR LRP 0.74 Nao  Artefatos  data/hora
Siegel et al. [2025] ALIR  SmoothGrad 0.31 Nao  MRI binaria
Método Proposto PG Grad-CAM  0.99 Sim Endoscopia Polipos
Método Proposto ALIR Grad-CAM  0.74 Sim Endoscopia Polipos
Método Proposto PG LRP 0.96 Sim Endoscopia Polipos
Método Proposto ALIR LRP 0.65 Sim Endoscopia Pélipos
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(a) Nao regularizado: overlay (b) Regularizado: overlay

(c) Nao regularizado: heatmap (d) Regularizado: heatmap

Figura 9: Comparacgao visual dos mapas LRP para esophagitis. Coluna esquerda:
modelo nao regularizado. Coluna direita: modelo regularizado. Primeira linha:
overlay na imagem original. Segunda linha: heatmap isolado.
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(c) Nao regularizado: heatmap (d) Regularizado: heatmap

Figura 10: Comparagao visual dos mapas LRP para pélipos. Coluna esquerda:
modelo nao regularizado. Coluna direita: modelo regularizado. Primeira linha:
overlay na imagem original. Segunda linha: heatmap isolado.
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6 CAPITULO 6: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 DISCUSSAO

Os resultados obtidos destacam a efetividade do método de otimizacao proposto. A
acuracia alcangada no conjunto de teste (97,12%) representa um desempenho proximo aos
melhores resultados encontrados na literatura utilizando todas as classes do conjunto de
dados Kvasir v2, sem a utilizagao de miltiplos modelos para predi¢ao, como em Mary et al.

[2023], que obteve 98,02%, com uma diferenca de apenas 0,9%.

A consisténcia entre os resultados de treinamento e teste demonstra a auséncia de
overfitting, evidenciando a capacidade de generalizagao do modelo. Os resultados sugerem
que a inicializacdo com pesos mais especificos do dominio pode favorecer a generalizacao
fora do dominio, especialmente quando combinada com o nosso processo de otimizacao.
No CVC-ClinicDB, a ResNet-50 inicializada com pesos GastroNet ficou 0,0997 acima em
acuracia da ResNet-152 inicializada com ImageNet , o que é compativel com a hipotese de
que representagoes pré-treinadas em endoscopia capturam texturas, iluminacao e padroes

mucosos mais proximos dos alvos clinicos.

No Hyper-Kvasir-SEG a diferenca foi menor, levando em conta que embora Kvasir-v2
e Hyper-Kvasir-SEG sejam conjuntos distintos, ambos foram coletados no mesmo hospital,
o que indica que o ganho tende a crescer quando a mudanca de dominio é mais forte, como
entre Kvasir-v2 e CVC-ClinicDB. Os resultados de validagao externa sao compativeis com os
achados de Boers et al. [2024], que observaram ganho médio de 1,63% ao usar pré-treinamento
auto-supervisionado no dominio, superando o pré-treinamento supervisionado iniciados com
imagens naturais para a ResNet-50. No cenario especifico deste trabalho, a diferenca tende
a ficar mais evidente porque os modelos nao foram ajustados nas bases avaliadas, onde
a inferéncia foi realizada em regime de transferéncia direta, sem fine-tuning adicional no
CVC-ClinicDB ou Hyper-Kvasir-SEG.

No caso avaliado em nosso trabalho, a ResNet-50 inicializada com pesos do Gastro-
Net e refinada pelo nosso processo de otimizacao superou a ResNet-152 inicializada com
ImageNet no CVC-ClinicDB em 0,0997 de acuracia, e apresentou diferenca menor no Hyper-
Kvasir-SEG. Refor¢ando a hipotese de que pesos mais especificos do dominio favorecem a
generalizagao sob mudancas moderadas de dominio, aqui caracterizadas por dados do mesmo
tipo de exame, porém coletados em ambientes distintos, com variagoes de equipamento, ilu-
minacao, protocolo e populacao. No tocante a explicabilidade os resultados indicam que no
modelo nao regularizado, houve dissociacao clara entre localizacao e fidelidade causal, onde

o Grad-CAM demonstrou concentrar evidéncia na ROI, enquanto o LRP (R™) apresentou
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vantagem nos testes de delecao. Isso sugere que mapas visualmente plausiveis podem nao re-
fletir com a mesma instensidade, a dependéncia causal do preditor. Esse achado é compativel
com o estudo de Adebayo et al. [2018]

Apos a regularizacao, constataou-se a paridade estatistica entre Grad-CAM e LRP
nas delegoes, exceto em Pixel Flipping, sugerindo um efeito de alinhamento entre o compor-
tamento do modelo e a sensibilidade capturada por gradientes. A nossa hipdtese é que a
regularizacao reduz o espaco de solugoes que dependem de pistas dispersas, facilitando que
métodos baseados em gradiente recuperem sinais mais proximos do mecanismo decisorio.
Ao custo de 0,50 p.p. de acuracia com a regularizacao, observou-se ganho de consisténcia

explicativa, o que ¢é relevante quando o objetivo inclui auditoria e nao apenas desempenho.

O padrao moderado de relevancia negativa extralesional, com ALOR agregado de
0,53 no LRP (R™), adiciona uma camada comportamental que a acuracia nao captura. Em
classes como esophagitis (0,79) e dyed-resection-margins (0,65), a decisdo indica incorporar
contraste fora da ROI, o que pode refletir um mecanismo legitimo de negacao espacial, ou

dependéncia contextual do tipo “Clever Hans”.

6.2 CONCLUSOES

Este estudo demonstrou que a otimizagao em blocos do ResNet-50 via algoritmo
genético permite um desempenho competitivo na classificacao endoscopica, mantendo a ge-
neralizacao fora do dominio de treinamento. Especificamente, além de atingir 97,12% de
acuracia no conjunto de teste Kvasir-v2, os modelo treinados no Kvasir-v2 mantiveram alto
desempenho quando aplicado a conjuntos de dados externos, atingindo 95,10% de acuracia
no CVC-ClinicDB e 97,80% no subconjunto de poélipos do Hyper-Kvasir-SEG. Em relagao a
explicabilidade, os resultados indicaram que os blocos finais, particularmente os blocos 13,

14 e 15, concentram as ativagoes mais relevantes para a decisao.

A comparagao entre os métodos apontou para papéis complementares: o Grad-CAM
apresentou maior alinhamento médio com a ROI, favorecendo a auditoria visual, enquanto
o LRP (R™) apresentou maior fidelidade causal no modelo nao regularizado, uma vantagem
que se dissipou estatisticamente com a regularizagao. Complementarmente, o LRP (R™)

evidenciou um padrao moderado de relevancia negativa no contexto extralesional.

Em trabalhos futuros, sera necessario investigar se os blocos que ativam fora da ROI
atuam como um mecanismo de negacao, delimitando a decisao por meio de contraste es-
pacial, ou se refletem a dependéncia contextual através de atalhos do tipo "Clever Hans".

Nesse sentido, um diferencial deste trabalho é que a abertura da "caixa preta"nos permitiu
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delimitar o escopo onde a Resnet-50 e os métodos avaliados sao mais confiaveis, e onde ex-
poem vulnerabilidades. Particularmente, nossa anélise revelou um padrao comportamental
confiavel para classes nao difusas, marcado por foco predominante na ROI e alta fidelidade
causal, ao mesmo tempo que destacou a necessidade de uma investigacao mais aprofun-
dada em classes difusas. Essas sao descobertas que métricas de acurécia isoladas tendem a

obscurecer.

Além disso, recomendamos as seguintes dire¢oes para trabalhos futuros: propor e ava-
liar métodos para investigar o comportamento do modelo em classes de ativagao difusa, como
classes normais, ulcerative-colitis e esophagitis, bem como avaliar arquiteturas alternativas

com a remocao seletiva de blocos redundantes.
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ANEXO A - ANEXOS E APENDICES 1

A Tabela 12 quantifica, no modelo regularizado, a diferenca pareada entre as atribu-
i¢oes do EigenCAM extraidas do bloco final (B15) e de um bloco intermediario (B12). Para
cada classe e métrica, reportamos A como a diferen¢a média pareada (B15 menos B12), o
PHolm corrigido por Holm, que considera multiplas comparacoes, o tamanho de efeito pareado
d, e o nimero de pares validos n. Valores negativos de A para métricas de dele¢ao (PF,
RP, IROF) indicam menor AUC de dele¢ao em B15, consistente com maior fidelidade causal
das regioes destacadas no bloco final. Valores positivos de A para métricas de localizacao
(ALIR, PG, TKI) indicam maior alinhamento espacial com a ROI em B15.

A Tabela 13 detalha, para o modelo nao regularizado, a localizacao por classe e por
bloco: AUC de delecao (médias) e métricas de localizacao [IC 95%)].
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Tabela 12: Comparagao de blocos no modelo regularizado: B15 - B12 (Eigen-
CAM). Reportado como A (diferenga média), pyom, d. € n.

CLASSE METRICA A PHolm d, n

TODAS PF —0.129 <1073 0.64 800
TODAS RP —0.192 <1073 0.88 800
TODAS IROF —0.119 <10 0.79 800
TODAS ALIR 0270 < 107* -1.32 397
TODAS PG 0.317 < 107* -0.67 397
TODAS TKI 0.213 < 107* -0.67 397
Polyps PF —0.043 0.059 0.22 100
Polyps RP —-0.077 1.000 0.38 100
Polyps IROF —0.037 1.000 0.28 100
Polyps ALIR 0.266 <1072 -1.52 99
Polyps PG 0.152  0.003 -0.42 99
Polyps TKI 0.103  0.649 -0.38 99
DLP PF —0.181 0.002 0.70 100
DLP RP —0.212 <1073 0.85 100
DLP IROF —0.108 0.006 0.63 100
DLP ALIR 0.394 < 107% -1.95 100
DLP PG 0.450 < 107* -0.90 100
DLP TKI 0.358 < 107* -0.90 100
DRM PF —0.220 <1073 1.22 100
DRM RP —0.235 <107 0.87 100
DRM IROF -0.171 <10 1.31 100
DRM ALIR 0.323 <107* -1.77 98
DRM PG 0418 <107% -0.84 98
DRM TKI 0.255 < 107* -0.79 98
Esophagitis PF —0.094 <10=* 0.62 100
Esophagitis RP —0.227 <107% 1.19 100
Esophagitis IROF —0.124 <10=* 1.02 100
Esophagitis ALIR 0.096 <1072 -0.80 100
Esophagitis PG 0.250 < 107* -0.55 100
Esophagitis TKI 0.137 < 107* -0.79 100

80



Tabela 13: Localizagao no modelo nao regularizado: AUC de delecao (médias) e

métricas de localizagao [IC 95%].

CLASSE  BLOCK RP  ALIR PG TKI

Esophagitis 13 0.38 [0.14-0.19] [0.07-0.20] [0.11-0.17]
Esophagitis 14 0.37 [0.13-0.18] [0.06-0.17] [0.11-0.18]
Esophagitis 15  0.37 [0.13-0.18] [0.08-0.21] [0.11-0.18]
Polyps 13 0.60 [0.31-0.40] [0.59-0.77] [0.50-0.65]
Polyps 14 051 [0.45-0.53] [0.79-0.92] [0.65-0.77]
Polyps 15 049 [0.56-0.63] [0.85-0.96] [0.70-0.79]
DLP 13 059 [0.36-0.44] [0.56-0.75] [0.48-0.64]
DLP 14 052 [0.47-0.55] [0.70-0.86] [0.63-0.76]
DLP 15 049 [0.57-0.66] [0.81-0.94] [0.72-0.83]
DRM 13 0.46 [0.28-0.38] [0.67-0.84] [0.50-0.65]
DRM 14 039 [0.40-0.50] [0.82-0.94] [0.59-0.72]
DRM 15 0.38 [0.47-0.57] [0.82-0.94] [0.58-0.71]

A Tabela 14 apresenta, para o modelo regularizado, estatisticas descritivas por classe
e por método, cobrindo métricas de dele¢ao (PF, RP, IROF) e métricas de localizac¢ao (ALIR,
PG, TKI). Para cada combinagao, reportamos a média juntamente com o intervalo de con-
fianga de 95% (IC 95%). Para classes sem anotagoes de ROI, as métricas de localizagao sao
reportadas como indisponiveis, pois exigem explicitamente mascaras de ROI. Esta tabela
dé suporte a caracterizagao por método e por classe, enquanto as comparacoes inferenciais

pareadas entre métodos sao reportadas na Tabela 15.
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Tabela 14: Resumo por classe e método (modelo regularizado): média [IC 95%]
para métricas de delecao e de localizagao.

CLASSE METHOD PF RP IROF ALIR PG TKI
TODAS  GradCAM 0.302 [0.20-0.31] 0.346 [0.34-0.35] 0.267 [0.25-0.28] 0.615 [0.58-0.65] 0.776 [0.73-0.81] 0.608 [0.580.64]
TODAS LRP (R*) 0.213]0.20-0.23] 0.343 [0.33-0.35] 0.262 [0.25-0.28] 0.536 [0.51-0.56] 0.675 [0.63-0.72] 0.474 [0.45-0.50]
Polyps GradCAM  0.169 [0.16-0.18] 0.221 [0.21 0.23] 0.116 [0.11 0.12] 0.741 [0.70-0.78] 0.990 [0.94 1.00] 0.778 [0.73 0.82]
Polyps LRP (R*) 0.063 [0.06-0.07] 0.247 [0.23 0.26] 0.139 [0.13 0.15] 0.656 [0.63 0.68] 0.960 [0.90-0.98] 0.515 [0.48 0.55]
DLP CradCAM  0.170 [0.16 0.18] 0.286 [0.27 0.30] 0.130 [0.11 0.15] 0.808 [0.77-0.85] 0.950 [0.89 0.98] 0.821 [0.77 0.87]
DLP LRP (R*) 0.134[0.12 0.15] 0.287 [0.27-0.30] 0.155 [0.14-0.18] 0.649 [0.61-0.69] 0.800 [0.710.87] 0.609 [0.56-0.65]
DRM GradCAM  0.513 [0.48-0.54] 0.389 [0.36-0.42] 0.660 [0.62-0.69] 0.668 [0.60-0.73] 0.867 [0.79-0.92] 0.592 [0.530.66]
DRM LRP (R¥) 0.548 [0.52 0.58] 0.346 [0.32-0.37] 0.664 [0.63 0.70] 0.640 [0.59-0.69] 0.806 [0.72-0.87] 0.546 [0.49-0.60]
Esophagitis CGradCAM  0.212 [0.20 0.23] 0.215 [0.20 0.23] 0.115 [0.11 0.13] 0.247 [0.21-0.20] 0.300 [0.22-0.40] 0.242 [0.20-0.28]
Esophagitis LRP (R*) 0.046 [0.04 0.05] 0.206 [0.19-0.22] 0.122 [0.11 0.13] 0.203 [0.17-0.24] 0.140 [0.09-0.22] 0.227 0.19-0.26]
Cecum GradCAM  0.128 [0.12-0.13]  0.201 [0.28-0.30] 0.122 0.12-0.13] - - -
Cecum LRP (R*) 0.189 [0.18 0.20] 0.333 [0.320.35] 0.121 [0.11-0.13] - - -
Pylorus GradCAM 0.326 [0.31-0.34] 0.403 [0.39-0.41] 0.278 [0.26-0.29] - - -
Pylorus  LRP (R*) 0.105 [0.10-0.11] 0.429 [0.41-0.44] 0.200 [0.27-0.31] - - -
z-line GradCAM  0.439 [0.42-0.46] 0.498 [0.47-0.52] 0.386 [0.37-0.41] - - -
zline LRP (R*) 0.002 [0.00-0.10] 0.436 [0.42-0.45] 0.278 0.26-0.30] - - -

uc GradCAM  0.459 [0.44 0.48] 0.466 [0.45 0.48] 0.326 [0.31 0.35]

uC LRP (R*) 0.529 [0.51-0.55] 0.460 [0.44-0.47] 0.330 [0.31-0.35] - - R

A Tabela 15 reporta comparagoes pareadas entre GradCAM e LRP (R™"), estratifica-
das por modelo (regularizado versus nao regularizado), classe e métrica. Para cada cenario,
A denota a diferenga meédia pareada (GradCAM menos LRP (RV)), prom € o p-valor corri-
gido por Holm dentro da familia de comparagoes correspondente, d, é o tamanho de efeito
pareado e n é o nimero de amostras pareadas. Esta tabela identifica onde as diferencas entre
métodos tém suporte estatistico e quantifica sua magnitude, separando evidéncias baseadas

em delecao de fidelidade causal de evidéncias baseadas em localizagao de alinhamento com
a ROL.

Tabela 15: Comparagao Pareada GradCAM vs LRP (R*): A, pyomm, d., n.

MODELO CLASSE METRICA A PHolm d, n

reg TODAS PF 0.089 < 107* 0.55 800
reg TODAS RP 0.003  0.876  0.05 800
reg TODAS IROF 0.004  0.861 0.06 800
reg TODAS ALIR 0.079 < 10=* 0.60 397
reg TODAS PG 0.101 <1073 0.28 397
reg TODAS TKI 0.134 < 107* 0.86 397
reg Polyps PF 0.106 <107* 2.30 100
reg Polyps RP —0.026 <1072 -0.61 100
reg Polyps IROF —0.024 <107* -0.43 100

Continua na Proxima Péagina
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MODELO CLASSE METRICA A PHolm d, n
reg Polyps ALIR 0.085 < 10™* 0.66 99
reg Polyps PG 0.030 0375 0.14 99
reg Polyps TKI 0.263 <107* 218 99
reg DLP PF 0.036 <107* 0.73 100
reg DLP RP —0.001 0.726 -0.03 100
reg DLP IROF —0.025 < 107% -0.53 100
reg DLP ALIR 0.160 <107* 1.21 100
reg DLP PG 0.150 < 107* 0.39 100
reg DLP TKI 0.212 <107* 1.56 100
reg DRM PF —0.035 0.006 -0.28 100
reg DRM RP 0.042 <107* 0.50 100
reg DRM IROF —0.004 0.566 -0.06 100
reg DRM ALIR 0.028  0.006 0.22 98
reg DRM PG 0.061  0.180 0.16 98
reg DRM TKI 0.046 <107* 0.48 98
reg Esophagitis PF 0.167 < 107* 242 100
reg Esophagitis RP 0.009 <107* 0.31 100
reg Esophagitis IROF —0.006 0.057 -0.22 100
reg Esophagitis ALIR 0.044 <107* 0.45 100
reg Esophagitis PG 0.160 <10=* 0.38 100
reg Esophagitis TKI 0.015 0.421  0.15 100
reg Cecum PF —-0.061 <107* -1.16 100
reg Cecum RP —0.043 <107% -1.10 100
reg Cecum IROF 0.002  0.267 0.05 100
reg Pylorus PF 0.220 < 107* 3.97 100
reg Pylorus RP —0.026 < 107% -0.50 100
reg Pylorus IROF —0.012 0.024 -0.22 100
reg z-line PF 0.346 < 107* 3.80 100
reg z-line RP 0.061 <10™* 0.88 100
reg z-line IROF 0.109 < 107* 1.41 100
reg UC PF —0.070 < 10™* -0.55 100
reg ucC RP 0.006  0.140 0.15 100
reg ucC IROF —0.003 0.802 -0.05 100

Continua na Proxima Pagina
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MODELO CLASSE METRICA A PHolm d, n
noreg TODAS PF 0.268 < 107* 0.98 800
noreg TODAS RP 0.024 <107* 0.21 800
noreg TODAS IROF 0.020 < 107* 0.21 800
noreg TODAS ALIR 0.128 < 107* 0.78 398
noreg TODAS PG 0.254 < 107* 0.50 398
noreg TODAS TKI 0.193 <107* 1.06 398
noreg Polyps PF 0.429 < 107* 3.01 100
noreg Polyps RP —0.071 < 107* -0.95 100
noreg Polyps IROF —0.040 < 107* -0.58 100
noreg Polyps ALIR 0.148 < 107* 0.97 100
noreg Polyps PG 0.320 < 107* 0.63 100
noreg Polyps TKI 0.336 < 107* 2.19 100
noreg DLP PF 0.314 < 107* 1.54 100
noreg DLP RP 0.015  0.122 0.19 100
noreg DLP IROF —0.001  0.770 -0.02 100
noreg DLP ALIR 0.192 <107* 1.25 100
noreg DLP PG 0.250 < 107* 0.46 100
noreg DLP TKI 0.256 < 107* 1.46 100
noreg DRM PF —0.152 < 107% -0.66 100
noreg DRM RP 0.058 < 10™* 0.67 100
noreg DRM IROF 0.032  0.001  0.39 100
noreg DRM ALIR 0.029  0.007 0.28 98
noreg DRM PG 0.092  0.078 0.20 98
noreg DRM TKI 0.108 < 10™* 1.07 98
noreg Esophagitis PF 0.304 < 107* 1.92 100
noreg Esophagitis RP 0.163 < 107* 1.18 100
noreg Esophagitis TROF 0.141 <107* 1.15 100
noreg Esophagitis ALIR 0.142 <107* 0.74 100
noreg Esophagitis PG 0.350 < 107* 0.73 100
noreg Esophagitis TKI 0.070 < 107* 048 100
noreg Cecum PF —0.019 0.088 -0.20 100
noreg Cecum RP 0.032 < 107* 046 100
noreg Cecum IROF 0.036 < 107* 0.53 100

Continua na Proxima Pagina
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MODELO CLASSE METRICA A PHolm d, n
noreg Pylorus PF 0.318 < 107* 3.98 100
noreg Pylorus RP 0.023  0.016 0.33 100
noreg Pylorus IROF —0.018 0.001 -0.31 100
noreg z-line PF 0.571 < 107* 3.88 100
noreg z-line RP —0.063 < 107% -0.84 100
noreg z-line IROF —0.024 <107% -0.38 100
noreg UcC PF 0.379 < 107* 254 100
noreg UcC RP 0.032  0.012 0.30 100
noreg ucC IROF 0.037 < 107* 0.43 100
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