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INTRODUCAO

As doencas renais cronicas exigem andlise histopatologica detalhada dos glomérulos,
mas o diagnostico enfrenta desafios como divergéncia entre especialistas, tempo
elevado e variacdes de corantes (Haas, 2020; Tiard, 2022). Além disso, métodos
supervisionados dependem de grandes volumes de dados rotulados, o que torna o
processo custoso e dificil (Stacke, 2021; Oliveira, 2022).

MATERIAL E METODOS OU METODOLOGIA (ou equivalente)

O estudo segue a visdo original de Arthur Samuel (1949), que defendeu o aprendizado a
partir de dados. Essa ideia evoluiu para redes neurais modernas treinadas com
algoritmos como Stochastic Gradient Descent. A Figura 1 resume o processo moderno
de treinamento (Howard, 2020).
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Figura 1: Treinamento de um modelo de aprendizado de maquina

O dataset utilizado, concedido pela FIOCRUZ, contém 3346 imagens histologicas em
diferentes colora¢des, como Hematoxilina-Eosina (HE), PAS, AZAN ¢ PAMS, cada
uma trazendo desafios especificos para a padronizagdo e andlise automatizada. Na
Figura 2 podemos ver algumas amostras do dataset.



Foram usadas técnicas de data augmentation (recortes aleatorios e rebatimentos) no
pré-treinamento auto-supervisionado para gerar representacdes mais invariantes. Isso
reduz variagdes ndo semanticas e melhora a generalizacdo do modelo.
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Figura 2: Samples do dataset

No SSL, o SimCLR usa augmentations e amostras negativas para aprender
representacdes, enquanto o BYOL dispensa amostras negativas e emprega redes gémeas
com atualizacdo por média mével. Ambos foram usados no pré-treinamento nao
supervisionado, seguido de fine-tuning com classificadores binarios em esquema
1-vs-all, combinando representacdes robustas com refinamento supervisionado para
melhorar o desempenho diagnostico.

A avaliagdo dos modelos foi realizada por validacao cruzada estratificada (k-fold), com
Fl-score como métrica central, complementado por AUROC, AP e matrizes de
confusdo para maior detalhamento. Essa metodologia assegura comparagdes justas entre
os modelos, além de lidar com o desbalanceamento das classes por oversampling.

RESULTADOS E/OU DISCUSSAO (ou Anilise e discussio dos resultados)

A andlise dos resultados mostrou que o dataset apresenta forte desequilibrio entre
classes e variagdes de corantes, reforgando a importancia do uso de oversampling e da
calibragem de limiares para maximizar o F1. Na Tabela 1 pode-se observar a
distribui¢ao das classes do dataset.

Classe Total | Subclasse (Corante) | Imagens
0_endocapillaryHypercellularity 92 | HE 92
1_endomesagialHypercellularity | 179 | HE 179
2_membranous 715 | AZAM 75
HE 315
PAMS 234
PAS 91
3_mesangialHypercellularity 238 | HE 238
4_normal 1515 | AZAM 159
HE 769
PAMS 237
PAS 350
5_sclerosis 607 | AZAM 18
HE 293
PAMS 100
PAS 196
Tabela 1: Distribuigao de imagens por classe e subclasse.




Nos experimentos, o SimCLR alcangou métricas finais ligeiramente superiores
(F1=0,91; AUROC=0,97; AP=0,94), beneficiando-se de seu aprendizado contrastivo
explicito, embora dependente de batches grandes e sensivel a augmentations. Ja o
BYOL apresentou resultados competitivos (F1~0,89; AUROC=0,95; AP=0,87), com
destaque para sua estabilidade trazida pelo uso de EMA e pela auséncia de negativos, o
que o torna menos suscetivel a falsos negativos e mais eficiente em cenarios com dados
limitados.

Método | Melhor Epoca (Unfreeze) | F1 AUROC | AP

BYOL 20 0.892 | 0.952 0.871

SimCLR | 20 0.911 | 0.972 0.943

Tabela 2: Resultados dos treinamentos dos modelos SSL

Comparando os métodos, o SImCLR se mostrou mais preciso em termos de separagao
de classes e ranqueamento, enquanto o BYOL demonstrou robustez e maior eficiéncia
amostral, contornando pontos fracos do SimCLR como a alta demanda de memoria e a
dependéncia de hyperparameters. Assim, embora o SimCLR ainda tenha alcangado
melhor desempenho quantitativo, o BYOL se destaca como uma alternativa mais viavel
e escalavel para aplicacdes médicas em contextos de desbalanceamento e recursos
restritos, sendo capaz de manter representagdes robustas mesmo sob condi¢des mais
adversas.

CONSIDERACOES FINAIS (ou Conclusio)

O objetivo desta pesquisa foi desenvolver classificadores de imagens de glomérulos
renais baseados nos diferentes corantes utilizados em bidpsias, aplicando aprendizado
auto-supervisionado seguido de fine-tuning supervisionado. Os resultados mostraram
que métodos como SimCLR e BYOL sdo promissores para classificagdo binaria em
esquema one-vs-all, mas avancos recentes, como o DINOv2 com Vision Transformers,
apontam maior robustez e generalizagdo ao lidar com variagdes de corantes e padrdes
morfologicos dispersos, superando limitagdes das CNNs em capturar dependéncias de
longo alcance (OQUAB, 2023). Como proximos passos, a disponibilizagdo dos
modelos em sistemas web conteinerizados com Kubernetes pode ampliar sua
acessibilidade e aplicabilidade clinica, garantindo escalabilidade, eficiéncia de recursos,
portabilidade entre cloud providers e tolerancia a falhas, acelerando o ciclo de vida de
machine learning e assegurando reprodutibilidade (REDHAT, 2023)
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