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Abstract. Convolutional Neural Networks (CNN) hold great promise for medi-
cal image classification, but their clinical adoption depends on model reliabi-
lity. In this study, we leverage Shapley Additive Explanations (SHAP) to explain
a CNN-based Computer-Aided Diagnosis (CAD) system for malaria detection
from microscopy images. We employ SHAP’s Gradient Explainer to highlight
key pixel regions driving the CAD model predictions. By providing transparent,
pixel-level insights, this approach empowers healthcare professionals to unders-
tand system decisions and enhances trust in automated malaria diagnosis.

Resumo. Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém grande potencial para
classificacdo de imagens médicas, mas sua adogdo clinica depende da confi-
abilidade dos modelos. Neste estudo, utilizamos Shapley Additive Explanations
(SHAP) para explicar um sistema de CAD (Computer-Aided Diagnosis) base-
ado em CNN para diagnéstico de maldria em imagens de microscopia. Aplica-
mos o Gradient Explainer para destacar as regioes de pixel mais relevantes para
as previsoes do CAD. Ao oferecer explicacoes transparentes em nivel de pixel,
esta abordagem capacita profissionais de saiide a compreenderem as decisoes
do sistema e fortalece a confiangca no diagnostico automatizado de maldria.

1. Introducao

A maldria € uma doenca transmitida através da picada de fémeas dos mosquitos do género
Anopheles. Essa doenca € comum em regides tropicais e subtropicais do mundo, incluindo
parte da América, Asia e Africa, uma vez que a disseminacdo desses mosquitos estd rela-
cionada a altitude, clima e vegetacdo adequados [Guerra et al. 2008]. Os surtos desta
doenga estdo diretamente ligados a pobreza e desastres naturais [Glowac et al. 2024],
além de representarem um desafio significativo em um cendrio de mudancas climaticas
globais [Megersa and Luo 2025].

Essa doenca € causada por parasitas protozodrios do género Plasmodium, onde
cinco tipos de protozodrios sdo conhecidos por infectar humanos: P. falciparum, P. vivax,
P. malariae, P. ovale e P. knowlesi [Shapiro et al. 2013]. Dentre eles, P. falciparum e P.
vivax sao os mais prevalentes, sendo o primeiro o mais letal, especialmente em criancas
com baixa imunidade e mulheres gravidas [Das et al. 2022].

A malaria € dividida em duas manifestagdes clinicas: ndo complicada e grave. O
diagndstico clinico acaba se tornando ndo confidvel porque os sintomas da maléria ndo



complicada s@o altamente inespecificos e incluem febre, calafrios, dores no corpo, dor de
cabeca, tosse e diarreia [Ashley et al. 2018]. As manifestacOes mais comuns da malaria
grave sao maldria cerebral, lesdo pulmonar aguda que pode evoluir para sindrome do
desconforto respiratorio agudo (até 25% dos casos), lesao renal aguda que normalmente
se manifesta como necrose tubular aguda e acidose [Das et al. 2022].

O método padrao para detectar a maldria € a microscopia Optica de esfregacos
sanguineos corados. Esse método é realizado com filmes de glébulos vermelhos, que
podem ser espessos ou finos, € que permitem a especiacdo e quantificacao dos parasi-
tas [Ashley et al. 2018]. Para isso, uma gota de sangue é espalhada sobre uma lamina
de vidro e misturada com coloracdo de Giemsa, facilitando a visualiza¢do dos parasi-
tas dentro dos globulos vermelhos sob o microscépio, como mostra a Figura 1a. Embora
também existam testes de diagnostico rapido para realizar o diagndstico inicial da doenga,
a microscopia ainda € considerada o padrao ouro e o teste rdpido € propenso a falsos ne-
gativos [Chiodini 2014, Yadav et al. 2024].

O método de detecgao por microscopia de luz demanda muito tempo e treinamento
humano [Moody 2002]. Com o avango das técnicas de aprendizado de maquina profundo
(DL-Deep Learning), podemos desenvolver modelos que realizam diagndstico automati-
zado de malaria. Nos modelos DL, as camadas ocultas extraem caracteristicas das ima-
gens automaticamente, eliminando a necessidade de fazer isso manualmente. Redes Neu-
rais Convolucionais (CNNs) sdo amplamente utilizadas para tarefas de classificacdo de
imagens por serem muito eficazes [Berezsky et al. 2024], mas o seu desempenho compu-
tacional pode variar dependendo do tamanho do modelo, do conjunto de dados utilizado
para o treinamento e da complexidade das imagens.

Um ponto negativo das CNNs € que sdo modelos “caixa preta”, pois mesmo um
usudrio treinado ndo consegue explicar o modelo [Guidotti et al. 2018]. Para contornar
isso, técnicas de Inteligéncia Artificial explicavel (XAI-Explainable Artificial Intelli-
gence) podem ser empregadas. Uma delas é o SHAP (Shapley Additive Explanations),
que fornece uma melhor ideia sobre como um modelo CNN toma decisoes, mostrando
quais pixels das imagens sao 0s mais importantes.

Este artigo tem como objetivo investigar o método de explicagado SHAP no con-
texto da deteccdo da maldria em esfregacos de sangue. Em diagndsticos clinicos, é fun-
damental entender como um modelo “caixa preta” toma decisdes, ja que a precisdo e a
confiabilidade dos resultados sdo essenciais para auxiliar o diagnostico médico. Para de-
monstrar a aplicacdo do SHAP, utilizamos uma arquitetura CNN de autoria prépria para o
diagnéstico de imagens de microscopia, a fim de avaliar o que o modelo estd aprendendo
e se esta realizando corretamente sua tarefa. Por fim, exploramos a saida desse modelo
para identificar possiveis erros na classificacao de células como sauddveis ou infectadas
pelo parasita. Especificamente, analisamos casos em que o modelo erra na classificacao
devido a possiveis ruidos de rotulagem ou erros de segmentacdo da base de dados.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo apresen-
tados os trabalhos relacionados; na Se¢do 3, descrevem-se a base de dados utilizada, o pro-
cedimento de pré-processamento das imagens e 0 método SHAP; na Secao 4, apresenta-se
a CNN desenvolvida especificamente para este estudo; a Secdo 5 apresenta e discute os
resultados obtidos; por fim, as consideracdes finais sdo apresentadas na Secao 6.



2. Trabalhos Relacionados

O diagnéstico da maldria por sistemas CAD (Computer-Aided Diagnosis) que utilizam
imagens de microscopia e DL foi explorado em estudos anteriores, porém a aplicacdo de
XALI para entender os resultados dos modelos ainda permanece pouco explorada.

O primeiro trabalho a utilizar um modelo CNN para classificar células infecta-
das e ndo infectadas em esfregacos sanguineos foi proposto por [Liang et al. 2016]. Ou-
tro trabalho relevante foi conduzido por [Boit and Patil 2024], que apresentou o modelo
hibrido EDRI, integrando multiplas arquiteturas de DL para detectar malaria em imagens
de glébulos vermelhos. No entanto, nenhum desses trabalhos utilizou XAI para expli-
car as decisdes do modelo, o que torna dificil garantir que os modelos tenham aprendido
corretamente caracteristicas das imagens relacionadas aos protozodrios da maldria. E
importante destacar que ambos os trabalhos utilizaram a mesma base de dados, que é
considerada padrao para esse tipo de aplicacdo e foi adotada neste estudo.

Outro trabalho que foi base para este artigo é o de [Rajaraman et al. 2018a], que
descreve a utilizacdo de modelos CNN personalizados para a detec¢do de parasitas da
maldria em imagens de esfregacos sanguineos. Os autores realizaram experimentos para
avaliar o desempenho das redes CNN personalizadas e analisaram a relacao entre as ca-
racteristicas das imagens e as saidas dos modelos. Além disso, eles propdem uma me-
todologia para a explicacdo das decisdes do modelo, o que pode levar a uma melhor
compreensao do comportamento das CNNs personalizadas na deteccdo de parasitas da
malaria.

A revisdo realizada por [Eke and Shuib 2025] investiga o papel das técnicas de
XAl na construgdo de confianga em sistemas de IA para a satide. Os autores argumentam
que o fato de esses modelos funcionarem como “caixa preta” representa uma barreira
significativa a sua adocdo, levantando preocupagdes sobre vieses e robustez. Concluem
que a XAI € essencial para promover transparéncia e responsabilidade, viabilizando o
desenvolvimento de sistemas de IA mais confidveis para o setor.

No artigo de [Gaouar et al. 2025], é apresentado um novo modelo baseado em
Stacked-LSTM que superou outras arquiteturas, como CNNs e Vision Transformers. Re-
conhecendo a importancia da explicabilidade em aplica¢cdes de satude, os autores aplica-
ram as técnicas de XAl Grad-CAM e LIME para visualizar e explicar as decisdes dos mo-
delos. Destacam, ainda, que é fundamental desenvolver sistemas de diagndstico clinico
que sejam nao apenas precisos, mas também confidveis e transparentes.

As evidéncias apresentadas pelos trabalhos relacionados destacam a crescente
preocupacdo com a aplicacdo de modelos de Inteligéncia Artificial com explicabilidade
(XAI) para o diagndstico de maldria usando aprendizado profundo. E crucial ressaltar
que a explicacdo desses modelos é fundamental para garantir a confiabilidade das de-
cisdes tomadas pelo modelo e aumentar a transparéncia do processo de diagndstico para
os médicos. Nesse contexto, a principal contribui¢do deste artigo é abordar a explica-
bilidade em um modelo CNN para o diagndstico de malaria, fornecendo aos médicos e
pesquisadores uma compreensao clara do processo de tomada de decisdo do modelo e
melhorando a confiabilidade das conclusdes alcancadas.



3. Materiais e Métodos

Nesta secdo apresentamos a base de dados utilizada, bem como o pré-processamento
aplicado para a preparacdo dos dados. Além disso, sera descrito o método SHAP utilizado
para explicar o modelo CNN. Por fim, serdo apresentadas as métricas utilizadas para
avaliar o desempenho do modelo no diagndstico da maldria.

3.1. Base de Dados

Neste trabalho utilizamos a base de imagens NIH Malaria [Rajaraman et al. 2018b] para
treinar um modelo CNN. Essa base estd disponivel publicamente no repositério do Na-
tional Institute of Health (NIH) [NIH 2022]. As imagens foram coletadas ao aplicar um
smartphone em um microscopio de luz convencional, resultando na captura de imagens si-
milares com a Figura 1(a). O objetivo foi automatizar o diagndstico da malaria utilizando
um aplicativo Android para reduzir a sobrecarga de trabalho dos microscopistas e aprimo-
rar a precisdo do diagnéstico [Poostchi et al. 2018]. Assim, foram coletados esfregacos
finos de sangue de 150 pacientes infectados com a espécie de protozodrio P. falciparum e
mais 50 pacientes saudaveis. Durante a captura das imagens foi aplicada uma coloragao
Giemsa para aumentar a visibilidade dos parasitas nas células. Posteriormente, as ima-
gens foram segmentadas e rotuladas manualmente por um especialista.

Figura 1. Exemplos de imagens da base de dados do NIH Malaria. Imagem do
campo de visao do microscopio (a), células nao infectadas (b) e células
infectadas com o parasita P. falciparum (c).

As imagens maiores (Figura 1a) foram segmentadas em imagens menores, con-
tendo unicamente uma célula por imagem [Ersoy et al. 2012], com auxilio de um algo-
ritmo algoritmo de deteccdo e segmentagdo proposto por [Parvin et al. 2007]. Conse-
quentemente, as imagens obtidas nao possuem um tamanho padrao (altura e largura) por-
que os glébulos vermelhos segmentados possuem tamanhos diferentes. A base obtida
contém 27.558 imagens de células individuais distribuidas igualmente em imagens de
células infectadas e imagens de células nao infectadas. As imagens possuem mudancgas
na distribuicdo das cores devido a diferencas durante a coloragdo empregada no processo
de captura do microscopio. As figuras 1b e 1c contém amostras das células segmentadas.

3.2. Pré-processamento dos dados

Foi realizado um redimensionamento nas imagens segmentadas para o tamanho de 100x100
pixels com trés camadas de cores RGB. Para treinar e avaliar o desempenho do modelo
CNN, as 27.558 imagens foram distribuidas em trés subconjuntos: treino, validagdo e



teste, sendo que 60% foram para o subconjunto de treinamento (16.534 imagens), 10%
para validacdo (2.754 imagens) e 30% para teste (8.270 imagens). A reamostragem da
base foi feita com estratificacdo de classes e todos os subconjuntos sao balanceados.

Adicionalmente, utilizamos a técnica de aumento aleatério de dados por meio da
biblioteca Keras [Keras 2020]. Essa técnica aumenta artificialmente a quantidade de da-
dos, adicionando cépias levemente modificadas sem a necessidade de coletar novos dados
de treinamento [Ali et al. 2021]. Inversdes horizontais e verticais foram aplicadas ao sub-
conjunto de treinamento para simular variagdes naturais das imagens, como mudancas
de perspectiva ou orientacdo que podem ocorrer quando um especialista analisa as células
com um microscopio. Essas mudancgas aleatdrias nas imagens ajudam também a aumentar
a variabilidade dos dados e evitar um possivel sobreajuste do modelo CNN.

3.3. Shapley Additive Explanations (SHAP)

O método de explicacio SHAP calcula os valores Shapley da teoria dos jogos de co-
alizao [Shapley 1988]. O SHAP tem por objetivo prover uma explicagdo quantificivel
sobre as previsdes de modelos CNN determinando a contribui¢do individual de cada pixel
na previsao de uma amostra especifica. O SHAP possui propriedades matematicas inicas
de explicadores do tipo “local”, que permite entender a contribui¢io dos pixels para cada
amostra da base de teste individualmente. A equacdo de explicacdo do SHAP € descrita
como:

M
g(Z)=do+ Y ¢, (1)
j=1

onde g é o modelo de explicagdo, 2’ € {0,1}* € o vetor de coalizdo, onde significa a
existéncia ou nao de cada caracteristica, M € o tamanho maximo do vetor de coalizdo e
¢; € R corresponde a contribui¢do da caracteristica j para a predi¢do (valores de Sha-
pley). O vetor de coalizdo representa a contribui¢ao de cada caracteristica para a previsao
de uma amostra especifica. Ele € calculado usando a teoria dos valores Shapley, que
fornece uma forma justa de distribuir o “pagamento” (que significa a previsao) entre as
caracteristicas. Uma entrada igual a 1 no vetor de coalizao significa que a caracteristica
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estd “presente” e igual a O que estd “ausente” [Molnar 2022].

Uma analise mais rigorosa sobre as propriedades consideradas desejiveis (pre-
cisdo local, falta e consisténcia) do SHAP € detalhada em [Lundberg and Lee 2017] e
[Molnar 2022]. A biblioteca SHAP [SHAP 2020] oferece diversos tipos de explicadores
para modelos de aprendizado de mdquina. Neste artigo, o explicador utilizado foi o Gra-
dient Explainer. Esse método serve para modelos diferenciaveis e estima os valores de
Shapley calculando a expectativa dos gradientes do modelo em relacio as entradas. Ele
atribui eficientemente a contribuicao de cada caracteristica a predi¢ao ao integrar esses
gradientes ao longo de trajetdrias de referéncia. Na secdo 5 apresentamos os resultados
obtidos juntamente as visualizagdes que permitem entender o funcionamento do modelo
treinado.

3.4. Métricas de Desempenho

A avaliagdo do desempenho de modelos € uma etapa crucial na constru¢cdo de modelos
de aprendizado de maquina. Uma das técnicas mais comuns para avaliar a eficicia de
um modelo € o uso da matriz de confusio, que apresenta o desempenho do modelo em



termos de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP)
e falsos negativos (FN) [Sokolova et al. 2006]. Neste artigo, os elementos positivos sao
as células infectadas com o parasita da maléria, enquanto os elementos negativos sao as
células saudaveis.

A precisao (P), a revocacdo (R), o Fl-score (F1) e a acuricia (Acc) sao métricas
bastante utilizadas para avaliar o desempenho de um modelo . A precisdo mede a propor¢ao
de previsdes corretas da classe positiva em relacdo ao numero total de amostras classifi-
cadas como positivas (Equacao 2), enquanto a revocacdao mede a propor¢ao de amostras
positivas verdadeiras que foram corretamente classificadas pelo modelo (Equacao 3). O
F1-score ¢ uma média harmonica entre a precisdo e a revocagao (Equagdo 4). Ja a acuricia
mede a proporc¢ao de previsdes corretas feitas pelo modelo em relagdo ao ndmero total de
amostras (Equacao 5).

VP VP
- VP+ FP 2) R= VP+ FN 3)
2PR VP+VN
P+R @) = UPTVNIFPLEN ©

4. Arquitetura do Modelo CNN

A arquitetura CNN utilizada neste trabalho, de autoria prépria, foi desenvolvida especi-
ficamente para se adequar a base de imagens descrita na Secdo 3.1, considerando tanto a
quantidade de instancias disponiveis quanto as caracteristicas das imagens, as quais nao
possuem alta diversidade de formas. Um modelo personalizado e mais simples oferece
um cendrio mais controlado para explorar o foco principal deste trabalho em relacdo a
explicabilidade por meio do método SHAP, evitando assim complexidades adicionais que
poderiam ser trazidas por arquiteturas mais profundas, tipicamente pré-treinadas em ba-
ses de dados massivas, como ResNet ou ViT. Portanto, embora o desenvolvimento de uma
arquitetura otimizada para o problema nao seja o escopo central, procuramos desenvolver
um modelo com desempenho razodavel, evitando underfitting ou overfitting.

Utilizamos imagens de células segmentadas com resolucao de 100x100x3 pixels
para o treinamento do nosso modelo CNN. Para extrair as caracteristicas mais relevantes,
cada imagem de entrada passa por quatro camadas de convolucdo 2D com kernel 3x3.
Em seguida, os vetores de caracteristicas (embeddigns) sdo passados para duas camadas
densas totalmente conectadas e um ultimo neurdnio sigmoid realiza a classificacdo. A
arquitetura do modelo pode ser visualizada na Figura 2.
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Figura 2. Arquitetura do nosso modelo CNN. As camadas de convolugao sao
representadas pela sigla “C”, as camadas de MaxPooling pela sigla “MP”
e as camadas totalmente conectada pela sigla “FC” (Fully Connected).
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A primeira camada de convolucdo gera 32 mapas de caracteristicas, enquanto
a segunda gera 64 e as terceira e ultima camadas geram 128. Apds cada camada de
convolugdo, existe uma camada de pooling maximo que € usada para reduzir a dimensio-
nalidade dos mapas. Apés a tltima camada de convolugdo, ha uma camada de concatenacao
(“flatten”), para transformar os mapas de caracteristicas em vetores unidimensionais,
tornando-os compativeis com as camadas totalmente conectadas. A primeira camada
totalmente conectada contém 500 neurdnios e a segunda 250. Foi utilizado o algoritmo
de otimizagdo ADAM e a funcdo de perda Binary Categorical Crossentropy. Todas as
camadas do modelo t&ém fun¢ao de ativacdo ReLLU exceto a tltima camada, responsavel
por prever se a célula estd infectada ou ndo, que utiliza a funcdo sigmoide. O tamanho do
lote de dados (batch size) utilizado no treinamento foi de 512 imagens.

5. Resultados e Discussoes

O modelo foi treinado por 20 €pocas, porém o treinamento foi detido em 15 épocas para
evitar sobreajuste (overfitting), de acordo com a comparacao do desempenho do modelo
entre os conjuntos de treino e de validacdo. O aumento de dados permitiu que o modelo
melhorasse em até 2% em comparacdo com um experimento sem aumento de dados.

A Figura 3 apresenta as curvas de perda e acuracia do modelo durante as etapas de
treinamento e validagdo, respectivamente. Notamos que as curvas se estabilizam durante
o treinamento, indicando que o modelo estd aprendendo os dados corretamente e ndo esta
apenas “decorando” os padrdes do conjunto de treinamento.
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Figura 3. Evolucao do treinamento do modelo CNN.

Na Figura 4, € apresentada a matriz de confusdo nos dados de teste. Observe que
o nimero de amostras € o0 mesmo para ambas as classes (4.135).
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Figura 4. Matriz de confusao no conjunto de teste.



Com base na matriz de confusao, calculamos as métricas de desempenho do mo-
delo, que sdo apresentadas na Tabela 1. A precisdo e a revocagao sdo calculadas para cada
classe e a média macro também é dada.

Tabela 1. Métricas no conjunto de teste (%).

Precisao Revocacao F1  Acuracia

Infectada 96,40 95,28 95,84 -
Saudavel 95,34 96,44 95,89 -
Média 95,87 95,86 95,86 95,86

5.1. Explicando o modelo CNN

Ap0s analisarmos o desempenho obtido pelo modelo, aplicamos o método Gradient Ex-
plainer para identificar os pixels importantes que levam o modelo a classificar as imagens
entre infectada ou sauddvel. A Figura 5 apresenta os resultados para alguns exemplos
selecionados aleatoriamente do conjunto de teste, mas contemplando os quatro casos de
classificacdo (VP, VN, FP e FN). Para cada exemplo, € exibida a imagem de explicacdo
gerada pelo SHAP a direita da imagem original. Os pixels em vermelho representam uma
contribui¢do positiva para a classificacdo da imagem como maldria, enquanto os pixels
em azul representam uma contribuicao negativa.

Os exemplos das figuras 5a e 5d correspondem a imagens do conjunto de teste que
foram corretamente classificadas pelo modelo—o exemplo em Sa possui rotulo verdadeiro
“infectada” (VP) e o exemplo em 5d tem rétulo verdadeiro “saudavel” (VN). Observamos
que os pixels que correspondem a presenca do parasita da maléria contribuem positiva-
mente para a classificacdo da figura 5a como infectada. Por outro lado, os pixels que
correspondem a auséncia do parasita, ou seja, o meio vazio da célula, contribuem para
a classificacdo da figura 5a como saudédvel. Além disso, verificamos que as bordas das
células também té€m sua relevancia na classificacdo de uma imagem, principalmente para
a classe saudavel.

(b) L
t (d) r
-

Figura 5. Método SHAP aplicado em quatro imagens selecionadas aleatoria-
mente do conjunto de teste. Cada exemplo corresponde a um dos termos
da matriz de confusao: (a) VP, (b) FP, (c) FN e (d) VN.
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As figuras 5b e Sc ilustram casos em que o modelo classificou de maneira incor-
reta. O exemplo 5b € uma imagem rotulada como “infectada”, mas o modelo a classificou
como saudavel (FN). Uma possivel explicagdo para este erro € que a imagem nao apre-
senta um parasita, constituindo um erro de rotulagem possivelmente causado pelo algo-
ritmo de segmentacdo. Esse € o pior tipo de erro para um sistema CAD, uma vez que esse
tipo de diagndstico pode levar o paciente a complicagdes por ignorar o tratamento. J4 o
exemplo Sc é uma imagem rotulada como “saudavel”, mas o modelo a classificou como
“infectada” (FP). Observa-se nessa figura que o modelo nao deu importincia positiva aos
pixels mais escuros, indicando assim que poderia ter um viés no treinamento do modelo.
Contudo, pela inspecao visual podemos constatar que trata-se de um erro de rotulagem.

5.2. Identificaciao de erros de rotulagem na base de dados

Focamos também exclusivamente na andlise SHAP de exemplos classificados incorre-
tamente pelo modelo. Por meio dessa andlise, foi possivel identificar diversos erros de
rotulagem na base de dados utilizada. Embora o modelo CNN tenha apresentado bom de-
sempenho médio nas métricas, identificando corretamente em 95,86% dos casos se uma
célula tinha ou ndo parasitas, houve 195 casos de falsos negativos (células infectadas que
nao foram identificadas pelo modelo). A hipdtese principal aponta erros de rotulagem,
possivelmente causados pelo algoritmo de segmentacdo e falta de verificacdo humana.
Essa hipotese se sustenta pelo fato de que, visualmente, essas imagens quase nao pos-
suem pixels com o parasita em destaque, como mostrado na Figura 6.

(b)
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Figura 6. Exemplos de erros de classificacao causados por problemas na base
de dados. Os exemplos em (a) e em (b) foram incorretamente rotulados
como positivos, enquanto (c) e (d) foram incorretamente rotulados como
negativos.

A Figura 6 ilustra casos de erros do modelo juntamente com a saida do método
SHAP. As imagens apresentadas nas figuras 6a e 6b s@o imagens rotuladas como “infecta-
das”, mas que o modelo classificou como “saudaveis”. Observamos que nao ha parasitas
presentes nessas imagens, indicando erros de rotulagem na base. Por sua vez, as figuras 6¢
e 6d sdo imagens rotuladas como ‘“‘sauddveis”, mas classificadas como “infectadas”. A
caracteristica mais importante para a classificacdo como infectada € a presenca dos pi-
xels com o parasita. Na Figura 6¢, possivelmente a célula se estendeu para uma célula



infectada no momento da segmentacdo, o que pode ter levado o modelo a classificd-la
erroneamente. Ja na Figura 6d, € evidente que a célula estd infectada, apesar de ter sido
rotulada como “sauddvel” na base de dados.

6. Conclusao

Neste artigo, apresentamos uma abordagem para o diagnéstico da maldria utilizando ima-
gens de microscopia e um modelo CNN. Para avaliar a confiabilidade do modelo, aplica-
mos o método SHAP com o Gradient Explainer. Os resultados sugerem que o modelo
foi treinado adequadamente, identificando relagdes entre as caracteristicas das imagens e
suas respectivas classes (infectada e saudavel). Além disso, a aplicagdo do SHAP permi-
tiu detectar erros de rotulagem humanos na base de dados—inconsisténcias que, de outra
forma, ndo seriam identificdveis apenas pelas métricas de desempenho. Portanto, o uso de
XALI é fundamental para garantir a confiabilidade e a qualidade das decisdes dos sistemas
CAD na drea médica.

Embora o método SHAP possua propriedades e calculos matematicos comple-
x0s, sua saida € simples e intuitiva quando aplicada a imagens. A interface mostra uma
representacdo visual da contribui¢do de cada pixel na classificacio da imagem em uma
determinada classe: os pixels vermelhos indicam uma contribui¢do positiva e os pixels
azuis, uma contribuic@o negativa. Essa visualizacdo ajuda a compreender como o modelo
CNN toma suas decisdes, permitindo que profissionais de saide expliquem e validem o
diagndstico de forma simples e confidvel.

Portanto, € crucial que, além de desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de
mdquina para aplicacdes médicas, seja dada atencdo a explicabilidade do modelo. Isso
significa entender quais caracteristicas foram aprendidas e como elas contribuem para a
tomada de decisao do modelo. Somente com essa compreensao serd possivel confiar nas
conclusdes do modelo e aplica-lo com seguranga em situagdes reais. A explicabilidade é
uma drea de pesquisa em constante evolugao e é fundamental para garantir que os modelos
de inteligéncia artificial possam ser adotados em larga escala na prética clinica.

Entre as limitacdes deste estudo, destaca-se a auséncia de andlise comparativa
com outras técnicas de XAl e com diferentes arquiteturas de redes neurais. Como tra-
balho futuro, pretendemos aplicar a técnica label denoising com o objetivo de reduzir o
ruido presente nos rétulos, que podem ter sido corrompidos por fontes de imprecisio,
como erros humanos de rotulagem. A aplicacdo dessa técnica pode produzir dados mais
confidveis, permitindo que reavaliemos o desempenho do modelo em relacao as métricas
anteriores. Apds a mitigacdo do ruido, podemos aplicar novamente o método SHAP e
incluir outras técnicas de explicabilidade, como LIME e Grad-CAM, para explicar o mo-
delo e verificar se a melhoria na qualidade dos dados resultou em um modelo ainda mais
confidvel e preciso para as aplicagdes clinicas, além de comparar o desempenho das dife-
rentes ferramentas de XAlI.
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