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apresenta um framework de avaliagcdo para aferir quantitativamente a qualidade das explicacdes
(via Grad-CAM), fornecendo um meio objetivo para a validacdo da interpretabilidade dos

modelos.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The potential impact of this research is the proposal of a modular methodology, based on
attention and entropy regularization mechanisms, designed to be applied in various deep learning
architectures. The main objective is to improve the explainability of these models in the context
of histological image analysis. At the same time, the work presents an evaluation framework to
quantitatively assess the quality of explanations (via Grad-CAM), providing an objective means

for validating the interpretability of models.
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RESUMO

Modelos de aprendizado profundo para classificacdo de imagens histolégicas carecem de interpre-
tabilidade. Este trabalho propde um framework modular, combinando attention branches e regu-
larizag@o por entropia (CAM Fostering) para aprimorar a explicabilidade do método Grad-CAM.
A metodologia foi validada em sete backbones (ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0,
ResNext-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer), em cinco datasets de imagens histoldgicas,
a partir do uso de métricas quantitativas, sendo elas: complexidade (COM), coeréncia (CO),
queda de confianga (QC) e média DCC (ADCC). Os resultados confirmaram ganhos consistentes
no ADCC em seis dos sete modelos, destacando-se o ResNet-50 (63,21%) e o ResNeXt-50
(62,12%). Além disso, observou-se um ganho expressivo na estabilidade das explicagdes, no
ConvNext, por exemplo, a QC média caiu de 19,58% para 5,91%, e modelos hibridos, como
o Uniformer, também apresentaram melhorias relevantes, com ADCC de 54,81%. Esses ga-
nhos de interpretabilidade nao resultaram em perdas significativas de acurdcia, de modo que o
desempenho de classificac@o foi preservado e, em alguns casos, inclusive aprimorado, como
no CoatNet-small, que alcancou uma F/-Score de 95,14%. Nos demais modelos backbone,
as variagdes maximas permaneceram inferiores a 2,2%. Este trabalho oferece, portanto, uma
solu¢do capaz de aumentar a transparéncia do diagndstico assistido por modelos de aprendizado

profundo ao destacar regides relevantes sem comprometer a acuricia.

Palavras-Chave: attention branches; cam fostering; redes neurais convolucionais; vision trans-

formers; grad-cam; imagens histoldgicas.



ABSTRACT

Deep learning models for histological image classification lack interpretability. This work
proposes a modular framework, combining attention branches and entropy regularization (CAM
Fostering), to enhance the explainability of the Grad-CAM method. The methodology was
validated across seven backbones (ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0, ResNeXt-50,
ConvNeXt, CoatNet-small, and Uniformer) on five histological image datasets, using quantitative
metrics, namely: Complexity (COM), Coherence (CO), Confidence Drop (CD), and Average
DCC (ADCC). Results confirmed consistent gains in ADCC in six out of the seven models, with
ResNet-50 (63.21%) and ResNeXt-50 (62.12%) standing out. Furthermore, a significant gain in
explanation stability was observed; in ConvNeXt, for instance, the average CD dropped from
19.58% to 5.91%, and hybrid models, such as Uniformer, also showed relevant improvements,
reaching an ADCC of 54.81%. These interpretability gains did not result in significant accuracy
losses; classification performance was preserved and, in some cases, even improved, as seen in
CoatNet-small, which achieved an F1-Score of 95.14%. In the other backbone models, maximum
variations remained below 2.2%. Therefore, this work offers a solution capable of increasing
the transparency of deep learning-assisted diagnosis by highlighting relevant regions without

compromising accuracy.

Keywords: attention branches; cam fostering; convolutional neural networks; vision transfor-

mers; grad-cam; histological images.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, modelos de aprendizado profundo baseados em redes neurais convolu-
cionais (CNN) e vision transformers (ViT) (Vaswani et al., 2023) t€m alcanc¢ado resultados
considerados estado da arte em diversas tarefas, incluindo a classificacdo de imagens digitais
(Liu; Wang; Yue, 2024; Dwivedi; Dutta; Pandey, 2024). Esses avancos impulsionaram o de-
senvolvimento de sistemas computacionais capazes de auxiliar em dreas criticas da sociedade,
como a medicina, na qual a andlise automatizada de imagens histolégicas se destaca como uma
ferramenta essencial nos processos de diagndstico e progndstico de doencas (Roberto et al.,
2024; Tenguam et al., 2024; Rozendo et al., 2022; Hohn et al., 2021; Shihabuddin; K., 2023;
Majumdar; Pramanik; Sarkar, 2023).

A andlise histopatoldgica € de extrema importancia no processo de diagndstico de doencgas
que afetam tecidos bioldgicos. Esse processo envolve: a coleta de amostras de tecidos; pigmenta-
¢do das amostras por meio de compostos quimicos como hematoxilina e eosina (H&E) e andlise
em microscopio para identificar possiveis anomalias morfoldgicas (Fischer et al., 2008). Embora
indispensavel para a pratica clinica, esse tipo de atividade demanda elevado investimento de
tempo e apresenta uma variabilidade considerdvel, tendo em vista que a mesma depende da
competéncia e do critério individual dos especialistas (Dobbs et al., 2015). Neste contexto, o
desenvolvimento de sistemas computacionais baseados em CNNs e ViTs pode auxiliar conside-
ravelmente o processo de andlise histoldgica, de forma que seja possivel tornar o processo ainda
mais 4gil e preciso (Oliveira et al., 2024; Pan et al., 2025; Li et al., 2025; Arrieta Legorburu et
al., 2025; Durand R. et al., 2025; Li et al., 2022a).

No entanto, apesar de seu alto desempenho de classificagdo, modelos CNN e ViT apresentam
uma interpretabilidade limitada, resultando em uma menor transparéncia de seus processos
internos de tomada de decisdo, dificultando sua ado¢do na pratica clinica (Szandata, 2023;
Chau; Rahman; Debnath, 2025). Essa falta de interpretabilidade gera uma série de questdes
quanto a confiabilidade desses sistemas, o que é especialmente importante na drea médica (Xu
et al., 2019). Em resposta a esse desafio, o campo da inteligéncia artificial explicdvel (XAI)
cresceu rapidamente, concentrando-se em técnicas que tornam as classificagcdes de modelos
mais compreensiveis e confidveis (Rozendo et al., 2024; Longo et al., 2024; Martinez et al.,
2024). Dentre as técnicas XAl, o gradient-weighted class activation mapping (Grad-CAM)
(Selvaraju et al., 2017) é uma das mais utilizadas com modelos convolucionais. Essa técnica
se baseia na utilizagdo dos valores de gradiente das camadas convolucionais para a geracao
de mapas de calor, indicando as regides da imagem de entrada que mais influenciaram na
classificagdo final do modelo. Ja para modelos ViT, o attention-rollout (Abnar; Zuidema, 2020) é
frequentemente utilizado para combinar valores de atencdo de varias camadas e attention-heads
em uma visualizagcdo unificada. Essas estratégias permitem a visualizacdo do foco e da relevancia

do modelo, servindo como uma ponte entre os resultados do modelo e o raciocinio humano.
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Além do desenvolvimento de técnicas para geracdo de explicacdes, diferentes arquiteturas
de redes neurais foram projetadas especialmente para aprimorar a explicabilidade intrinseca de
modelos (Iglesias; Menendez; Talavera, 2025; Ayaz et al., 2024; Tsukahara et al., 2021; Miguel.
et al., 2024). A attention branch network (ABN) (Fukui et al., 2019) aprimora a explicabilidade
de backbones convolucionais mediante um bloco attention branch. Este bloco tem a fun¢do de
auxiliar a rede na identificagdo de caracteristicas mais relevantes da imagem de entrada durante
o treinamento, aprimorando a informatividade dos mapas de calor gerados por técnicas como o
Grad-CAM. Da mesma forma, a explainable convolutional neural network (XCNN) (Tavanaei,
2020) aproveita uma estrutura baseada em codificadores e decodificadores para gerar e refinar
mapas de atencao, apoiada por um discriminador que incentiva a fidelidade e a relevancia nas
explicagdes aprendidas. Mais recentemente, estratégias como o CAM Fostering passaram a
empregar a entropia como forma de regular a qualidade das explicagdes baseadas em mapas de
ativacao (Schottl, 2022). A entropia, nesse contexto, indica o grau de dispersao ou incerteza
presente na distribuicao espacial das ativagdes: mapas com baixa entropia tendem a concentrar a
atencdo em poucas regides ou, inversamente, a distribui-la de forma quase uniforme, ambos os
casos resultando em explicagcdes pouco informativas (Jain; Wallace, 2019; Bylinskii et al., 2017).
Ao penalizar mapas de baixa entropia, essa técnica incentiva o modelo a produzir ativagdes mais
equilibradas, promovendo diversidade espacial e ressaltando regides verdadeiramente relevantes
do ponto de vista semantico. Essa forma de regulariza¢do tem se mostrado promissora nao
apenas para aprimorar a interpretabilidade, mas também para favorecer a generalizacao dos

modelos de aprendizagem profunda.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVAS

Apesar dos avancos significativos no uso de redes CNNs e ViTs em tarefas de anédlise de
imagens médicas, ainda persistem lacunas relevantes na literatura. Um dos principais desafios diz
respeito a escassez de estratégias de explicabilidade desenvolvidas e validadas especificamente
para imagens histologicas, que possuem caracteristicas visuais muito distintas de imagens
naturais. Essas imagens sdo marcadas por texturas altamente heterogéneas, estruturas organizadas
em multiplas escalas e variacdes morfoldgicas sutis que demandam métodos interpretativos
adaptados ao dominio biomédico (Dobbs et al., 2015; Kashefi et al., 2023). Outro aspecto
importante envolve a avaliagdo da maioria das técnicas XAl, que se apoiam majoritariamente
em métricas qualitativas, especialmente na andlise visual subjetiva das regides identificadas
como relevantes pelos modelos (Ioannidis; Maniadis, 2023). Embora andlises qualitativas
permitam uma avaliagdo mais imediata dos resultados, esse tipo de abordagem compromete a
reprodutibilidade e dificulta a comparagao sistematica entre métodos. Além disso, a auséncia
de métricas quantitativas padronizadas para avaliar a qualidade das explica¢des pode limitar o
avanco metodolégico da drea.

No que se refere aos ViTs, embora esses modelos tenham se mostrado altamente eficazes
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em tarefas de classificacdo e segmentacdo de imagens médicas (Liu; Hu; Chen, 2023; Islam
et al., 2024; Mahmud Kabir; Imamul Hassan Bhuiyan, 2025), seu potencial explicativo ainda
nao foi explorado de forma sistematica. Devido a sua arquitetura baseada em mecanismos de
self-attention (Vaswani et al., 2023), os ViTs possuem uma capacidade inerente de capturar
relagdes espaciais globais, 0 que os torna particularmente promissores em cenarios em que 0s
padrdes relevantes estdo distribuidos ou sdo discretos, como ocorre frequentemente em amostras
histopatolégicas. No entanto, ainda sdo escassas as abordagens que buscam aproveitar essas
propriedades para produzir explicacdes mais ricas, informativas e confidveis.

No que diz respeito aos avangos proporcionados pelas arquiteturas ABN (Fukui et al., 2019),
que introduziram blocos de atencdo supervisionada para guiar os modelos a destacar regides
criticas durante o treinamento, melhorando a qualidade dos mapas de aten¢ao gerados por técnicas
como o Grad-CAM, e pelas estratégias como o CAM Fostering, que utilizam regularizagdao
baseada na entropia para promover explicagdes espacialmente diversificadas e semanticamente
coerentes, evitando tanto a dispersd@o quanto a superconcentra¢ao da atencdo (Schottl, 2022),
ainda persistem desafios relevantes. Em particular, a integracdo dessas abordagens para ampliar
a qualidade explicativa dos modelos sem comprometer sua acurdcia classificatéria, aspecto
fundamental para a adogdo clinica desses sistemas, permanece pouco explorada.

A partir dessas constatacdes, duas questdes centrais merecem destaque:

* Q1. A integracdo do bloco de atencdo do modelo ABN com regularizacdo baseada em
entropia (CAM Fostering) melhora a capacidade explicativa de arquiteturas convolucionais

e hibridas aplicadas a imagens histopatolégicas H&E?

* Q2. Esse tipo de integracdo mantém a capacidade de explicacdo e classificacdo dos

modelos convolucionais e hibridos em diferentes contextos de amostras H&E?

Considerando os direcionamentos delineados e as lacunas identificadas, as hipdteses que

orientam esta investigacdo foram as seguintes:

e H1.1: A combinagdo de aten¢@o supervisionada com regularizagc@o por entropia resultara
em explicacdes significativamente mais informativas que as versoes baseline dos mesmos

backbones.

* H1.2: A regularizacdo por entropia (CAM Fostering), quando aplicada simultaneamente
com mecanismos de atencdo supervisionada, aprimorard quantitativamente a capacidade

explicativa dos modelos propostos em relagcdo aos baselines.

* H2.1: Essa integracdo manterd taxas de classifica¢do estdveis ou superiores mesmo em
conjuntos de dados com nimero reduzido de amostras, demonstrando capacidade de

generalizagdo.

Por fim, a motivagdo central deste trabalho focou na necessidade de tornar modelos de

aprendizado profundo mais interpretaveis, confidveis e uteis as especificidades da histopatologia
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digital. Ao investigar a eficicia de uma arquitetura explicdvel que combina supervisdo de ateng¢ao
com regularizagcdo por entropia, este trabalho contribui com o desenvolvimento de solugdes

computacionais mais transparentes e aplicdveis a pratica clinica.

1.2 OBJETIVOS

Neste trabalho, a arquitetura ABN foi aprimorada por meio da incorporagdo da estratégia
CAM Fostering, com o objetivo de melhorar a interpretabilidade e a qualidade das regides
discriminativas geradas por modelos backbone na andlise de imagens histoldgicas. Os objetivos

especificos foram:

* Desenvolver uma arquitetura modular explicdvel, combinando mecanismos de atencao
e regularizacio baseada em CAM Fostering, compativel com modelos convolucionais e
hibridos, visando aprimorar a qualidade e a relevincia das explica¢des na classificacdo de

imagens histoldgicas;

* Avaliar as explica¢des geradas pelo método proposto a partir de um framework de avaliagao
baseado em métricas quantitativas, permitindo, assim, aferir objetivamente a qualidade das

explicacodes visuais geradas por modelos de aprendizado profundo;

* Identificar o impacto das modificagdes propostas em relacdo as taxas de classificagao,
comparando os resultados obtidos pelos modelos propostos em relagdo aos modelos

baseline;

1.3  ORGANIZACAO DO TRABALHO

No Capitulo 2 € apresentada a fundamentacao tedrica que possibilitou o desenvolvimento
deste trabalho. J4a no Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos relacionados ao método aqui
proposto. No Capitulo 4 é apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento deste
trabalho. No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo da meto-
dologia, apresentando comparagdes diretas entre o método proposto e os modelos baseline no
quesito de qualidade de explicacdes no contexto de imagens histolégicas. Por fim, no Capitulo 6,

¢ apresentada a conclusdo deste trabalho, bem como projetos futuros seguindo a mesma linha.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos utilizados para o desenvolvimento deste
trabalho, com informagdes sobre conceitos de imagens digitais, imagens histologicas, redes
neurais convolucionais, inteligéncia artificial explicavel, métricas para avaliacdo de explicacdes
e, por fim, modelos baseados na arquitetura de transformers, em especial modelos baseados em

vision transformers.

2.1 IMAGEM DIGITAL

Uma imagem pode ser representada por uma fungdo /(z, y), em que cada coordenada espacial
(x,y) estd associada a um valor de luminincia. Quando tanto a func¢@o I quanto as coordenadas
(z,y) pertencem a um espago discreto, a imagem € caracterizada como uma imagem digital, cujos
elementos (pixels) sdo organizados em linhas e colunas dentro de uma regido finita (Gonzalez;
Woods, 2006).

A fung@o I(x,y) pode ser descrita em termos de iluminagao e refletincia. No caso de uma
imagem digital obtida por um dispositivo de captura, como uma cdmera ou um microscopio, ela

pode ser definida por meio da seguinte fun¢@o pontual:

I(z,y) = i(z,y)r(z,y), (1)

em que ¢ representa a funcdo de iluminagdo e r a funcdo de refletincia, ambas dependentes do

ponto (z,y). O produto dessas fungdes, i(x,y) - r(z,y), determina a lumindncia em um dado

ponto (x,y).

2.2 IMAGENS HISTOLOGICAS

A anélise de imagens histolégicas constitui uma etapa fundamental nos processos de diag-
noéstico e progndstico de diversas doencas e condig¢des relacionadas aos tecidos humanos. Essas
imagens sdo geralmente obtidas por meio de microscépios ou dispositivos especializados, como
scanners (Filipiak et al., 2014).

A aquisi¢do das imagens digitais de amostras de tecido envolve uma sequéncia de etapas,
incluindo a coleta da amostra, fixacdo, processamento, inclusdo, pigmentacao e andlise por
equipamentos especializados (Gurina; Simms, 2023). Dentre essas etapas, a pigmentagcao assume
papel crucial, pois possibilita uma melhor visualizacdo e compreensdo da estrutura tecidual.
Entre as técnicas de pigmentacdo, destaca-se a utilizacdo dos compostos quimicos hematoxilina
e eosina (H&E). A hematoxilina é responsavel pela coloragdo dos 4cidos nucleicos presentes

no tecido, conferindo-lhes uma tonalidade escura que varia entre o azul e o lilds. Por sua vez, a
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eosina pigmenta as proteinas, apresentando-as em tons rosados (Fischer et al., 2008). Na Figura 1
sdo 1lustra algumas amostras de tecido coradas pelos compostos H&E.

Figura 1 — Amostras pigmentadas pelos compostos H&E referentes a tecidos de cancer mama,
em que A e B sdo amostras benignas e C e D sdo amostras malignas.

Fonte: Universidade da Califérnia, Santa Barbara (Gelasca et al., 2008).

Esse procedimento nio apenas permite que especialistas realizem uma investigacao mais
precisa das amostras de tecido, mas também viabiliza a implementacdo de sistemas computacio-
nais avangados para andlise, diagndstico e prognéstico de doencas. Destacam-se, nesse contexto,
os sistemas baseados em redes neurais convolucionais e vision transformers (Silva et al., 2022;
Yang et al., 2024; Kanwal et al., 2024; Horst et al., 2024).

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks (CNNs), constituem
ferramentas robustas para a andlise de dados estruturados (LeCun; Bengio; Hinton, 2015). A
topologia de uma CNN ¢€ fundamentada em trés conceitos principais: campos receptivos locais,
pesos compartilhados e amostragem espacial ou temporal (LeCun et al., 1998). Tais conceitos se
refletem nas diferentes camadas que compdem uma CNN, cada uma responsével pela extracio
de caracteristicas especificas dos dados de entrada.

Sistemas computacionais baseados em CNNs tém ganhado crescente destaque na classificagao
e no reconhecimento de padrdes em imagens digitais, especialmente na drea médica (Hohn et al.,
2021; Shihabuddin; K., 2023; Majumdar; Pramanik; Sarkar, 2023). Essa popularidade decorre,
em grande parte, dos resultados expressivos apresentados por arquiteturas testadas na competi¢ao
ILSVRC2012 (Russakovsky et al., 2015), com destaque para o modelo AlexNet (Krizhevsky;
Sutskever; Hinton, 2012).
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A arquitetura de uma CNN € composta por camadas convolucionais intercaladas por camadas
de pooling, que, por sua vez, sdo seguidas por camadas totalmente conectadas (Zhou; Greenspan;
Shen, 2017), conforme ilustrado na Figura 2. As camadas convolucionais sdo responsaveis
pela extracdo de caracteristicas dos dados de entrada, armazenando essas informagdes nos
chamados mapas de caracteristicas (feature maps). O tipo de caracteristica extraida pelas camadas
convolucionais varia conforme sua posi¢do na arquitetura (Santos; Ponti, 2019). Camadas
localizadas no inicio da rede extraem caracteristicas locais dos dados, como cantos, bordas e
texturas em imagens digitais. J4 as camadas posicionadas mais ao final sdo capazes de capturar
caracteristicas mais complexas. Na Figura 3 € ilustrada as diferencas nas caracteristicas extraidas

conforme a localizacdo das camadas convolucionais na rede.

Figura 2 — Ilustragdo da arquitetura cldssica de uma CNN.
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Fonte: Adaptado de Alom et al. (2019).

As camadas de pooling sao responsdveis pela reducao dos mapas de caracteristicas gerados
pelas camadas convolucionais (Affonso et al., 2017), tendo como objetivo principal garantir que
a rede foque nos padrdes mais relevantes. Esse processo promove a robustez da rede frente a
pequenas variagdes nos padroes aprendidos (Namatévs, 2017).

Para realizar o pooling, é necessario definir dois hiperpardmetros: o tamanho da janela (filter)
e o deslocamento dessa janela (stride). Conforme a janela desliza sobre o mapa de caracteristicas,
as operacdes mais comuns sao o max pooling e o average pooling (GEEKS FOR GEEKS,
2025). O max pooling seleciona o maior valor dentro da janela para compor a matriz resultante,
enquanto o average pooling calcula a média dos valores presentes na janela para definir o valor

de saida. Na Figura 4 € ilustrado como cada um destes métodos atuam individualmente.

2.4 MODELOS BASEADOS EM TRANSFORMERS

Nos ultimos anos, modelos baseados em transformers vém ganhando crescente destaque
em diversas dreas, especialmente no contexto de processamento de linguagem natural, do
inglés natural language processing (NLP) (Huang et al., 2024). Essa popularidade deve-se ao

desenvolvimento de modelos altamente performaticos e de facil aplicagdo, como BERT (Devlin
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Figura 3 — Ilustracdo das caracteristicas obtidas pelo modelo DenseNet-201, em que: A € a
imagem de entrada; B representa as caracteristicas extraidas de nove filtros da primeira
camada convolucional; e C representa as caracteristicas extraidas de nove filtros da
ultima camada convolucional.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4 — Exemplo de max pooling e average pooling (Tamanho do filtro = 2; Passo = 2).
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Fonte: Retirado de Geeks For Geeks (2025).
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et al., 2019), Llama 2 (Touvron et al., 2023) e GPT (Brown et al., 2020; Radford; Narasimhan,
2018; Radford et al., 2019).

Antes da populariza¢do dos modelos baseados em transformers, as redes neurais recorrentes,
do inglés recurrent neural networks (RNNs), apresentavam os melhores resultados na andlise de
dados temporais, no processamento de linguagem natural e no reconhecimento de fala (Schmidt,
2019). Esses modelos combinam camadas convolucionais com conexdes recorrentes, o0 que
permite manter um estado interno capaz de capturar dependéncias temporais em sequéncias de
dados. Entretanto, devido a natureza convolucional das RNNs, problemas como a dificuldade em
captar dependéncias temporais de longo prazo e o problema do gradiente de fuga (Hochreiter,
1998) motivaram o desenvolvimento de arquiteturas que dispensassem o uso de convolugao,
como os transformers.

Uma arquitetura tradicional de transformers é composta por cinco componentes principais:
codificacdo posicional, mecanismos de self-attention, multi-head attention, conexdes residuais e
feed forward networks (Vaswani et al., 2023). Na Figura 5 € apresentado um modelo de rede

neural baseado na arquitetura de transformers.

Figura 5 — Arquitetura de um modelo baseado em transformer.
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Fonte: Retirado de Vaswani et al. (2023).

A codificagdo posicional é responsavel por fornecer ao modelo informagdes sobre a ordem dos
tokens, que podem corresponder a palavras ou até mesmo letras. Esse processo é frequentemente
realizado por meio de funcdes sinusoidais, o que permite a arquitetura discernir a sequéncia dos

tokens e capturar a dependéncia temporal entre eles.
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O mecanismo de self-attention constitui uma parte essencial da arquitetura de transformers.
Diferentemente das RNNs e CNNs tradicionais, que processam os dados sequencialmente, o
transformer utiliza o self-attention para calcular a importancia de cada token considerando o
contexto global da sequéncia. Para cada token, sdo associados tré€s vetores: query (@), key
(K) e value (V). Esses vetores sdo empregados para calcular os chamados attention scores
entre pares de tokens, possibilitando a agregacdo eficiente da informagdo de toda a sequéncia e,
consequentemente, uma captura mais efetiva das dependéncias temporais em sequéncias longas.

O mecanismo de multi-head self-attention possibilita a paralelizacdo eficiente da arquitetura
de transformers. Para uma sequéncia de entrada qualquer, essa é processada por multiplas
attention heads, cada uma focada em diferentes aspectos dos dados de entrada. Assim, o modelo
consegue extrair informacdes intrinsecas, bem como as relacdes entre os elementos da sequéncia.
As saidas dessas multiplas attention heads sdo concatenadas e transformadas linearmente para
gerar a representacao final do processo de self-attention.

As conexdes residuais tém o papel de facilitar o treinamento da arquitetura, especialmente em
redes profundas, nas quais aumentam as chances de problemas durante o processo de aprendiza-
gem, situacdo semelhante a observada em modelos RNN. Essas conexdes promovem uma melhor
propagacdo do gradiente, mitigando problemas como o gradiente de fuga e, consequentemente,
facilitam o treinamento do modelo (He et al., 2016).

Por fim, as feed forward networks desempenham papel fundamental na arquitetura de trans-
formers, processando os dados obtidos pelos blocos de aten¢do. Essas redes sao constituidas por
duas camadas totalmente conectadas, intercaladas por uma funcao de ativagdo ReLLU. Por meio
dessas camadas, o modelo captura relacdes intrinsecas entre os fokens e extrai caracteristicas de
mais alto nivel da sequéncia de entrada.

Com a popularizacdo da arquitetura de transformers, diversas dreas passaram a explorar
sua aplicacdo em contextos especificos, destacando-se, sobretudo, o processamento de visao

computacional, por meio dos chamados vision transformers.

2.4.1 Vision Transformers

A aplicacdo da arquitetura de transformers no campo da visdo computacional tem proporcio-
nado resultados expressivos em diversas dreas, especialmente na medicina, evidenciando avangos
que ainda ndo haviam sido alcancados por modelos convolucionais tradicionais (Baykal Kablan;
Ayas, 2024; Goceri, 2024; Bi et al., 2023).

A implementagdo da arquitetura de vision transformers (ViT) foi viabilizada a partir do pro-
cesso denominado patch and positional embedding (Dosovitskiy et al., 2021). Esse procedimento
consiste na divisdo da imagem de entrada em pequenos patches de tamanho 16 x 16, sendo que
cada patch é convertido em uma representacdo vetorial, a qual é posteriormente submetida a uma
projecao linear, gerando um foken Unico para cada patch. Por fim, cada token recebe um vetor
especial que informa ao modelo a relacdo posicional correspondente. Na Figura 6 € apresentado

uma visao geral da arquitetura ViT tradicional.
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Figura 6 — Arquitetura de um modelo tradicional de vision transformers.
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Fonte: Retirado de Dosovitskiy et al. (2021).

Uma das principais vantagens dos modelos de vision transformers em relagdo aos modelos
convolucionais tradicionais € a capacidade de interpretar uma imagem considerando seu contexto
global. Essa caracteristica decorre da arquitetura de transformers, que relaciona a importancia
de cada foken em relagdo aos demais por meio do mecanismo de self-attention.

Esse aspecto também contribui para a explicabilidade dos modelos de vision transformers,
uma vez que a extragcdo dos valores de self-attention possibilita a criagdo de mapas de calor
que indicam a relevancia de cada regido dentro de um determinado patch. Consequentemente,
a concatenacdo desses valores gera um mapa de calor tnico, evidenciando as regides mais

importantes da imagem para a classificacdo final (Leem; Seo, 2024).

2.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EXPLICAVEL

Com a popularizagdo inicial dos modelos convolucionais para classificacdo de imagens
digitais, arquiteturas progressivamente mais complexas foram desenvolvidas para superar as
limitagdes das primeiras CNNs (Li et al., 2022b). Nesse cendrio, destacam-se as arquiteturas
ResNet e DenseNet, que, por meio do uso de conexdes residuais, permitiram a criagdo de
modelos mais profundos e com melhor acurécia (He et al., 2016; Huang et al., 2017).

Contudo, esse avango tornou os modelos significativamente mais complexos, dificultando
a compreensao dos processos internos responsdveis pela classificagdo. Por essa razdo, tais
arquiteturas passaram a ser referidas na literatura como “caixas pretas” (Szandata, 2023), gerando
desconfianca quanto aos parametros e caracteristicas efetivamente relevantes para a decisdo final.
Essa opacidade limita a aplicacdo desses sistemas em dreas criticas, como a medicina (Xu et al.,
2019).

Nesse contexto, as técnicas de inteligéncia artificial explicavel, do inglé€s eXplainable Ar-
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tificial Intelligence (XAl), t€ém ganhado crescente relevancia na dltima década (Saeed; Omlin,
2023), especialmente no campo das imagens digitais (Kamakshi; Krishnan, 2023).

Um dos maiores desafios no desenvolvimento de métodos de XAl € encontrar um equilibrio
entre acurdcia e explicabilidade, uma vez que, frequentemente, o aumento da interpretabilidade
dos modelos acarreta uma reducdo no desempenho preditivo (Bell et al., 2022). Essa relagdo esta

ilustrada na Figura 7.

Figura 7 — Diagrama ilustrativo referente a relacio entre explicabilidade e acurécia para modelos
de aprendizado de maquina.
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Fonte: Retirado de DARPA (2024).

Uma das principais vantagens dos modelos de vision transformers em relacao aos modelos
convolucionais tradicionais € a capacidade de interpretar uma imagem considerando seu contexto
global. Essa caracteristica decorre da arquitetura de transformers, que relaciona a importancia
de cada foken em relagdo aos demais por meio do mecanismo de self-attention.

Esse aspecto também contribui para a explicabilidade dos modelos de vision transformers,
uma vez que a extracdo dos valores de self-attention possibilita a criagdo de mapas de calor
que indicam a relevancia de cada regidao dentro de um determinado patch. Consequentemente,
a concatenacdo desses valores gera um mapa de calor Unico, evidenciando as regides mais

importantes da imagem para a classificacdo final (Leem; Seo, 2024).

2.5.1 Class Activation Map

O class activation map (CAM) foi o primeiro método baseado em mapas de ativacao utilizado
para a geracdo de explicacOes (Zhou et al., 2016). Esse método explora a capacidade intrinseca
das camadas convolucionais em uma CNN de localizar objetos em uma imagem (Zhou et al.,
2015). Entretanto, essa capacidade tende a ser perdida durante o treinamento caso o modelo
utilize uma camada totalmente conectada para a classificacio final. Para contornar essa limitagao,
o método CAM propoe substituir a camada totalmente conectada por uma camada de global

average pooling (GAP), que atua nao apenas como um mecanismo regularizador, mas também
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permite que as camadas convolucionais mantenham sua habilidade de localizar objetos na

imagem. Na Figura 8 € ilustrada a implementacido da camada de GAP em um modelo especifico.

Figura 8 — Implementagdo da camada de GAP em uma CNN para a geragdo dos mapas de
ativagao.
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Fonte: Retirado de Zhou et al. (2016).

Vale ressaltar que a substituicdo da camada totalmente conectada por uma camada de GAP
exige o retreinamento do modelo, o que torna a implementacdo dessa abordagem bastante
dispendiosa, especialmente em redes de alta complexidade.

Para a geragdo das explica¢des com base nesse método, considera-se a fungdo fi(z,y),
na qual %k representa uma unidade de ativagdo da dltima camada convolucional de uma CNN
qualquer, localizada na posigdo espacial (x, y). Assim, o processo de aplicagdo do global average

pooling sobre essa camada € descrito pela seguinte equacao:

Fe=Y_ filz,y). )
z,Y

Assim, para obter os mapas de ativagdo referentes a uma classe ¢, € necessirio primeiro

calcular a pontuagio S associada a essa classe, definida pela seguinte equacio:

Se=Y wiFk. (3)
k

em que, S. € a pontuacdo da classe c escolhida e w representa o peso correspondente a unidade %
da ultima camada convolucional para essa classe. Dessa forma, € possivel ponderar os valores de
ativacdo [} da dltima camada convolucional em relagdo a pontuagdo S., resultando na seguinte

equacio:
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Zwkak z 3/
_Zzwkfk T, Y)-

4)

Em seguida, define-se M, como o mapa de ativacdo referente a classe ¢, em que cada
elemento espacial desse mapa pode ser representado pela Equagdo 5, indicando a importancia de

cada ativac@o na coordenada espacial (x,y).

y) =Y wifulx,y). (5)
k

Por fim, o mapa de ativacdo M. deve ser submetido a um processo de aumento de resolucio,
a fim de viabilizar sua sobreposi¢do a imagem original, proporcionando uma visualiza¢ao das

regides mais relevantes para a classificacio na classe c.

2.5.2 Gradient-weighted Class Activation Mapping

O Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) € uma variagdo do método
CAM que utiliza uma abordagem que dispensa modificagdes nos modelos de CNN para a geragao
dos mapas de ativagdo (Selvaraju et al., 2017). Essa caracteristica facilita a implementacao e
elimina a necessidade de retreinamento do modelo, constituindo as principais vantagens desta
técnica.

Diferentemente do método CAM, que emprega as ativacdes e pesos da ultima camada
convolucional para gerar os mapas de ativacdo, o Grad-CAM utiliza ndo apenas os valores de
ativacdo dessa camada, mas também os gradientes calculados em relagdo a uma classe c. Esses
gradientes sdo geralmente obtidos durante o processo de backpropagation no treinamento da rede
e indicam a importancia de cada neur6nio da dltima camada convolucional para a classificagdao

da classe c. Na Figura 9 € ilustrada a aplicacdo desse método.

Figura 9 — Aplicagdo do método Grad-CAM para as classes gato (imagem B) e cachorro (imagem
O).

A) Imagem original B) Grad-CAM (Gato) C) Grad-CAM (Cachorro)
Fonte: Adaptado de Selvaraju et al. (2017).
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Para calcular o Grad-CAM de uma determinada classe, € necessario inicialmente obter os
gradientes da pontuagio da classe c (y©) em relacdo ao mapa de ativagdes (A¥) da dltima camada
convolucional. Esses gradientes sdo submetidos a um processo de global average pooling para
que seja possivel determinar a importancia de cada neur6nio da camada. Esse procedimento estd

formalmente descrito pela equagdo abaixo:

1 ay°
=72 A ©
i J i

em que « representa o valor de importancia de cada neurdnio £ da tltima camada convolucional
em relacdo a classe c. Com esses valores de importancia, aplica-se uma combina¢do ponderada
dos pesos « sobre os valores de ativagao da camada A, seguida por uma operagdo de RelLU,

conforme apresentado na equagdo abaixo:

LErad—cam = ReLU | Y agA¥ ). (7)
k

em que Lgrqq—cam Tepresenta o mapa de ativacao referente a classe c. De forma andloga ao
método CAM, esse mapa de ativacdo € posteriormente submetido a um processo de aumento de

resolugdo, permitindo sua sobreposi¢ao a imagem original.

2.5.3 Attention Rollout

Embora as técnicas apresentadas nas se¢des anteriores apresentem bons resultados no con-
texto de CNNss, elas ndo sdo diretamente aplicdveis a modelos ViT, devido as significativas
diferencas arquiteturais entre esses modelos. Assim, diferentes abordagens foram desenvolvidas
para viabilizar a geracdo de explicacdes em modelos ViT, destacando-se a técnica de attention
rollout (Abnar; Zuidema, 2020). Essa metodologia foi originalmente proposta para aplicacao em
modelos tradicionais de transformers, permitindo quantificar o fluxo de atenc@o ao longo dos
blocos de transformers.

Para cada bloco de transformers presente em um modelo, € possivel obter uma matriz A;;
que representa a atencio que um token j direciona a um foken ¢ na camada seguinte. Esse fluxo
¢ calculado por meio da multiplicacdo das matrizes A correspondentes a cada par de camadas
dentro do bloco.

E importante destacar que os blocos de transformers também possuem conexdes residuais
que influenciam o fluxo da atencdo. Portanto, para considerar a presenga dessas conexdes,

soma-se a matriz identidade / a matriz de atenc¢do A;;, conforme indicado abaixo.

A=Ay + 1 )

A matriz A;j representa o fluxo de atencdo entre os fokens j e ¢+ de uma tnica attention head.

Contudo, modelos ViT geralmente possuem multiplas attention heads em cada camada. Dessa
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forma, € possivel combinar as diferentes matrizes de atencao por meio do cdlculo da média, do

minimo ou do mdximo elemento a elemento das matrizes Aj;, obtendo assim uma matriz Gnica
AR;; que representa a explicacdo final.
E importante destacar que a escolha da operacao de fusao influencia diretamente a forma

como as explicacdes sdo apresentadas, conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Aplicagdo do método de attention rollout considerando a fusdo das matrizes Aj; a
partir do cdlculo da média e do minimo.

Image Mean Fusion Min Fusion

Fonte: Retirado de Gildenblat (2023).

Ao aplicar essa estratégia em modelos ViT, é comum observar a presenca de ruido nas
explicagdes, caracterizado pela ocorréncia de multiplas regides da imagem destacadas como
relevantes para a classificacdo final. Esse problema pode ser mitigado por meio da aplicagdo de

diferentes métodos de fusdao das matrizes A’

i;» além de um processo de descarte dos pixels com

baixos valores de atencdo.

Por fim, € importante ressaltar que este método ndo gera explicacdes especificas para uma
b
magdes de gradiente relativas a uma classe ¢, obtendo assim uma explicagdo ARf;, conforme
representado pela Equagdo 9. Na Figura 11 € ilustrado o resultado dessa operacao.

classe determinada. Contudo, durante o célculo das matrizes A’ ., é possivel incorporar infor-

AR, = A;j * grads;. 9)

Figura 11 — Aplica¢do do método de attention rollout referente as classes de cachorro e gato.

Classe: Cachorro Classe: Gato
Fonte: Adaptado de Gildenblat (2023).
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2.6 METRICAS PARA A AVALIACAO DAS EXPLICACOES

Uma das formas tradicionais de avaliar a capacidade explicativa de modelos de redes neurais
€ por meio de métricas qualitativas, que consistem em comparagdes visuais "lado a lado"entre
propostas de aprimoramento e abordagens previamente consolidadas na literatura (Singh et al.,
2021). No entanto, esse tipo de andlise ndo permite conclusdes objetivas, pois a interpretacao
dos resultados torna-se subjetiva. Por isso, torna-se fundamental definir um conjunto de métricas
quantitativas capazes de avaliar com maior precisio as explicacdes geradas pelos modelos.

Nesse contexto, o estudo proposto por Popi et al. (Poppi et al., 2021) apresenta um conjunto
de métricas quantitativas para avaliacdo de explicacdes, além de oferecer uma pontuacao tnica
que facilita a comparacdo entre diferentes abordagens. Entre as métricas propostas destacam-se:

coeréncia, complexidade, queda de confianca e average DCC.

2.6.1 Coeréncia (CO)

A métrica de Coeréncia (CO) avalia a estabilidade estrutural e a consisténcia interna das
explicacdes visuais. Fundamentalmente, um mapa de ativagdo C'AM,.(x), associado a uma
imagem x e a uma classe ¢, define-se como coerente se permanecer invariante quando utilizado
para mascarar os dados de entrada. Em outras palavras, a explicacdo gerada para a imagem
mascarada x © C'AM,(z) deve aproximar-se da explicac¢@o original, satisfazendo a condi¢do
CAM.(x © CAM.(z)) ~ CAM_(z). Essa propriedade é formalmente expressa na Equacao 10.

CAM.(x © CAM.(x)) igual a CAM.(x). (10)

Para mensurar essa propriedade, calcula-se o coeficiente de correlacao de Pearson entre os
mapas de ativacao original e transformado, conforme apresentado na Equagao 11. O resultado é
normalizado para o intervalo [0, 1], no qual valores mais préximos de 1 indicam maior coeréncia
e robustez da explicacdo (Riche et al., 2013; Cornia et al., 2016; Cornia et al., 2017).

ot — COUCAM.(z © CAM.()), CAM,(2))
(@) = —77 M.(z ® CAM,(z))oCAM,(z)

(11)

2.6.2 Complexidade (COM)

J4 a métrica de complexidade (COM) quantifica a dispersao espacial do mapa de ativagao.
Mapas de alta complexidade tendem a apresentar ativagdo em regides amplas e difusas, o
que pode prejudicar a interpretabilidade clinica ao introduzir ambiguidade. Em contrapartida,
explicacdes de baixa complexidade, que se concentram em dreas compactas e relevantes para
o diagndstico, sdo geralmente mais desejaveis. Para estimar esse comportamento, utiliza-se a

norma [; do mapa de ativagdo, conforme formalizado na Equacdo 12.

COM (z) = [|CAM(z)]:- (12)
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Sendo assim, quanto menor o nimero de pixels com maior intensidade presentes em uma
explicagdo, menor serd sua complexidade, sendo o valor dessa métrica limitado ao intervalo [0,
1].

2.6.3 Queda de Confianca (QC)

A métrica de queda de confianga (QC) mensura o quanto a confianga de predi¢do do modelo
diminui quando este € restringido apenas as regides destacadas pela explicagdo. Sejam y,. a
pontuacdo de predi¢do na imagem completa e o. na entrada mascarada. A métrica € definida

como:

QC(z) = max(0,y. — 0¢)/Ye. (13)

Considerando que os valores estdo representados no intervalo [0, 1], valores mais baixos
indicam que a explicagdo captura as regides efetivamente responsdveis pela predicao, preservando
a confianca sob condi¢Oes de entrada restritas. Dessa forma, uma menor QC implica maior

fidelidade da explicacdo ao processo decisorio interno do modelo (Soomro; Niaz; Choi, 2024).

2.6.4 Average DCC (ADCC)

Para consolidar o desempenho ao longo das trés dimensdes supracitadas, a métrica ADCC

calcula a média harmoénica entre a CO, 1— COM e 1— QC:

1 1 1 -1
ADCC(x) = 3( ) 14
@) =3{Gom T 1=conm) T1=qcm (14)

Essa métrica penaliza defici€éncias em qualquer aspecto isolado, assegurando que apenas
explicacdes equilibradas e informativas obtenham pontuacdes elevadas. Representadas por
valores no intervalo [0, 1], pontuacdes de ADCC mais altas indicam que as explicagdes sdo
consistentes, concisas e fidedignas, caracteristicas fundamentais para a aplicac@o confidvel em

cenarios clinicos e cientificos.

2.7 METRICAS PARA A AVALIACAO DE DESEMPENHO DE MODELOS DE APRENDI-
ZADO PROFUNDO

A avaliacdo rigorosa de modelos de aprendizado profundo aplicados ao diagndstico médico
exige uma andlise que transcenda as métricas tradicionais de desempenho. No contexto da
histopatologia digital, em que a confiabilidade clinica € tdo critica quanto a precisao diagndstica,
torna-se fundamental quantificar ndo apenas o que o modelo decide, mas também por que e
como essa decisdo € tomada (Ding et al., 2025; Lopez et al., 2025; Albuquerque et al., 2024).

Nesse cendrio, estabelece-se um compromisso intrinseco entre desempenho e explicabilidade.
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Historicamente, observa-se que o aumento na complexidade das arquiteturas, visando maior
acurdcia, tende a reduzir sua transparéncia, tornando-as "caixas-pretas"(Hassija et al., 2024).
O objetivo desta avaliacdo €, portanto, verificar se os mecanismos de explicacdo propostos
produzem mapas de atencdo inteligiveis e robustos, bem como monitorar se a integracio desses
mecanismos preserva ou potencializa a capacidade preditiva do modelo. Idealmente, busca-se um
equilibrio em que a explicabilidade ndo comprometa o desempenho e funcione como indicativo
de que o modelo aprendeu caracteristicas morfologicamente relevantes (Wang; Popel; Sulam,
2024; Vasquez-Venegas et al., 2024).

Para quantificar a eficicia preditiva dos modelos, o processo de avaliagdo de desempenho
supervisionado faz uso de métricas classicas, como a acurdcia (ACC), precisdo (PR) e FI-Score.
Essas métricas permitem mensurar a capacidade de discriminacdo entre classes e a robustez das
predicdes, fornecendo uma visdo que contempla ndo apenas a taxa global de acertos, mas também
o equilibrio entre a recuperacao de instancias relevantes e a confiabilidade das classificagdes
positivas (Tharwat, 2020).

2.7.1 Acuracia (ACC)

A acuricia (ACC) avalia o desempenho global do modelo de classificac@o, quantificando a
proporcao de previsdes corretas em relacdo ao universo total de amostras submetidas a inferéncia.
Fundamentalmente, essa métrica indica a capacidade do classificador em atribuir o rétulo correto
a uma imagem x, independentemente da classe a que ela pertenca, refletindo a eficacia geral
do aprendizado dos padrdes visuais (Grandini; Bagli; Visani, 2020). A defini¢ao conceitual é
dada pela razao entre o nimero de acertos e o total de instancias avaliadas, conforme expresso

na Equacdo 15.

N
1 i
ACC = >~ 105 = ). (15)
=1

Para mensurar essa propriedade de forma analitica com base na matriz de confusao, consideram-
se os Verdadeiros Positivos (V' P), Verdadeiros Negativos (V' V), Falsos Positivos (F'P) e Falsos
Negativos (/'N). A formalizagdo € apresentada na Equagdo 16. O resultado é definido no
intervalo [0, 1], no qual valores mais préximos de 1 denotam um modelo com alta assertividade
na discriminacao das classes presentes no conjunto de dados (Hossin; M.N, 2015; Powers, 2020).

TP+TN

ACC = TP+TN +FP+FN’ (16)

2.7.2 Precisao (PR)

A métrica de precisdo (PR) avalia a confiabilidade das classificacdes positivas realizadas pelo
modelo, focando na minimizacdo de erros do tipo I (falsos positivos). Fundamentalmente, ela

quantifica a proporcao de instancias corretamente identificadas como pertencentes a uma classe
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de interesse em relacdo ao total de instancias que o modelo predisse, correta ou incorretamente,
como sendo dessa classe. Em cendrios de diagndstico médico, uma alta precisdo € crucial para
assegurar que o sistema nao gere alarmes falsos excessivos, garantindo que uma predi¢ao positiva
tenha alta probabilidade de corresponder a realidade clinica (Maier-Hein et al., 2024).

Para mensurar essa propriedade a partir da matriz de confusao, calcula-se a razao entre os
V' P e o total de predi¢des positivas, composto pela soma de V' P e ['P, conforme apresentado
na Equacdo 17. O resultado é definido no intervalo [0, 1], no qual valores mais préximos de 1
indicam que o modelo possui alta especificidade preditiva, apresentando baixa incidéncia de
falsas detecgoes (Powers, 2020; Sokolova; Lapalme, 2009).

VP

PR= ————.
=vpiFp

(17)

2.7.3 Recall (RC)

A métrica de recall (RC), frequentemente denominada Sensibilidade no dominio médico,
avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente todas as instancias positivas presentes
no conjunto de dados. Fundamentalmente, ela quantifica a taxa de acerto entre 0s casos que sao
verdadeiramente positivos (V' P), focando na minimiza¢ao de F'/N. No contexto de diagndstico
histopatoldgico, esta métrica assume importancia critica, pois a falha em detectar uma patologia
existente (um F'/V) pode acarretar consequéncias severas ao progndstico do paciente, atrasando
intervengoes terapéuticas necessarias (Maier-Hein et al., 2024).

Para mensurar essa propriedade a partir da matriz de confusdo, calcula-se a razao entre os
V' P e o total de casos reais positivos, composto pela soma de V P e F'N, conforme apresentado
na Equacdo 18. O resultado é definido no intervalo [0, 1], no qual valores mais préximos de 1
indicam que o modelo possui alta sensibilidade, sendo capaz de recuperar a vasta maioria das

condicdes patoldgicas presentes nas amostras analisadas (Powers, 2020; Hossin; M.N, 2015).

VP

RO =T N

(18)

274 Fl-score

O FI-score oferece uma avaliacdo equilibrada do desempenho do modelo ao calcular a média
harmonica entre a PR e a RC. Essa métrica € essencial em cendrios com desequilibrios entre as
classes ou situagdes em que os custos de F'P e F'N sdo igualmente criticos (Grandini; Bagli;
Visani, 2020). Diferentemente da média aritmética, a média harmonica penaliza valores extremos,
exigindo que o modelo apresente um bom desempenho simultaneo tanto na recuperagao de
instancias relevantes quanto na minimizagdo de falsos alarmes.

Para mensurar essa propriedade em termos dos componentes da matriz de confusdo, utiliza-se
arelagdo entre os V P, F'P e F'N, conforme apresentado na Equagdo 19. O resultado é definido

no intervalo [0, 1], no qual valores mais préximos de 1 indicam um classificador robusto, capaz
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de manter um compromisso ideal entre precisao e sensibilidade (Powers, 2020; Hossin; M.N,
2015).
2-VP

Fl- _ . 1
Seore = o BT FP L EN (19)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentadas abordagens da literatura que exploram o uso de redes neurais
convolucionais para a geracao de explicagcOes, abrangendo diferentes técnicas e contextos de
aplicacdo. Além disso, sdo analisados trabalhos mais recentes que empregam modelos baseados

em vision transformers e arquiteturas hibridas.

3.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS EXPLICAVEIS

No campo da inteligéncia artificial explicavel, um dos principais desafios consiste em
encontrar um equilibrio entre explicabilidade e acuracia, especialmente no contexto de modelos
baseados em CNNs. Isso se deve ao fato de que, quanto mais explicdvel € uma rede, maior
tende a ser o impacto negativo sobre sua acurdcia (Bell et al., 2022). Diante disso, diferentes
arquiteturas de CNNs foram propostas com o objetivo de alcancar um balan¢o adequado entre
esses dois aspectos. Entre essas propostas, destaca-se o modelo Explainable Convolutional
Neural Network (XCNN) (Tavanaei, 2020).

A arquitetura XCNN foi inspirada nos modelos de redes adversarias generativas, do inglés
Generative Adversarial Networks (GANs) (Goodfellow et al., 2014), nos quais um componente
gerador € responsdvel por criar novas imagens a partir dos dados de treinamento. De forma
analoga, o modelo XCNN propde a utilizacdo de dois componentes principais voltados ao
aprimoramento das explicacdes: um moédulo encoder-decoder e uma CNN discriminadora.

O moédulo encoder-decoder tem a fungao de extrair caracteristicas a partir de uma imagem
de entrada, de modo que essas caracteristicas sejam armazenadas em um vetor de caracteristicas
C. Esse vetor C' € entdo utilizado como entrada em um processo de upsampling, cuja fungio
€ reconstruir a imagem original na forma de um mapa de calor, destacando as regides mais
relevantes da imagem. Esse mapa de calor € posteriormente fornecido como entrada para uma
rede discriminadora (VGG-16), com o objetivo de realizar a classificacdo final da imagem.

Os resultados obtidos por essa arquitetura conseguiram superar diferentes técnicas voltadas a
geragdo de explicagdes, tais como: Gradient (Simonyan; Vedaldi; Zisserman, 2014), Guided
Backpropagation, Deconvolution (Springenberg et al., 2015), Deep Taylor Decomposition (Mon-
tavon et al., 2017), Layer-wise Relevance Propagation (LRP) (Bach et al., 2015), PatternNet
e PatternAttribution (Kindermans et al., 2017). Na Figura 12 € apresentado os recortes dos
resultados obtidos pelo modelo XCNN em comparacdo com essas diferentes abordagens de
explicagdo.

E importante destacar que a comparagio dos resultados obtidos pelo modelo XCNN em
relacdo aos demais métodos presentes na literatura foi realizada por meio de métricas qualitativas,
uma abordagem comumente adotada no contexto de XAl (Johs; Agosto; Weber, 2020).

J4 0 modelo proposto por Fukui et al. (Fukui et al., 2019) apresentou uma abordagem distinta
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Figura 12 — Explica¢des obtidas pelo modelo XCNN em comparacao aos métodos gradiente,
guided backprop, deconvolution, deep Taylor decomposition, LRP, PatternNet e
PatternAttribute.

Image Grad Guided. hpDeconv D.Taylor LRP.flat LRP.sq. LRP.z. LRP.eps Pat.net Pat.att XCNN

M'.".' ;

h&

Fonte: Adaptado de Tavanaei (2020).

para o aprimoramento das explicacdes geradas por CNNs. O modelo Attention Branch Network
(ABN) utiliza arquiteturas CNN j4 consolidadas, como ResNet (He et al., 2016) e VGGNet
(Simonyan; Zisserman, 2015a), como backbones para compor uma arquitetura organizada em
trés blocos principais: o feature extractor, o attention branch e o perception branch.

O feature extractor é composto por todos os blocos convolucionais (ou residuais) do modelo
backbone, sendo responsavel por extrair as caracteristicas da imagem de entrada z; na forma de
mapas de caracteristicas g(z;). Esses mapas sdo, entdo, fornecidos ao attention branch, médulo
composto pelo dltimo bloco convolucional (ou residual) do modelo backbone, que, além de gerar
um rétulo L, (x;) para os dados de entrada, também € responsével por construir um mapa de
atencdo (attention map) M (x;), o qual destaca as regides mais relevantes da imagem.

O mapa de atenc@o é combinado com as caracteristicas g(z;) por meio de um mecanismo
de atencdo, cujo resultado € utilizado como entrada para o perception branch, cuja estrutura de
camadas € andloga a do attention branch. A funcao do perception branch é obter um segundo
rétulo L., (x;), de modo que os valores de loss associados aos rétulos L (2;) € Ly, (x;) possam
ser combinados em um unico valor. Esse valor combinado é, entdo, utilizado para a atualizacao
dos pesos do modelo durante o processo de treinamento.

Essa metodologia ndo apenas tornou o modelo mais explicavel, como ilustrado na Figura 13,
mas também proporcionou um desempenho superior em termos de acurdcia quando comparado a
modelos do estado da arte. No dataset CelebA (Liu et al., 2015), o modelo alcangou uma acurécia
de 91,07%, superando os resultados obtidos por outras abordagens previamente propostas na
literatura.

Quanto ao uso de métodos de XAI na drea médica, o trabalho desenvolvido por Sarp
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Figura 13 — Explica¢des obtidas pelo modelo ABN no dataset CelebA.

Eyeglasses Wearing_Hat Sideburns Wavy_hair Male Pale_skin Smiling
Score 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.00 0.27

- == =
Original image Smiling Wearing_necklace Wealing_Lipstick Young High_cheakbones ~ Wearing_necktie Blond_Hair
Score 0.99 0.84 0.99 0.99 0.99 0.00 0.00

Fonte: Retirado de Fukui et al. (2019).

et al. (Sarp et al., 2023) propde o uso de dois médulos convolucionais combinados com a
técnica conhecida como local interpretable model-agnostic explanations (LIME) (Ribeiro;
Singh; Guestrin, 2016) para a geracdo de explicacdes no contexto de imagens radiograficas
pulmonares relacionadas a COVID-19. A metodologia proposta € composta por trés etapas
principais: segmentacdo do pulmao, classificacdo da presenca de COVID-19 e geracdo de
explicagdes.

A etapa de segmentacdo pulmonar € realizada por meio de um modelo convolucional hibrido,
que utiliza a rede VGG11 (Simonyan; Zisserman, 2015a) como extrator de caracteristicas,
em conjunto com o modelo U-Net, responsdvel pela segmentacao das regides pulmonares nas
imagens de raio-X. Em seguida, a etapa de classificacdo da imagem segmentada foi conduzida
utilizando diferentes modelos de CNN, como ResNet e VGG, sendo que o modelo VGG16
apresentou o melhor desempenho, alcangando uma acurécia de 96% no conjunto de dados
utilizado. Por fim, na etapa de geracdo de explicacdes, a técnica LIME foi empregada para
produzir mapas de calor que destacam as regides mais relevantes da imagem em casos positivos
de COVID-19.

E importante destacar que, neste estudo, a avaliacio da capacidade explicativa dos modelos foi
realizada exclusivamente por meio de métricas qualitativas. Na Figura 14 sdo apresentadas duas
amostras de explicacdes geradas, considerando casos de pneumonia causados por COVID-19 e
por outras causas, respectivamente.

Ja o trabalho elaborado por Iglesias et al. (Iglesias; Menendez; Talavera, 2025) propde o
MOC VAE, uma arquitetura baseada em variational autoencoders que explora as propriedades
de completude e continuidade do espago latente para gerar explicacdes de baixa intrusdo. A
metodologia apresenta trés etapas principais: extracao de descritores visuais e semanticos por
meio do MOC VAE, que combina perda de reconstru¢do com um termo de classificagdo para
adicionar feedback semantico ao espaco latente (Kingma; Welling, 2022); navegacdo adversarial
nesse espaco por meio de um algoritmo genético SPEA2 (Deb et al., 2002), que otimiza
simultaneamente a maximizacdo da probabilidade da classe alvo, a minimizacio da quantidade
de mutacdes e a minimizac¢do da magnitude das alteragcdes; e reconstrucdo dos descritores

perturbados para produzir mapas de saliéncia capazes de destacar as regides mais relevantes das
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Figura 14 — Explicac¢des obtidas pelo modelo proposto por Sarp et al., considerando um caso de
pneumonia causado pela COVID-19 e por outras causas, respectivamente.

Pneumonia
por COVID-19

a) Original CXR b) Importance map

Pneumonia por
outras causas

f 2

a) Original CXR b) Importance map
Fonte: Adaptado de Sarp et al. (2023).

radiografias. Em contraste com abordagens baseadas em superpixels ou delimitacdo manual de
regides, esta proposta dispensa configuracdo de hiperparametros adicionais e assegura coeréncia
semantica ao operar em um espago de baixa dimensao.

Para avaliacdo, o modelo foi treinado e testado no conjunto Padchest, balanceado em quatro
classes (normal, escoliose, elongacdo da aorta e cardiomegalia), com preprocessamento que
incluiu segmentacdo pulmonar via TransResUNet (Reza; Amin; Hashem, 2020) e normalizacdo
das imagens para dimensdo de 224 x224 pixels. Na tarefa de classificacdo, alcangou acuricia de
61% e Fl-score de 0,61, superando arquiteturas de referéncia como EfficientNetBO (Tan; Le,
2019), DenseNet201 (Huang et al., 2017), VGG19 (Simonyan; Zisserman, 2015b) e ResNet50
(He et al., 2016). No ataque adversarial, obteve mudanca média de confianca de 0,6382 para a
classe-alvo e taxa de sucesso de 86,45% na fronteira de Pareto dos individuos gerados, conforme
os objetivos de pesquisa RQ1 e RQ4. A andlise da quantidade minima de varidveis latentes
a serem alteradas revelou que, em média, apenas 40,81 delas precisam ser modificadas, com
magnitude total média de 6,45, para induzir erro de classifica¢do, atendendo a questao RQ2.

Em relacdo a capacidade explicativa, as reconstrucdes resultantes destacaram corretamente
as regides anatomicas associadas as patologias em 80% dos casos (RQ3), superando métodos
como LIME (Ribeiro; Singh; Guestrin, 2016), DeepCover (Golshanrad; Faghih, 2024), SAG
e EGAE em até 56,39 pontos percentuais na precisdo das dreas evidenciadas (RQS5). Assim, o
MOC VAE estabelece um framework de XAl para radiografias que oferece explicacdes de baixo
impacto e alinhadas semanticamente ao diagndstico, sem necessidade de ajustes especificos de

hiperparametros para o processo de explicacdo
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3.2 EXPLICABILIDADE EM MODELOS VIT

Modelos baseados em ViT introduziram avancos significativos no processo de geracao de
explicagdes (Kashefi et al., 2023). Isso se deve a capacidade desses modelos de analisarem
os dados de entrada em um contexto global (Dosovitskiy et al., 2021), em contraste com
as CNNs, que processam a imagem por meio da andlise de pequenas regides locais. Dessa
forma, os modelos ViT sdo capazes de interpretar uma imagem em sua totalidade, o que os
torna particularmente adequados para o contexto de andlise de imagens médicas. Nessa drea,
alteracdes sutis em uma imagem podem representar diferencas clinicas relevantes, sendo capazes
de modificar completamente o diagndstico ou o progndstico de uma condic¢ao de sauide.

Neste contexto, o estudo apresentado por Islam et al. (Islam et al., 2024) propde um modelo
hibrido denominado DCNN-ViT-GRU, o qual visa combinar as caracteristicas de CNNs, Gated
Recurrent Units (GRUs) e ViTs para realizar a detecco e classificacdo de anomalias pulmonares
causadas por diferentes vetores, como tumores, COVID-19 e pneumonia. Além disso, o estudo
incorpora técnicas XAl, como o LIME e o Shapley Additive Explanations (SHAP), a fim de
permitir uma melhor interpretacdo do comportamento do modelo (Ribeiro; Singh; Guestrin,
2016; Lundberg; Lee, 2017).

De forma geral, o modelo DCNN-ViT-GRU € constituido por trés moédulos principais: DCNN,
ViT e GRU. O médulo DCNN apresenta uma estrutura similar a dos blocos convolucionais
amplamente utilizados na literatura (Huang et al., 2017; He et al., 2016), nos quais camadas
convolucionais sao intercaladas com camadas de pooling, seguidas pela aplicacdo da funcao
de ativacdo Tanh. Jd o médulo ViT adota a arquitetura proposta por Dosovitskiy et al. (2021),
incorporando componentes como patch embeddings, codificacdo posicional, blocos de atengdo
(attention blocks) e camadas totalmente conectadas (fully connected layers). Essa configuracao
aprimora a capacidade do modelo de processar imagens e extrair representacdes relevantes dos
dados de entrada.

O terceiro modulo, baseado em unidades GRU, recebe como entrada os vetores de caracte-
risticas extraidos pelos modulos DCNN e ViT. Esses vetores sdo combinados por meio de uma
operacao de soma, resultando na fusdo das informacdes extraidas por ambas as arquiteturas. A
sequéncia resultante € entdo processada por uma camada GRU, cuja fung¢@o € capturar as depen-
déncias temporais entre as representacoes, permitindo ao modelo aprender relagdes sequenciais
presentes nos dados. Por fim, o vetor gerado € submetido a uma funcao softmax, que produz as
probabilidades associadas a cada classe.

Em termos de desempenho, a proposta apresentada por Islam et al. (2024) alcancou acuricias
de 99% e 99,86% em dois conjuntos de dados compostos por radiografias pulmonares. Além
disso, o modelo apresentou resultados satisfatérios quanto a aplicagdo dos métodos explicaveis
LIME e SHAP, conforme ilustrado respectivamente na Figura 15 e Figura 16. Cabe destacar
que, neste estudo, a capacidade explicativa do modelo foi avaliada exclusivamente por meio de

métricas qualitativas.
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Figura 15 — Explicacdes obtidas pelo método LIME referentes as classes Normal, COVID-19,
Malignant Lung Cancer e CAP.

QOriginal Top-features Output

Normal

Benign

MLC

Fonte: Retirado de Dosovitskiy et al. (2021).

Figura 16 — Explicagdes obtidas pelo método SHAP referentes as classes Normal, COVID-19,
Malignant Lung Cancer e CAP.
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Fonte: Retirado de Dosovitskiy et al. (2021).

J4 o trabalho desenvolvido por Dong et al. (2023) propde o uso de modelos ViT e técnicas de
XAI no contexto de desenvolvimento de sistemas para veiculos autonomos. Nesse estudo, os
autores abordam a confiabilidade na utiliza¢do de carros autdnomos, destacando a importancia
de mecanismos explicdveis para a tomada de decisdo. Assim, o sistema proposto foi capaz de
fornecer explicacOes textuais e visuais que indicam como cada decisdo foi tomada.

A metodologia apresentada emprega dois modelos distintos para a geracdo de explicagcdes
e a definicdo das acdes do sistema. O primeiro modelo consiste em uma rede de captioning,
responsdvel por gerar uma legenda descritiva a partir de uma imagem de entrada. Essa rede é
composta por camadas convolucionais, utilizadas para extrair caracteristicas vetoriais da imagem,
as quais sao entao processadas por um modelo baseado em transformers para produzir uma

descricao textual completa da cena.
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A descri¢@o gerada pela rede de captioning €, posteriormente, combinada com a imagem
original e utilizada como entrada para um segundo modelo, baseado em ViT. Esse modelo
realiza a fusdo dos dados visuais e textuais, gerando uma representacao final que descreve a
acdo executada, bem como a justificativa para tal decisdo. A explicagdo € fornecida por meio de
attention maps, os quais indicam visualmente as regides da imagem que influenciaram a decisao
do sistema.

Entre os resultados obtidos, o estudo realizou uma série de andlises qualitativas para avaliar
a eficicia das explicacdes geradas. Na Figura 17 é apresentada a descricdo textual da acao
realizada e os motivos associados, enquanto que na Figura 18 sdo ilustrados os attention maps

correspondentes as regides consideradas mais relevantes pela rede para sua classificacao final.

Figura 17 — Descricao da explicacao referente a tomada de decisdo, em que, PD € a previsao,
GT € o ground truth, R € arazdo e A € a acao.

PD:

R: <SOS> no lane on the left; obstacles on the right lane <EQS>
A: cannot turn left, cannot right turn

GT:

R: obstacles on the right lane; no lane on the left

A: cannot turn left, cannot right turn

PD:

R: <SOS> no lane on the left; solid line on the left <EOS>
A: cannot turn left
GT:

R: no lane on the left; solid line on the left

(b) A: cannot turn left

Fonte: Retirado de Dong et al. (2023).

Figura 18 — Exemplos dos mapas de atencao gerados pela metodologia proposta Dong et al.
(2023).

-
-
-

Fonte: Retirado de Dong et al. (2023).

True labels:
Solid line on the left
No lane on the right
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3.3 CONSIDERACOES SOBRE OS TRABALHOS CORRELATOS

As abordagens discutidas neste capitulo evidenciam a diversidade de estratégias empregadas
para incorporar explicabilidade em modelos de redes neurais, com destaque para arquiteturas
baseadas em convolugdes e em ViT. No caso das redes convolucionais, observa-se um esfor¢co
continuo para equilibrar desempenho e interpretabilidade, como demonstrado pelos modelos
XCNN (Tavanaei, 2020) e ABN (Fukui et al., 2019). Essas propostas adotam mecanismos
especificos como médulos encoder-decoder ou ramificacdes baseadas em mecanismos de atengao
que permitem destacar visualmente regides relevantes nas imagens de entrada, oferecendo aos
usudrios uma compreensao mais clara sobre o processo decisorio da rede.

Por outro lado, os modelos baseados em ViT t€ém se destacado por sua capacidade de
manipular relagdes espaciais complexas por meio de mecanismos de atengdo. Estudos recentes,
como os de Islam et al. (2024) e Dong et al. (2023), ilustram como essa arquitetura pode ser
combinada a métodos XAI como LIME, SHAP e attention maps para fornecer explicacdes
visuais e textuais robustas. Em particular, a proposta de Dong et al. incorpora um modelo
de captioning para enriquecer semanticamente as explicacdes, ampliando a transparéncia em
sistemas de tomada de decisao autdnomos.

Apesar dos avangos, nota-se que a maioria dos trabalhos ainda se apoia fortemente em
métricas qualitativas para avaliar a qualidade das explicacdes geradas. Essa limitacdo compro-
mete a objetividade na comparacio entre métodos e dificulta a padronizacdo na avaliagdo da
interpretabilidade. Assim, a necessidade de métricas quantitativas mais robustas permanece
como um desafio central na drea de inteligéncia artificial explicavel, sobretudo quando aplicada
a dominios sensiveis, como o setor médico ou o controle de veiculos autdbnomos.

Nesse contexto, observa-se uma tendéncia promissora na combinac¢do de diferentes paradig-
mas arquiteturais, como DCNNSs, ViTs e redes recorrentes, com técnicas de XAl, visando tanto
o aumento da acuricia quanto a transparéncia dos modelos. Essa convergéncia representa um
caminho relevante para futuras investigagdes, sobretudo no desenvolvimento de sistemas criticos

em que a explicacdo das decisoes € tao essencial quanto a sua precisao.



46

4 METODOLOGIA

A metodologia desenvolvida neste trabalho foi organizada em trés etapas principais. Na
primeira, os cinco datasets de imagens histologicas foram particionados por meio da estratégia
de repeated hold-out (Tanner; Bornehag; Gennings, 2019), utilizando uma divisao de 70/15/15
ao longo de cinco iteragdes, de modo a garantir maior robustez na avaliacdo. Na segunda
etapa, diferentes modelos convolucionais e hibridos foram treinados e analisados tanto em suas
versoes baseline quanto em backbones do modelo proposto. Cada arquitetura foi treinada com os
datasets previamente particionados, e a F'I-score foi empregada para selecionar o melhor ponto
de treinamento entre as epochs. Por fim, na terceira etapa, os modelos treinados foram utilizados
para gerar mapas de explica¢do por meio da técnica Grad-CAM, os quais foram avaliados por
um conjunto de métricas quantitativas com o objetivo de mensurar o poder explicativo de cada

arquitetura. Na Figura 19 € apresentada uma visdo geral da metodologia proposta.

Figura 19 — Diagrama esquematico do método proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 DEFINICAO E PARTICIONAMENTO DOS DATASETS H&E

Este trabalho fez uso de cinco datasets que representam quatro tipos de tecidos histolégicos,
sendo que todos os datasets possuem amostras pigmentadas com hematoxilina e eosina. O

primeiro dataset (UCSB) considera imagens de cancer de mama, fornecidas pela Universidade
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da Califérnia em Santa Barbara (Gelasca et al., 2008). Este dataset é composto por 58 amostras
divididas em duas classes: benigno (38) e maligno (26).

O segundo dataset (CR) é composto por imagens de tecido colorretal (Sirinukunwattana et al.,
2017), totalizando 165 amostras divididas entre duas classes: benigno (74) e maligno (91). Essas
imagens foram obtidas via dreas histologicas fotografadas utilizando um Zeiss MIRAX MIDI
Slide Scanner, em que foi utilizada uma escala de resolucao de 0.620 pm, o que € equivalente a
uma ampliacdo de 20x.

O terceiro dataset (NHL) foi publicado pelo National Cancer Institute em colabora¢do com
o National Institute on Aging (Shamir et al., 2008). Este conjunto de imagens é composto por
173 amostras de linfomas nao Hodgkin divididas em trés classes: MCL — mantle cell lymphoma
(99); FL — follicular lymphoma (62); e CLL — chronic lymphocyte leukemia (12). As imagens
que compdem este conjunto foram capturadas por um microscopio Zeiss Axioscope com uma
ampliacdo de 20x e com uma camera digital Axion Cam MR5. As imagens obtidas por esse
processo foram armazenadas sem compressao, com uma resolucao de 1388 x 1040 pixels, taxa
de quantizacdo de 24 bits e modelo de cores RGB.

Por fim, os quarto e quinto conjuntos de amostras foram fornecidos pela Atlas of Gene
Expression in Mouse Ageing Project (AGEMAP) (Zahn et al., 2007). As imagens foram
adquiridas a partir de um microscopio Carl Zeiss Axiovert 200 com uma ampliacido de 40x.
O quarto dataset (LG) é composto por 265 amostras de tecidos hepéticos coletados de ratos
submetidos a uma dieta restrita em calorias, sendo que dos animais analisados: 150 machos e
115 fémeas; o quinto dataset (LA) é composto por 529 imagens divididas em quatro classes, em
que cada classe representa um grupo de idade distinto de camundongos submetidos a uma dieta
ad libitum, sendo as classes: um més (100); seis meses (115); 16 meses (162) e 24 meses (152).
Na Figura 20 sao ilustradas algumas amostras presentes em cada dataset, enquanto na Tabela 1

apresenta-se uma visao geral sobre todos os datasets.

Figura 20 — Exemplos de imagens histolégicas presentes em cada dataset.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para garantir a consisténcia dos resultados em relacio ao poder explicativo de cada modelo, a

estratégia de repeated hold-out foi aplicada em cada dataset individualmente. Para este processo,
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Tabela 1 — Visdo geral de todos os cinco datasets.

Dataset Tipo de tecido Classes Amostras Resolugao
UCSB  Tumores de mama 2 58 896 x 768
CR Tumores colorretais 2 165 Entre 567 x 430 e 775 x 522
NHL Linfomas nao-Hodgkin 3 173 Entre 86 x 65 e 1388 x 1040
LG Tecido hepatico 2 265 417 x 312
LA Tecido hepatico 4 529 417 x 312

Fonte: Elaborado pelo autor.

foi aplicado um particionamento 70/15/15 em cada conjunto de dados ao longo de cinco iteracoes,
em que: 70% do dataset foi dedicado ao processo de treino; 15% para o processo de validacdo e
15% para teste. Vale ressaltar que as imagens para compor cada subconjunto foram selecionadas

aleatoriamente de cada conjunto original.

4.2 DEFINICAO E TREINAMENTO DO MODELO PROPOSTO: ABN COM CAM FOSTE-
RING

O modelo desenvolvido neste trabalho foi construido a partir da arquitetura ABN (Fukui et
al., 2019), integrada a estratégia CAM Fostering (Schottl, 2022), visando aprimorar a capacidade
explicativa de redes neurais convolucionais e hibridas. O esquema computacional contemplou
diferentes arquiteturas de referéncia, incluindo ResNet-50 (He et al., 2016), DenseNet-201
(Huang et al., 2017), EfficientNet-b0 (Tan; Le, 2019), ResNext-50 (Xie et al., 2017) e ConvNext
(Woo et al., 2023), além dos modelos hibridos CoatNet-small (Dai et al., 2021) e Uniformer (Li
et al., 2023). A proposta final foi organizada em trés moédulos, feature extractor, attention branch
e perception branch, e incorporou dois mecanismos voltados ao fortalecimento das explicacdes
geradas: o attention mechanism e o CAM fostering. E importante ressaltar que, para todos
os modelos backbones utilizados nesta metodologia, o médulo attention branch foi composto
exclusivamente pelo ultimo bloco de camadas convolucionais de cada modelo. Na Figura 21 é

apresentado um diagrama esquemaético do modelo proposto.

4.2.1 Feature Extractor

O modulo feature extractor € composto por todas as camadas (convolucionais ou ViT) de
cada modelo backbone utilizado (ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0, ResNeXt-50,
ConvNeXt e CoatNet-small), excluindo os estagios finais dedicados a classificacdo. Sua fun¢do
¢ transformar a imagem de entrada X; em um conjunto de mapas de caracteristicas g(X;)
capazes de capturar padrdes espaciais hierarquicos inerentes as imagens histolégicas, tais como
granularidade de textura, morfologia celular e arquitetura tecidual (Tavanaei, 2020). Esses mapas
de caracteristicas representam uma codificagdo rica e semanticamente densa, fundamental para

suportar tanto a interpretabilidade quanto as tarefas de classificagdo do modelo.
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Figura 21 — Diagrama esquematico do modelo proposto utilizando camadas convolucionais para
a composicao do attention branch.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os mapas de caracteristicas extraidos por este modulo sdo encaminhados simultaneamente
para os outros dois modulos principais da arquitetura: o attention branch e o perception branch.
O attention branch é projetado para gerar mapas de aten¢do espacial M (X;) que destacam
regides relevantes para a classe. Esses mapas sdo utilizados pelo mecanismo de atengdo para
orientar o refinamento das caracteristicas e, concomitantemente, pela estratégia CAM Fostering
para regularizar a distribui¢do da atenc@o por meio de restricdes baseadas em entropia. Esse
uso duplo promove a consisténcia entre as dreas da imagem que impulsionam as previsdes do
modelo e aquelas apresentadas como explicagdes. Uma descri¢do detalhada do ramo de atencao
¢ fornecida na proxima subsecao.

Paralelamente, o perception branch aplica um mecanismo de atencdo que modula os mapas
de caracteristicas originais utilizando os mapas de atencdo, produzindo uma representacao
refinada ¢'(X;) focada em dreas relevantes para o diagnéstico. Esse design incentiva um
alinhamento funcional entre a explicacio e a tomada de decisdo, mitigando limita¢des conhecidas
em abordagens de XAI anteriores em imagens médicas, as quais frequentemente tratam a
interpretabilidade como um processo post hoc ou externo (Ioannidis; Maniadis, 2023; Xu et al.,
2019).

4.2.2 Attention Branch

O mddulo attention branch recebe como entrada os mapas de caracteristicas g(X;) gerados
pelo feature extractor e produz um mapa de atencdio M (X;). Posteriormente, esse mapa é
utilizado para modular as caracteristicas de classificacdo e calcular o termo de entropia na
estratégia CAM Fostering, aprimorando a interpretabilidade do modelo durante o treinamento
(Misra et al., 2021). Estruturalmente, o attention branch é constituido pelo ultimo bloco
convolucional de cada backbone, o qual produz um tensor com dimensdes K X w X h, onde
K representa o nimero de canais e w X h a resolucdo espacial. Esse tensor é submetido a

uma sequéncia composta por batch normalization, uma camada convolucional 1 X 1 e uma
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func¢do de ativacao ReLLU, reduzindo a dimensionalidade para um mapa intermediério de canal
unico. Uma segunda sequéncia de normalizagdo e ativagdo, composta por outra camada de batch
normalization, uma convolucdo 1 x 1 e uma func¢do sigmoide, é aplicada para gerar o mapa de
atencdo final M (X;), restringindo seus valores ao intervalo [0, 1].

E importante ressaltar que, diferente do modelo ABN original, o médulo de attention branch
proposto ndo possui um bloco de classificacdo para o mapa de aten¢do. Essa modificagdo foi

realizada para permitir a implementacao da estratégia de CAM fostering.

4.2.3 Mecanismo de Atenciao

O mecanismo de aten¢do implementado no perception branch segue a formulagdo estabele-
cida no modelo ABN original (Fukui et al., 2019), no qual o mapa de aten¢do M (X;) € utilizado
para modular os mapas de caracteristicas originais g(X;), produzindo um conjunto refinado de
caracteristicas ¢'(X;). Esse processo enfatiza regides consideradas relevantes para a previsao,
aprimorando a interpretabilidade e a eficédcia da classificagdo final. O mecanismo € definido pela

Equacdo 1:

9'(Xi) = (9(Xi) x M(Xy)) + 9(X;). (1)

Essa equacdo combina atencao elemento a elemento com aprendizado residual. O termo de
atenc¢ao realga seletivamente as regides salientes, enquanto a conexao residual preserva o contexto
original completo das caracteristicas, promovendo estabilidade representacional e melhorando o

fluxo de gradiente durante o treinamento.

4.2.4 Perception Branch

O médulo perception branch foi responsavel por gerar a saida de classificacdo final do modelo.
Este médulo recebe como entrada os mapas de caracteristicas aprimorados ¢'(X;) produzidos
pelo mecanismo de atencido, integrando tanto a representacdo original das caracteristicas quanto
a orientacdo espacial proveniente dos mapas de ateng@o. Este mddulo reutiliza o dltimo bloco de
cada arquitetura backbone original, preservando a abstragdo semantica inerente ao seu design.

Ap0s esse bloco, uma camada de GAP € aplicada para comprimir as dimensdes espaciais
de cada mapa de caracteristicas em um Unico valor escalar. Essa operacao transforma o tensor
K x w x h em um vetor de dimensiao K, no qual cada valor representa a ativacao global de
um canal correspondente. Essa representacdo € subsequentemente passada por uma fungdo de
ativacdo softmax para gerar as probabilidades de classe normalizadas.

A adoc¢do da camada de GAP ao invés de uma fully-connected como utilizada no modelo
ABN original, atende a um duplo propdsito. Primeiro, preserva a correspondéncia espacial das
caracteristicas convolucionais, crucial para manter a interpretabilidade, ao evitar a perda de
informagdes espaciais (Zhou et al., 2016). Segundo, reduz o nimero de pardmetros treindveis,

minimizando assim o risco de overfitting. Essa escolha arquitetural assegura que as regides
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discriminativas identificadas pelo mecanismo de atencdo permanecam diretamente ligadas ao
resultado final da classificagdo, reforcando a capacidade do modelo de produzir explicacdes

espacialmente coerentes e clinicamente relevantes (Zhou et al., 2015).

4.2.5 CAM Fostering

Para aprimorar ainda mais a interpretabilidade do modelo proposto, a estratégia de CAM
Fostering (Schottl, 2022) foi integrada como um mecanismo auxiliar durante o treinamento. Essa
abordagem introduz uma restri¢do baseada na teoria da informacao sobre os mapas de atencao,
incentivando a geracdo de padrdes de ativacdo que nio sejam nem excessivamente esparsos nem
demasiadamente difusos.

O mecanismo opera por meio do cédlculo da entropia de Shannon ce do mapa de atengdo
M (X;), aqual quantifica a diversidade das ativagdes no dominio espacial. Mapas de atengdo com
ativacOes altamente uniformes apresentam baixa entropia, indicando capacidade de localizagdo
limitada, ao passo que mapas com respostas espaciais diversificadas exibem maior entropia,
sugerindo um contetddo explicativo mais rico. A entropia ce é formalmente definida na Equacao
2:

ce(M(X;)) = =Y M(Xy)y; — In M(Xy)y5. (2)

Os indices 7j percorrem o dominio espacial bidimensional do mapa de atencao. Durante o
treinamento, esse valor de entropia € incorporado a loss function como um termo de regularizagao,
ponderado por um fator . € [0, 10]. Conforme sugerido na formulagdo original (Schoéttl, 2022),
valores mais elevados de 7. amplificam a influéncia da regularizac@o por entropia, aprimorando a
qualidade da explicacdo, ainda que ao custo potencial de uma redu¢@o na acuricia da classificacao.
O objetivo final de treinamento !/, é definido como a perda de entropia cruzada original [,
subtraida do termo de regulariza¢ao ponderado pela entropia, conforme apresentado na Equacao
3:

I =1, — v *x ce(M(X;)). 3)

Neste trabalho, a técnica CAM Fostering foi aplicada aos mapas de aten¢ao M (.X;) gerados
pelo attention branch de cada modelo. Utiliza-se um fator de regularizacdo 7. = 10 para
maximizar o efeito regularizador, assegurando a geracdo de mapas de atencdo espacialmente
mais diversos e informativos. A funcio de cross-entropy loss (Mao; Mohri; Zhong, 2023)
permanece como o critério de otimizagdo primdrio, ao passo que o termo CAM Fostering €
empregado como uma restricdo complementar para equilibrar o desempenho de classificacao

com a qualidade da explicagdo.
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4.2.6 Treinamento dos Modelos

Para essa etapa, foram treinados os modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0,
ResNeXt-50, ConvNeXt, CoatNet-small e Uniformer em suas versdes baseline e aplicados como
backbones para o modelo proposto. Esse processo foi importante para viabilizar uma comparagao
do impacto do modelo proposto quanto a qualidade das explicagdes em comparacio aos modelos
baseline.

Para acelerar o processo de treinamento, além de evitar problemas como overfitting dado o
nimero reduzido de amostras em alguns datasets, a estratégia de transfer learning foi aplicada
(Zhuang et al., 2019), sendo assim, todos os modelos estavam pré-treinados no conjunto de
imagens ImageNet (Russakovsky et al., 2015), possibilitando um processo de ajuste fino dos
pesos com um nimero reduzido de epochs.

O treinamento foi realizado em um total de 20 epochs, considerando uma taxa de aprendizado
de 0,0001 e um batch size de 16. E importante ressaltar que, visando evitar overfitting, também
foi aplicada a estratégia de checkpoints de forma que, a partir do calculo da métrica F1-score
durante a etapa de validagc@o de cada epoch, foi selecionado apenas o treinamento que obteve a
melhor métrica F'I-score ao longo das 20 epochs. Para a atualizacdo dos pesos foi utilizado o
otimizador Adam, essa escolha se deve a capacidade desse otimizador de alcancar uma répida
convergéncia com um nimero reduzido de epochs (Kingma; Ba, 2014). A loss function escolhida
para o treinamento foi a cross-entropy (Mao; Mohri; Zhong, 2023), que também foi utilizada em
conjunto com a estratégia de CAM fostering para o treinamento dos modelos propostos por essa

metodologia.

4.3 DEFINICAO DO PROCESSO DE AVALIACAO DAS EXPLICACOES

Nessa etapa, foi aplicada uma série de métricas quantitativas que permitiram a avaliacdo dos
mapas de ativacdo obtidos pelo método Grad-CAM dos modelos treinados na etapa 2. Para isso,
o conjunto de teste de cada dataset obtido na etapa 1 foi utilizado para a criacdo dos mapas.
As métricas que foram utilizadas para avaliar a capacidade explicativa de cada modelo estdo
descritas em detalhes nas SecOes 2.6.1 até 2.6.4, que incluem: coeréncia (CO); complexidade
(COM); queda de confianga (QC) e média DCC (ADCC).

A métrica CO propde que um mapa de ativacao obtido por uma rede neural ndo deve ser
alterado se 0 mesmo mapa for fornecido como entrada para essa rede. O grau de diferenca desses
mapas € entdo medido em um intervalo [0,1], em que quanto mais proximo de um, maior € a
semelhanca entre os mapas obtidos (Secdo 2.6.1).

Ja a métrica COM indica a quantidade de informagdes presentes em um mapa de ativagao
em que, considerando o intervalo [0,1], quanto mais préximo é de um, maior € a complexidade
do mapa; logo, ele apresenta uma capacidade explicativa menos relevante (Secdo 2.6.2).

A métrica QC avalia o impacto na confianca de classificagdao de uma rede neural em que

€ fornecida como entrada a imagem referente a explicagdo gerada pela rede. Essa métrica é
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limitada no intervalo [0,1], em que, quanto mais préxima de um, maior € o impacto na confianga
do modelo (Se¢ao 2.6.3).

Por fim, a métrica ADCC foi responsdvel por fornecer uma tnica pontuagao capaz de indicar
o poder explicativo de um determinado modelo. Essa pontuacao € calculada a partir da média
harmonica entre as demais métricas, sendo assim, ela também é limitada ao intervalo [0,1] em

que, quanto mais proxima de um, melhor € o poder explicativo do modelo (Secdo 2.6.4).

4.3.1 Pacotes de Software e Ambiente de Execucao

A implementa¢do da metodologia proposta foi realizada utilizando a linguagem de progra-
macado Python, versdo 3.12.3. O desenvolvimento e o treinamento do modelo foram conduzidos
utilizando a estrutura de aprendizado profundo PyTorch (Paszke et al., 2019), em combinac¢ado
com a biblioteca PyTorch-Ignite (Fomin et al., 2020), que foi utilizada para otimizar as rotinas de
treinamento e avaliacdo. As métricas de desempenho da classificacio foram calculadas utilizando
a biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), enquanto todos os célculos relacionados com
métricas de explicacdo, tais como coeréncia, complexidade, queda de confianca e entropia, foram
realizados utilizando NumPy (Harris et al., 2020). Além disso, todos os experimentos foram
executados em um ambiente Windows, em uma maquina equipada com um processador Intel
Core 19-14900HX, 32 GB de RAM e GPU NVIDIA RTX 5060 com 8 GB de memoria dedicada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, apresenta-se uma avaliagdo sistemdtica da metodologia proposta por meio
de um protocolo experimental em trés etapas. Cada etapa foi projetada para avaliar aspectos
distintos do desempenho e da interpretabilidade do modelo proposto por meio de métricas
quantitativas e qualitativas.

Na primeira etapa (Sec¢do 5.1), os modelos backbone originais, ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNeXt e CoatNet-small, foram avaliados usando as métricas
de explicabilidade descritas na Segio 2.6: CO, COM, QC e ADCC. E importante ressaltar que as
métricas apresentadas neste capitulo representam a média das mesmas obtidas ao longo de cinco
interagdes por meio do processo de repeated hold-out. Esse método permitiu a realizagcdo de
comparacdes entre os modelos baselines e os resultados apresentados pela metodologia proposta
neste trabalho. Analogamente, na segunda etapa (Se¢do 5.2), a arquitetura proposta foi avaliada
utilizando cada backbone individualmente. Os modelos modificados foram reavaliados usando as
mesmas métricas da etapa anterior, possibilitando avaliar o impacto quantitativo das modificacdes
propostas na qualidade da explicacOes geradas. Na ultima etapa (Secdo 5.2.1), foi realizada
uma anélise visual comparativa das explicagdes geradas. Os mapas de calor Grad-CAM dos
modelos originais e modificados foram justapostos para ilustrar qualitativamente as melhorias na

interpretabilidade em amostras representativas dos conjuntos de dados histoldgicos.

5.1 MODELOS BACKBONE ORIGINAIS

Nas Tabelas 2 a 6 sdo apresentadas as métricas de explicabilidade, CO, COM, QC e ADCC
para os modelos de backbones originais avaliados em cinco conjuntos de dados histolégicos,
apresentando as médias obtidas ao longo de cinco intera¢des do processo de repeated hold-out.
Nesses resultados, valores mais altos de CO e ADCC sao preferiveis (1), enquanto valores
mais baixos de COM e QC sdo desejdveis (/). E importante observar que todas as métricas
sdo representadas em formato percentual para uma melhor interpretacao dos resultados. A
avaliacdo individual por dataset permite uma andlise detalhada da interpretabilidade do modelo
em diferentes dominios histoldgicos, destacando a influéncia das caracteristicas arquitetonicas
na qualidade das explicacdes baseadas em saliéncia. Esses resultados também servem como base
para avaliar os ganhos de interpretabilidade alcangados posteriormente pela arquitetura proposta.

Entre os modelos avaliados, o CoatNet-small apresentou uma métrica ADCC consistente-
mente relevante em todos os datasets, alcancando desempenhos significativos nos datasets LA
(72,75%), NHL (70,69%) e LG (65,39%). Essa tendéncia sugere um forte alinhamento entre as
classes previstas e as regides espaciais destacadas pelo Grad-CAM, indicando que a arquitetura
hibrida do modelo, combinando camadas convolucionais com blocos ViT, permite explicacdes

semanticamente mais coerentes e espacialmente significativas. Os campos receptivos globais das
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Tabela 2 — Métricas de explicabilidade dos modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0,
ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagdo ao dataset UCSB,
incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COT COM] QCJ ADCCt

ResNet-50 23,26 0,10 24,16 45,60
DenseNet-201 27,62 0,10 10,15 52,10
EfficientNet-b0 27,95 0,11 22,57 53,82
ResNext-50 24,68 0,11 18,60 47,31

ConvNext 27,88 0,11 10,29 53,56
CoatNet-small 30,87 0,11 10,43 57,34
Uniformer 22,60 0,11 32,38 47,62

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Métricas de explicabilidade dos modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0,
ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagdo ao dataset NHL,
incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COot COM| QC|/ ADCCt

ResNet-50 29,84 0,07 47,83 58,77
DenseNet-201 23,68 0,07 62,94 46,77
EfficientNet-b0 26,21 0,07 63,59 53,59
ResNext-50 24,64 0,07 58,17 48,97

ConvNext 21,67 0,07 30,45 46,13
CoatNet-small 35,71 0,07 55,13 70,69
Uniformer 23,34 0,07 66,05 51,78

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Métricas de explicabilidade dos modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-
b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relacdo ao dataset CR,
incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COtT COM| QC| ADCCt

ResNet-50 29,80 0,13 10,82 56,07
DenseNet-201 30,54 0,13 8,32 56,62
EfficientNet-b0 26,98 0,13 25,74 53,08
ResNext-50 33,65 0,13 7,96 60,02

ConvNext 24,68 0,13 13,13 49,05
CoatNet-small 34,43 0,13 13,73 62,01
Uniformer 23,07 0,13 35,07 49,53

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5 — Métricas de explicabilidade dos modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-
b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagio ao dataset LG,
incluindo coeréncia (CO), complexidade (COM), queda de confianga (QC), e ADCC.

Modelo COot COM| QCJ/ ADCCt

ResNet-50 31,60 0,24 31,37 60,52
DenseNet-201 30,75 0,24 32,00 57,86
EfficientNet-b0 31,29 0,24 42,79 6141
ResNext-50 30,75 0,24 18,13 57,55

ConvNext 25,89 0,24 6,72 49,77
CoatNet-small 33,03 0,24 45,13 65,39
Uniformer 23,51 0,24 51,78 49,98

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Métricas de explicabilidade dos modelos ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-
b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relacdo ao dataset LA,
incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COot COM| QCJ/ ADCCt

ResNet-50 23,59 0,24 67,49 47,54
DenseNet-201 28,73 0,24 65,64 5891
EfficientNet-b0 32,38 0,24 69,30 65,59
ResNext-50 2496 0,24 71,52 52,14

ConvNext 24,95 0,24 37,30 50,83
CoatNet-small 35,54 0,24 72,05 72,75
Uniformer 26,77 0,24 78,91 59,80

Fonte: Elaborado pelo autor.

camadas ViT sao particularmente benéficos nesses contextos histopatolégicos, onde estruturas
relevantes podem ser ndo contiguas e dispersas pela imagem (Vaswani et al., 2023).

Em contrapartida, o modelo Uniformer, embora também adote uma arquitetura hibrida,
apresentou limitagcdes significativas na geracdo de explicagdes fiéis. Além de exibir valores
de ADCC substancialmente mais baixos que o CoatNet em todos os datasets (por exemplo,
51,78% no NHL e 49,98% no LG), o modelo mostrou um comportamento desfavoravel nas
demais métricas. Notadamente, o Uniformer registrou os piores indices de QC nas cinco bases,
atingindo valores elevados como 78,91% no LA e 66,05% no NHL, além de apresentar niveis
consistentemente reduzidos de CO. Um possivel motivo para esse desempenho inferior, apesar
de o Uniformer também empregar mecanismos de atengdo, esta relacionado a forma como
sua arquitetura integra convolucdes e self-attention. Diferentemente de abordagens como o
CoatNet, que mantém uma hierarquia clara entre estdgios convolucionais iniciais e blocos
atencionais posteriores, favorecendo simultaneamente a captura de padrdes locais e a agregacdo
de contexto global, o Uniformer utiliza um desenho mais homogéneo, no qual a transi¢ao entre
operagdes espaciais e atencionais € menos definida. Em cendrios histopatoldgicos, essa menor
especializagdo pode restringir a capacidade do modelo de real¢ar regides morfologicamente

distintas ou sutilmente separadas no espaco, reduzindo a precisio das ativacdes produzidas pelo
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Grad-CAM. Além disso, a integra¢do mais difusa entre atencao e convolugdo pode levar o modelo
a depender excessivamente de padrdes globais, dificultando a identificagdo de microestruturas
relevantes para a coeréncia e para a estabilidade das explicagdes, o que resulta em métricas menos
competitivas quando comparadas as de modelos convolucionais consolidados ou de hibridos
com maior hierarquizac¢do interna.

No grupo dos modelos estritamente convolucionais, o EfficientNet-b0 se destacou, alcancando
valores elevados de ADCC em bases como nos datasets LA (65,59%) e LG (61,41%). Apesar de
ser o modelo mais compacto entre os avaliados, sua arquitetura eficiente favorece a construcao
de hierarquias de caracteristicas estdveis e interpretaveis, indicando que a profundidade ou
nimero de parametros ndo sio, por si s6, determinantes da qualidade explicativa. O ResNeXt-50
e o ConvNeXt apresentaram desempenhos moderados, mas consistentes, com o ResNeXt-50
obtendo valores competitivos em CR (60,02%) e LG (57,55%), o que reflete o impacto positivo
de arquiteturas modulares e estratégias aprimoradas de agregacdo de caracteristicas. Ainda assim,
seus mapas ativados tendem a apresentar menor precisio espacial em compara¢do com modelos
hibridos.

O DenseNet-201, por sua vez, mostrou comportamento heterogéneo. Embora tenha alcancado
boa CO em alguns cendrios, como UCSB (CO de 27,62%) e LA (CO de 28,73%), o modelo
apresentou valores de ADCC inferiores em conjuntos como CR (56,62%) e NHL (46,77%).
Esses resultados sugerem que, apesar da reutilizacao intensiva de caracteristicas promovida pela
conectividade densa, a auséncia de mecanismos explicitos de atenc¢do pode limitar a capacidade
do modelo de gerar explicacdes espacialmente focadas e semanticamente alinhadas a predicao.

De modo geral, os resultados apresentados nas Tabelas 2 a 6 evidenciam uma variagdao
significativa na capacidade explicativa das arquiteturas analisadas. As diferencas observadas
reforcam a importancia de investigar solu¢des que incorporem mecanismos orientados a atencgao,
regularizagdo sensivel a entropia ou estratégias arquiteturais que promovam alinhamento espacial
mais consistente entre as regides salientadas e os padrdes decisorios dos modelos. Tais aspectos
sao fundamentais para aplicagdes em dominios sensiveis como andlise de tecidos histolégicos,

nas quais a interpretabilidade ndo € apenas desejavel, mas essencial para apoio clinico confidvel.

5.2 AVALIACAO DOS MODELOS PROPOSTOS

Nas Tabelas 7 a 11 sdo indicados os valores percentuais das métricas de explicabilidade
obtidos apds a aplicacdo do modelo proposto, que combina supervisio de atencao e regularizagao
baseada em entropia (CAM Fostering) sobre cada backbone em todos os conjuntos de dados.
Para cada configuragdo, sdo reportados os valores CO, COM, QC e ADCC. Nesse contexto,
valores mais altos de CO e ADCC indicam explicacdes mais consistentes e alinhadas as regides
relevantes (1), enquanto valores mais baixos de COM e QC refletem mapas de ativagdo mais
concisos e estaveis ({). Assim como nos resultados obtidos para os modelos base, todas as

métricas sao expressas em porcentagem.
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Tabela 7 — Métricas de explicabilidade dos modelos propostos ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagdo ao
dataset UCSB, incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COT COM] QCJ ADCCt

ResNet-50 31,72 0,11 22,66 59,11
DenseNet-201 32,31 0,11 15,35 58,54
EfficientNet-b0 29,20 0,11 21,60 55,56
ResNext-50 32,79 0,11 27,04 61,90

ConvNext 33,29 0,10 9,60 59,83
CoatNet-small 32,36 0,11 20,00 60,83
Uniformer 25,60 0,11 25,47 51,29

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 8 — Métricas de explicabilidade dos modelos propostos ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagao ao
dataset NHL, incluindo incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COot COM| QC|/ ADCCt

ResNet-50 34,23 0,07 64,01 70,01
DenseNet-201 20,37 0,07 66,70 42,40
EfficientNet-b0 27,87 0,07 63,57 57,46
ResNext-50 25,50 0,07 64,98 54,93

ConvNext 33,46 0,07 596 59,98
CoatNet-small 34,29 0,07 50,14 67,90
Uniformer 24,98 0,07 58,04 53,92

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9 — Métricas de explicabilidade dos modelos propostos ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relagdo ao
dataset CR, incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COtT COM| QC| ADCCt

ResNet-50 32,05 0,13 14,39 58,64
DenseNet-201 27,91 0,12 23,25 51,18
EfficientNet-b0 25,07 0,13 27,98 51,08
ResNext-50 32,88 0,13 12,99 59,88

ConvNext 32,21 0,13 2,22 57,62
CoatNet-small 34,15 0,13 11,76 61,62
Uniformer 25,17 0,13 4929 5298

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 10 — Métricas de explicabilidade dos modelos propostos ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relaciao ao
dataset LG, incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COot COM| QCJ/ ADCCt

ResNet-50 30,85 0,24 45,776 62,32
DenseNet-201 33,71 0,24 34,88 63,36
EfficientNet-b0 30,84 0,24 4521 60,41
ResNext-50 29,18 0,24 48,0 58,63

ConvNext 30,48 0,24 3,86 55,69
CoatNet-small 36,00 0,24 47,86 69,39
Uniformer 26,17 0,24 37,45 54,85

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Métricas de explicabilidade dos modelos propostos ResNet-50, DenseNet-201,
EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNext, CoatNet-small e Uniformer em relaciao ao
dataset LA, incluindo CO, COM, QC e ADCC.

Modelo COot COM| QCJ/ ADCCt

ResNet-50 3191 0,24 77,79 65,99
DenseNet-201 29,63 0,24 63,29 58,37
EfficientNet-b0 30,22 0,24 69,42 62,58
ResNext-50 36,30 0,24 78,47 75,27

ConvNext 31,16 0,24 793 5733
CoatNet-small 37,89 0,24 69,33 76,54
Uniformer 28,16 0,24 75,29 61,03

Fonte: Elaborado pelo autor.

No conjunto de dados da UCSB (Tabela 7), o ResNext-50 alcancou o maior ADCC (61,90%),
enquanto o ConvNext apresentou o maior CO (33,29%) e a menor QC (9,60%). O CoatNet-small
também apresentou uma elevada média de ADCC (60,83%), indicando que a estratégia proposta
melhora a interpretabilidade mesmo em cendrios de menor escala. Para o conjunto de dados
NHL (Tabela 8), o ResNet-50 apresentou o maior ADCC (70,01%), acompanhado por uma
CO de 34,23%, sendo seguido de perto pelo CoatNet-small, que alcancou média de ADCC de
67,90% e CO de 34,29%. Notavelmente, o ConvNext registrou a menor QC (5,96%), refor¢cando
sua capacidade de gerar explicagcdes estdveis em amostras visualmente complexas. No conjunto
de dados CR (Tabela 9), o CoatNet-small alcan¢ou o maior CO (34,15%) e ADCC (61,62%).
Paralelamente, o ConvNext mais uma vez demonstrou a menor QC (2,22%), sugerindo que
as arquiteturas se beneficiam da abordagem proposta em contextos visuais mais simples. No
conjunto de dados LG (Tabela 10), o CoatNet-small novamente liderou em ADCC (69,39%) e CO
(36,0%), enquanto o ConvNext apresentou a menor QC (3,86%), confirmando sua robustez em
morfologias de tecidos heterogéneos. Para o conjunto de dados LA (Tabela 11), o CoatNet-small
alcangou o ADCC mais alto (76,54%) e o CO (37,89%). O ConvNext manteve a QC mais baixa
(7,93), destacando sua consisténcia na produc¢do de mapas de aten¢do estdveis em conjuntos

de dados em grande escala e ricos em padroes. Em relacdo a generalizacdo e implantagdo, as
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arquiteturas propostas demonstraram robustez em conjuntos de dados com complexidade e escala
variadas. O CoatNet-small obteve consistentemente os maiores ganhos de ADCC e Coeréncia,
especialmente em conjuntos de dados morfologicamente complexos como NHL, LG e LA. Por
outro lado, o ConvNext se destacou universalmente por manter a métrica QC minimamente baixa
em todos os cinco datasets, indicando uma capacidade superior de gerar explicagdes estaveis
e confidveis. Em cendrios de menor escala (UCSB), multiplos modelos como ResNext-50 e
ConvNext mostraram melhorias significativas, comprovando a adequacdo da solug@o proposta.
Nesse contexto, os ganhos consistentes em interpretabilidade, particularmente o desempenho
superior do CoatNet-small em ADCC e a notavel estabilidade (baixa QC) do ConvNext em
todos os cendrios, validam a eficdcia da abordagem proposta. Os resultados sugerem que a
metodologia aplicada melhora a explicabilidade independentemente da arquitetura do modelo ou

da complexidade do conjunto de dados.

5.2.1 Anadlise Qualitativa das Explicacoes

Na Figura 22 € fornecida uma comparagio qualitativa das explicagdes Grad-CAM geradas
pelos modelos originais e propostos para cada backbone. Para cada arquitetura, € selecionada
uma imagem representativa, permitindo a inspecao visual das melhorias de interpretabilidade
alcancadas por meio da supervisao da atencdo e do CAM Fostering.

Na maioria das estruturas, os modelos propostos produzem explicacdes mais concentradas
espacialmente, alinhadas semanticamente e relevantes para o diagnostico. Essa melhoria €
particularmente evidente no ResNet-50 (A) e no ResNeXt-50 (D), onde os modelos baseline
exibem atencdo difusa e inconsistente em grandes dreas da imagem. Com a arquitetura proposta,
os mapas de atencdo ficam focados em regides de tecido relevantes para a classe, melhorando
a interpretabilidade. Ganhos quantitativos reforcam essas observacoes visuais; o ResNeXt-50,
por exemplo, registrou um aumento de 17,96% no ADCC no conjunto de dados NHL, o que é
consistente com as melhorias visuais, nas quais os mapas de atencio delineiam claramente a
morfologia do tumor.

O CoatNet-small (F) apresentou uma melhoria visual expressiva. Em sua versao baseline,
suas explicacdes eram frequentemente amplas e imprecisas, cobrindo regides irrelevantes. Com
a metodologia proposta, as ativagdes passaram a se concentrar em padrdes nucleares histologica-
mente relevantes, especialmente nos conjuntos NHL e LA. Esse refinamento é coerente com seu
ADCC superior (77,90% no NHL) e com a maior média geral de ADCC (67,71%), reforcando
o impacto positivo da integracdo arquitetonica adotada. Além disso, 0 aumento na coeréncia
(40,05% no NHL) indica explicacdes mais consistentes € menos sensiveis a artefatos visuais.

O EfficientNet-b0 (C), por outro lado, apresentou um comportamento mais discreto. Embora
seu desempenho baseline fosse robusto em conjuntos de menor complexidade, como o UCSB,
as melhorias propostas ndo resultaram em ganhos visuais substanciais. Em alguns casos, como
no NHL, o mapa de calor modificado permaneceu visualmente semelhante ao baseline. Os

resultados quantitativos refletem esse cenario, com ADCC praticamente estavel (de 57,50% para
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Figura 22 — Comparacdo visual das explicacdes geradas pelo método Grad-CAM produzidas
pelos modelos baseline (esquerda) e proposto (direita), em que: (A) ResNet-50, (B)
DenseNet-201, (C) EfficientNet-b0, (D) ResNeXt-50, (E) ConvNeXt (F) CoatNet-
small e (G) Uniformer.
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57,42%), sugerindo que sua arquitetura compacta pode limitar os beneficios da regularizacao
adicional.

O Uniformer (G) apresentou o contraste mais acentuado. Sua versao baseline exibiu expli-
cacgOes altamente difusas e ruidosas, sem qualquer localizacao ttil na maioria dos conjuntos
(especialmente LA, LG e NHL). A metodologia proposta nio elevou o Uniformer ao desempenho
das melhores arquiteturas, mas mitigou de forma clara essas deficiéncias. Os mapas de ativagdo
se tornaram menos ruidosos e passaram a apresentar concentragdes mais discerniveis, com maior
destaque no UCSB, onde o foco tornou-se mais nitido e com menos artefatos. Esses achados sao
compativeis com os resultados quantitativos, que apontam redu¢do da métrica QC (de 52,84%
para 49,11%) e aumento do ADCC (de 51,74% para 54,81%). Esses resultados indicam que a
regularizacdo pode atenuar limitacdes de interpretabilidade mesmo em arquiteturas cuja aten¢ao
apresenta integracdo menos hierarquica.

A partir dessas andlises visuais e quantitativas, € possivel notar que o modelo proposto
melhora sistematicamente a interpretabilidade, sobretudo em arquiteturas mais profundas ou
hibridas. Ao alinhar a aten¢do espacial com uma supervisao sensivel a entropia, os mapas de
ativacdo tornam-se mais localizados, discriminativos e clinicamente significativos. Isso posiciona
o modelo como uma ferramenta promissora para a interpretacdo de imagens histolégicas, promo-
vendo tanto maior transparéncia quanto maior rigor explicativo, sem comprometer a capacidade

preditiva.

5.2.2 Resumo Comparativo entre os Modelos Propostos e Baseline

Nas Tabelas 12 e 13 sdo apresentados resumos comparativos a partir das métricas médias
de explicabilidade em todos os conjuntos de dados, considerando cada backbone em sua forma

original e apds a aplicacdo da estratégia proposta.

Tabela 12 — Comparagdo das médias das métricas de explicabilidade (CO e COM) antes e depois
da aplicacdo da metodologia proposta.

Modelo COt COM|
Baseline Proposto Baseline Proposto

ResNet-50 27,62 32,15 0,16 0,16
DenseNet-201 28,26 28,79 0,16 0,16
EfficientNet-b0 28,96 28,64 0,16 0,16

ResNeXt-50 27,73 31,33 0,16 0,16
ConvNeXt 25,02 32,12 0,16 0,16
CoatNet-small 33,91 34,94 0,16 0,16
Uniformer 23,86 26,02 0,16 0,16

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando esta visdo geral comparativa (Tabela 12 e Tabela 13), o ResNet-50 apresen-
tou a melhoria mais substancial, com o ADCC médio aumentando de 53,70% para 63,21%,

representando um ganho de 9,51%. De forma similar, o ResNeXt-50 também se beneficiou
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Tabela 13 — Comparagdo das médias das métricas de explicabilidade (QC e ADCC) antes e
depois da aplicacao da metodologia proposta.

Modelo QCJ ADCC?T
Baseline Proposto Baseline Proposto
ResNet-50 36,33 44,92 53,70 63,21

DenseNet-201 35,81 40,70 54,45 54,77
EfficientNet-b0 44,80 45,56 57,50 57,42

ResNeXt-50 34,87 46,30 53,20 62,12
ConvNeXt 19,58 591 49,86 58,09
CoatNet-small 39,29 39,82 65,64 67,25
Uniformer 52,84 49,11 51,74 54,81

Fonte: Elaborado pelo autor.

robustamente, com 0 ADCC crescendo 8,92% (de 53,20% para 62,12%). Ambos os modelos
também indicaram aumentos significativos na métrica CO, destacando a vantagem de incorporar
a metodologia proposta em arquiteturas convolucionais que nao possuem modelagem de contexto
global integrada.

O ConvNeXt demonstrou um ganho de ADCC de 8,23% (de 49,86% para 58,09%), mas
sua melhoria mais notével foi na métrica QC, que foi drasticamente reduzida de 19,58% para
5,91% (uma melhoria de 13,67%), validando a capacidade do método em gerar explicagdes mais
estaveis.

E também particularmente notivel o impacto sobre o Uniformer. Conforme observado
anteriormente, o modelo baseline apresentava limitacdes severas, registrando os piores indices
de QC (média de 52,84%) e baixa Coeréncia (23,86%). A metodologia proposta reverteu
parcialmente essa tendéncia: o ADCC médio aumentou de 51,74 para 54,81 (+3,07%), o CO
subiu para 26,02 (+2,16%) e, crucialmente, a instabilidade (QC) foi reduzida para 49,11%
(uma melhoria de 3,73%). Embora partindo de uma base baixa, essas melhorias indicam que a
regularizagdo foi capaz de mitigar as fraquezas de fidelidade e estabilidade inerentes a arquitetura
original do Uniformer.

Em contrapartida, o CoatNet-small, ja sendo a baseline mais forte (ADCC 65,64%), obteve
um ganho mais contido de 1,61% (para 67,25%). Os modelos EfficientNet-b0 (de 57,5 para
57,42) e DenseNet-201 (de 54,45 para 54,77) mantiveram-se relativamente estdveis, sugerindo
que seus designs altamente otimizados podem restringir a influéncia da regularizacdo adicional.

No geral, a estratégia proposta melhora consistentemente a interpretabilidade na maioria
das arquiteturas, aumentando a coeréncia e a métrica combinada ADCC, independentemente
do projeto arquitetdonico ou da escala do conjunto de dados. Os ganhos observados, desde
a recuperagcao de modelos com limita¢cdes (Uniformer) até o aprimoramento de arquiteturas

classicas (ResNet-50), reforcam sua aplicabilidade em diversos dominios histolégicos.
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5.3 VISAO GERAL SOBRE OS DESEMPENHOS DE CLASSIFICACAO

Embora o objetivo principal deste trabalho seja melhorar a interpretabilidade dos modelos de
aprendizado profundo por meio de modifica¢des arquitetdnicas, também € importante avaliar se
essas mudancas afetam o desempenho da classificagdo. A Tabela 14 apresenta uma visdo geral
da pontuacdo média da F'I-score e da Acurécia (ACC) (%) em todos os conjuntos de dados para
cada backbone, destacando os resultados de classificacdo alcangados pelos modelos baselines

em comparagdo com os da arquitetura proposta.

Tabela 14 — Média de ACC e F1-score (%) de todos os datasets para os modelos baseline e

propostos.
Modelo ACC Fl-score
Baseline Proposto Baseline Proposto
ResNet-50 94,29 92,35 94,95 93,17

DenseNet-201 93,47 94,55 94,44 95,24
EfficientNet-b0 94,22 93,92 94,97 94,72

ResNeXt-50 93,60 91,59 94,22 92,61
ConvNeXt 95,31 95,55 95,50 96,13
CoatNet-small 91,24 94,50 91,31 95,14
Uniformer 95,61 93,44 96,06 94,37

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma anélise mais detalhadas sobre os dados contidos na Tabela 14 reforca a viabilidade e o
sucesso da metodologia proposta, indicando que ganhos substanciais em interpretabilidade sao
alcangados sem comprometer significativamente o desempenho de classificagdo. Os ganhos mais
expressivos foram observados no CoatNet-small, que registrou um aumento de 3,26% na ACC
(de 91,24% para 94,5%) e 3,83% na F1-score (de 91,31% para 95,14%). Tendéncias positivas
claras também foram vistas no DenseNet-201 (FI-score incremento de 0,80%) e no ConvNeXt
(incremento de 0,63% na FI-score). Esses resultados sugerem que a regularizagdo imposta pelos
mecanismos de explicabilidade pode, na verdade, beneficiar a capacidade de generalizacdo desses
modelos. Nos demais modelos, as métricas permaneceram altamente estaveis, confirmando
que a metodologia pode ser integrada sem custos de precisdo. O EfficientNet-b0, por exemplo,
apresentou uma variagao de -0,30% na ACC e -0,25% na F1-score, 0 que na prética representa
uma total preservacdo de seu desempenho. Mesmo nas arquiteturas que apresentaram leves flutu-
acoes negativas, como o ResNet-50 (-1,78% na F'I-score), ResNeXt-50 (-1,61%) e Uniformer
(-1,69%), as variacOes sdo marginais € o desempenho geral permanece em um nivel competitivo.
Em resumo, a andlise de classificac@o valida a proposta. Em quatro dos sete modelos (CoatNet,
DenseNet, ConvNext e EfficientNet), o desempenho preditivo foi marginalmente aprimorado ou
preservado. Nos casos com leves ajustes, a troca é favoravel, aceitando uma variagdo marginal
(inferior a 2,20%) em troca dos ganhos substanciais em interpretabilidade, estabilidade e reducao
de ruido visual. Isso confirma a contribui¢do da arquitetura proposta para cendrios clinicos, em

que a explicabilidade € tdo critica quanto a precisao.
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6 CONCLUSAO

Este estudo apresentou uma metodologia que integra mecanismo de atencao com o regulari-
zador baseado em entropia (CAM Fostering) para melhorar a explicabilidade de modelos de redes
neurais no contexto de imagens histopatolégicas. Por meio de experimentos abrangentes em
sete modelos backbone (ResNet-50, DenseNet-201, EfficientNet-b0, ResNeXt-50, ConvNeXct,
CoatNet-small e Uniformer) e cinco conjuntos de dados de imagens histologicas H&E, o mé-
todo proposto alcangou ganhos consistentes na métrica de explicabilidade combinada (ADCC)
para seis das sete arquiteturas. A andlise comparativa apresentada nas Tabelas 12 e 13 revelou
melhorias substanciais, como o aumento de 9,51% no ADCC médio do ResNet-50 e 8,92% no
ResNeXt-50. Além disso, a estabilidade das explicagdes foi drasticamente aprimorada, notavel-
mente no ConvNeXt, que reduziu sua métrica QC média de 19,58% para 5,91%. Crucialmente,
o desempenho da classificagcdo foi preservado ou melhorado na maioria dos modelos, com o
CoatNet-small registrando um aumento de 3,83% na F'I-score, enquanto as demais arquiteturas
(Tabela 14) apresentaram apenas variacdes marginais (inferiores a 2,20%), confirmando que os
ganhos de interpretabilidade ndo exigem um sacrificio de precisao.

O framework proposto oferece trés contribuicdes principais: um design modular compativel
com backbones convolucionais e hibridos; uma loss function de treinamento ciente da entropia
que afasta os mapas de atencdo de padrdes excessivamente estreitos ou difusos, gerando visuali-
zagOes Grad-CAM mais claras e confidveis; e um conjunto de avaliacdo quantitativa baseado
em métricas de coeréncia, complexidade, queda de confianca e ADCC, permitindo a avaliacdo
objetiva de mapas de saliéncia em diferentes modelos e conjuntos de dados.

Ao integrar a regularizacdo baseada em entropia e supervisdao da aten¢do espacial, nossa
abordagem destaca consistentemente regides relevantes para o diagndstico, sem comprometer a
precisdo preditiva. A capacidade de aprimorar tanto arquiteturas cldssicas (ResNet-50) quanto
remediar baselines com limitagdes severas (Uniformer), mantendo a estabilidade preditiva, valida
a metodologia. Este trabalho, portanto, oferece uma solu¢do capaz de aumentar a transparéncia e
a confianca no diagnéstico histopatolégico assistido por modelos de aprendizado profundo.

Como proposta de trabalhos futuros, € possivel aprimorar a arquitetura integrando médulos
ViT diretamente a attention branch, com o objetivo de aproveitar sua capacidade de capturar
dependéncias de longo alcance em estruturas teciduais complexas. Além disso, € possivel
estender a estrutura para backbones totalmente baseados em transformers, como DeiT, Swin
Transformer e ViT-Base, a fim de compreender a eficdcia da regularizacio sensivel a entropia em
modelos nativos de self-attention. Também € interessante observar o impacto das modifica¢des
propostas nos modelos no estado da arte para classificacdo de imagens histopatolégicas, como
o modelo DeepCMorph (Ignatov; Yates; Boeva, 2024). Por fim, para fortalecer as avaliacdes
de generalizacgdo e interpretabilidade, outras frentes envolvem expandir o nimero de conjuntos

de dados, explorando particularmente o Programa Atlas do Genoma do Cancer (TCGA), e
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incorporar técnicas alternativas de explicagdo, como attention rollout, Score-CAM e métodos de

saliéncia especificos para transformadores.

6.1 PUBLICACOES

Durante o periodo de desenvolvimento deste trabalho também foram realizadas publicagcoes

em conferéncias e em revistas, sendo:

* Miguel, PL.; Neves, L.A.; Lumini, A.; Medalha, G.C.; Roberto, G.F.; Rozendo, G.B.;
Cansian, A.M.; Tosta, T.A.A.; do Nascimento, M.Z. "Improving Explainability of the
Attention Branch Network with CAM Fostering Techniques in the Context of Histological
Images". Proceedings of the 26th International Conference on Enterprise Information
Systems - Volume 1: ICEIS. (Miguel. et al., 2024);

* Miguel, Pedro L., Leandro A. Neves, Alessandra Lumini, Giuliano C. Medalha, Guilherme
F. Roberto, Guilherme B. Rozendo, Adriano M. Cansian, Thaina A. A. Tosta, and Marcelo
Z. do Nascimento. 2025. "Entropy-Regularized Attention for Explainable Histological
Classification with Convolutional and Hybrid Models"Entropy 27, no. 7: 722. (Miguel et
al., 2025)
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