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Abstract. This paper presents a systematic literature review on the integration
of explainable artificial intelligence techniques into loss functions for multi-
task CNN. Following the guidelines of Kitchenham and Charters, studies pu-
blished between 2020 and 2026 were collected from ACM Digital Library, IEEE
Xplore, and Scopus. The selected papers were analyzed according to their
alignment mechanisms, supervision signals, optimization strategies, and per-
formance outcomes. The results indicate a growing shift from passive interpre-
tability toward explanation-guided optimization, especially in medical imaging
and remote sensing. The review also highlights challenges related to computati-
onal cost, hyperparameter sensitivity, and balancing attention constraints with
contextual information.

Resumo. Este artigo apresenta uma revisdo sistemdtica da literatura sobre a
integracdo de técnicas de XAl em funcoes de perda de CNNs. Seguindo as
diretrizes de Kitchenham e Charters, foram analisados estudos publicados en-
tre 2020 e 2026 nas bases ACM Digital Library, IEEE Xplore e Scopus. Os
trabalhos selecionados foram avaliados quanto aos seus mecanismos de ali-
nhamento, sinais de supervisdo, estratégias de otimizacdo e desempenho. Os
resultados indicam uma transicdo da interpretabilidade passiva para aborda-
gens de otimizagdo guiadas por explicacoes. A revisdo também destaca desafios
relacionados ao custo computacional, a sensibilidade, a hiperparametrizacdo
e ao equilibrio entre a restricdo da atencdo do modelo e a preservacdo de
informagobes contextuais.

1. Introducao

Nos ultimos anos, o Aprendizado Multitarefa consolidou-se como uma abordagem pro-
missora na area de Visdo Computacional, permitindo que redes neurais convolucionais
(CNNs) aprendam multiplas tarefas relacionadas por meio de representagdes comparti-
lhadas, favorecendo a generalizacdo e a eficiéncia computacional [Caruana 1997]. Estes
modelos permitem que algoritmos executem tarefas complementares, como classificacao
e segmentacao supervisionada, de forma simultanea a partir de uma representacao com-
partilhada [Misra et al. 2016].

Contudo, o aumento exponencial na complexidade dessas arquiteturas deixa nitida
a opacidade dos modelos, gerando sistemas operacionais do tipo “caixa-preta”’. A
evolucdo acelerada desses algoritmos preditivos traz consigo desafios criticos quanto



ao viés algoritmico e dilemas éticos decorrentes da falta de transparéncia, tornando ne-
cessdria a transi¢do e o desenvolvimento de metodologias fundamentadas em Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI) [Ludermir 2021].

Tradicionalmente, ferramentas de XAI, como o Mapeamento de Ativacdo de
Classe (CAM) [Zhou et al. 2016] e suas variantes baseadas em gradiente (Grad-CAM)
[Selvaraju et al. 2017], tém sido aplicadas quase exclusivamente a um papel de di-
agnostico post-hoc, utilizadas apenas para visualizar as regides de interesse apds a con-
clusdo do treinamento para justificar decisdes ja tomadas pelo classificador [Shi 2025,
Zhu et al. 2022]. Embora ferramentas cldssicas de XAI venham sendo propostas
para fornecer auditorias visuais e diagnésticos de forma passiva apds o treinamento
[de Araujo Morais et al. 2024], a integracdo direta desses mapas explicativos no cerne
das funcdes de perda (loss functions) durante a etapa de treinamento para a resolucao de
conflitos de aprendizado permanece uma lacuna pouco explorada na literatura vigente.

A justificativa para romper com a passividade dos diagndsticos post-hoc e adotar
a XAl como um mecanismo ativo de regularizacdo reside no principio pioneiro de que um
modelo computacional deve ser “certo pelos motivos certos”(right for the right reasons),
conforme preconizado por Ross, Hughes e Doshi-Velez [Ross et al. 2017]. Ao estender
esse conceito para o dominio das CNNs, por meio da penalizacdo de desvios em mapas
de ativa¢do internos, induz-se um alinhamento espacial onde a rede é coagida a focar nas
regides semanticamente corretas do dado de entrada [Zhu et al. 2022, Rieger et al. 2020].
Essa abordagem nao apenas atenua a volatilidade e o tratamento de incertezas inerentes a
cendrios complexos de modelagem, aspectos cruciais ressaltados por Morais e Ludermir
[de Araujo Morais and Ludermir 2026], mas também atua como um regularizador estru-
tural capaz de suavizar a competicao entre os gradientes das diferentes tarefas.

Diante desse cenario e das limitagdes observadas nas abordagens tradicionais,
emerge a seguinte questdo de pesquisa: de que forma técnicas de explicabilidade (XAI)
sdo integradas as funcdes de perda para otimizar o alinhamento e mitigar conflitos de
aprendizado em arquiteturas CNN multitask? Para responder a este questionamento, o
objetivo desta pesquisa € identificar e categorizar as principais estratégias de integracdo
de técnicas de Explainable Al (XAI) em fungdes de perda para a otimizagdo de modelos
CNN multitask.

Para atingir o objetivo, este artigo apresenta quatro contribui¢des principais. Pri-
meiramente, propde uma taxonomia das estratégias de Inteligéncia Artificial Explicavel
incorporadas a funcdo de perda em redes neurais convolucionais multitarefa. Em se-
guida, realiza uma comparacdo entre diferentes mecanismos de alinhamento explicativo,
destacando suas caracteristicas e aplicagdoes. Além disso, analisa os efeitos dessas abor-
dagens sobre o desempenho dos modelos, a interpretabilidade, o custo computacional e a
dindmica de otimizagdo durante o treinamento. Por fim, define uma agenda de pesquisa
que mapeia desafios abertos considerados criticos para o avango da area.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 detalha a
metodologia de categorizacio e os cendrios estabelecidos para o estudo das funcdes de
perda. Na Secdo 3, sdo expostos e discutidos os resultados comparativos obtidos. Por
fim, a Secdo 4 apresenta as consideracdes finais do trabalho, destacando as limitacdes
encontradas e propondo direcionamentos para investigagcdes futuras.



2. Método de Pesquisa

Este estudo adota a abordagem de Revisao Sistematica de Literatura (RSL) fun-
damentada nas diretrizes metodologicas propostas por Kitchenham e Charters
[Kitchenham et al. 2007]. O método é estruturado com o intuito de mitigar vieses e ga-
rantir a transparéncia e a reprodutibilidade no mapeamento do estado da arte. Esta secao
detalha as fases de planejamento da pesquisa, protocolo de intencdes, aplicacao das strings
de busca nas bases selecionadas e relatérios do estudo.

2.1. Planejamento da Pesquisa

A fundamentacdo deste planejamento parte da necessidade de investigar como técnicas de
Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAI) podem atuar como mecanismos de regulariza¢io
ativa durante o treinamento de redes profundas multitarefa. O objetivo principal desta
pesquisa ¢ identificar e categorizar as principais estratégias de integracdo de técnicas de
XAI em fungdes de perda para a otimizagdo de modelos CNN multitask.

Para nortear o mapeamento sistematico e a coleta de evidéncias, definiu-se a se-
guinte Questao de Pesquisa Central (QPC):

QPC: De que forma técnicas de explicabilidade (XAl) sdo integradas as funcgoes de
perda para otimizar o alinhamento e mitigar conflitos de aprendizado em arquiteturas
CNN multitask?

Para desdobrar a questao central e viabilizar uma anélise taxondmica precisa do
dominio, foram estabelecidas Questdes de Pesquisa Secundérias (QPs):

* QP1: Qual ¢ a fonte de supervisao utilizada pela loss de alinhamento?

QP2: Como a fung¢do de perda operacionaliza o alinhamento explicativo?

QP3: Quais caracteristicas permitem organizar as funcdes de perda de alinha-
mento explicativo em uma taxonomia coerente?

QP4: Quais sdo os impactos do alinhamento explicativo no desempenho e na
eficiéncia computacional?

2.2. Estratégia de Busca e Selecao de Fontes

A selecdo das fontes de informacao priorizou bases de dados digitais consolidadas e repre-
sentativas no dominio da ciéncia da computagdo e engenharia de software. Desse modo,
foram selecionadas trés bases: ACM Digital Library, IEEE Xplore e Scopus.

A estratégia de busca fundamenta-se na varredura automatizada por meio de uma
search string genérica. Esta consulta foi calibrada iterativamente para capturar de forma
abrangente os eixos conceituais do estudo: Aprendizado Multitarefa, Arquiteturas Con-
volucionais, Explicabilidade e Otimizacdao de Funcdes de Perda. A estrutura da string
genérica € apresentada a seguir:

("Multi-task”OR ”Multitask”’OR "MTL”OR ”Joint Learning”’) AND ("CNN”OR
”Convolutional’OR ”Deep Learning”) AND ("XAI”’OR “Explainable AI”OR ”’Saliency
Map*”OR ”Activation Map*”OR ”Attribution””) AND (”Loss Function*”OR " Alignment”OR
”Regularization”OR “Penalty”)

Com o intuito de mapear as contribui¢des mais recentes e os avancos de fronteira
na intersecao entre XAl e otimizacdo multitarefa, a janela temporal da pesquisa compre-
endeu o periodo entre os anos de 2020 e 2026. A execug¢do do protocolo de busca e a
consequente extracao dos resultados foram realizadas no dia 04 de maio de 2026.



Para a execugdo pritica do protocolo, a string genérica sofreu adequacgdes
sintaticas especificas para atender aos requisitos gramaticais, aos operadores 16gicos e
aos mecanismos de indexacdo de cada plataforma, resultando nas consultas estruturadas
abaixo:

* Scopus:
pTITLE-ABS-KEY ( (”"Multi-task”OR “Multitask”OR "MTL”OR ”Joint
Learning”) AND ( ”CNN”OR ”Convolutional’OR “Deep Learning””) AND (
”XAI”OR ”Explainable AI”OR ”Saliency Map*”OR ”Activation Map*”OR
” Attribution”) AND ( ”Loss Function*”OR ”Alignment”OR “Regularization”OR

“Penalty””) ) AND PUBYEAR > 2020 AND PUBYEAR < 2026
* IEEE Xplore:
((C’All Metadata”:”Multi-task learning”OR “Multitask”OR "MTL”OR ”’Joint

Learning”) AND (”All Metadata”:”CNN”OR ”Convolutional’OR "Deep
Learning”) AND (”All Metadata”:”XAI”’OR “Explainable AI”OR ”Saliency
Map*”OR ”Activation Map*”OR Attribution””) AND (”All Metadata™:”Loss
Function*”OR ”Alignment”OR “Regularization”OR “Penalty”) ))
* ACM Digital Library:
[Full Text: ”multi-task””] OR [Full Text: ’multitask”]] AND [[Full Text: ”cnn’]
OR [Full Text: ”convolutional”’]] AND [[Full Text: ’xai”’] OR [Full Text:
“explainable ai”’]] AND [[Full Text: "’loss function”] OR [Full Text: “alignment”]
OR [Full Text: “regularization”]] AND [Full Text: “classification”] AND [Full
Text: ”segmentation”] AND [E-Publication Date: (01/01/2022 TO 12/31/2026)]

2.3. Conducao da Revisao

A execucgdo das search strings customizadas nas bases de dados selecionadas resultou
em um montante inicial de 115 estudos primarios. A distribuicdo quantitativa inicial por
indexador eletronico consolidou-se da seguinte forma: 68 artigos recuperados na ACM
Digital Library, 26 artigos no IEEE Xplore e 21 artigos na Scopus. Esses resultados
foram exportados e organizados de forma centralizada em uma planilha eletronica para
dar inicio ao processo de filtragem.

Para garantir o alinhamento ao escopo, aplicaram-se sistematicamente os se-
guintes critérios: CI1: CNNs multitarefa com backbone compartilhado; CI2: refi-
namento mutuo dindmico entre mapas de explicacdo e mdscaras de segmentacdo via
retropropagacao; CEl: arquiteturas baseadas puramente em Transformers; CE2: XAl
estritamente post-hoc (ndo integrada a perda); CE3: idiomas diferentes de inglés, por-
tugués ou espanhol; CE4: estudos secunddrios ou tercidrios; e CES: desalinhamento
tematico.

2.4. Processo de Triagem e Filtragem

A busca automatizada, realizada por Gabriel Fragoso em 04/05/2026, retornou um total
de 115 artigos. O processo de sele¢@o e o fluxo de afunilamento dos estudos seguiram
as diretrizes do protocolo PRISMA, conforme ilustrado no fluxograma da Figura 1. Esta
dinadmica de filtragem e dividiu-se em quatro etapas sequenciais:

1. Filtragem e Duplicatas: Os 115 resultados foram consolidados em uma planilha do
Google Sheets, onde 4 duplicatas foram removidas manualmente, restando 111 estudos
para triagem.
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Estudos incluidos na sintese quantitativa (n = 11, N = 115)

Figura 1. Fluxograma de selecao de estudos baseado no protocolo PRISMA.

2. Triagem por Titulo e Resumo: Realizou-se a avaliagdo pareada dos 111 estudos.
Foram excluidos 99 artigos que violavam os critérios de inclusdo. Os principais fatores de
rejeicao foram a auséncia de arquiteturas CNN e o emprego de XAl apenas como andlise
post-hoc (sem integracdo a loss function). Esta fase resultou em 12 artigos candidatos
para leitura integral (2 ACM, 6 IEEE Xplore, 4 Scopus).

3. Avaliacao de Qualidade: Os 12 textos completos foram submetidos a um protocolo de
extracdo e avaliacdo baseado em 5 critérios essenciais (clareza metodoldgica, delimitagao
pratica, definicdo da proposta, discussdo empirica e ameacas a validade). Cada critério
foi pontuado em 0,0 (ndo conformidade), 0,5 (parcial) ou 1,0 (integral), exigindo-se um
desempenho minimo de 70% (3,5 pontos) para inclusdo.

4. Selecao Final: Apés a leitura critica, 1 artigo (ACM) foi eliminado por insuficiéncia
metodoldégica. A composic¢do final da revisdo consolidou-se em 11 estudos selecionados,
cujos dados e mapeamento estao sintetizados na Tabela 1.

Tabela 1. Fluxo de selecao dos estudos por base de dados.

Fonte de Pesquisa

Registros encontrados Apos triagem Apds avaliacio de qualidade Estudos finais

ACM Digital Library 68 2 1 1

IEEE Xplore 26 6 6 6
Scopus 21 4 4 4
Total 115 12 11 11




3. Resultados

A distribui¢do temporal dos estudos selecionados evidencia um aumento no nimero de
publicagdes ao longo dos anos. Foram identificados 2 artigos publicados em 2022, 1 ar-
tigo em 2023, 2 artigos em 2024, 5 artigos em 2025 e 1 artigo em 2026. Observa-se que
2025 concentrou o maior nimero de publicagdes da amostra, correspondendo a aproxi-
madamente 45,5% dos estudos selecionados, sugerindo crescimento recente do interesse
por mecanismos de interpretabilidade integrados ao treinamento.

No que se refere a distribuicdo geografica, a pesquisa revela um ecossistema ci-
entifico globalizado, com forte concentracio na Asia, regido que lidera a producdo com 5
dos estudos selecionados, provenientes da China. A América do Norte responde por 3 das
publicacdes. A Europa estd representada pela Franca, responsavel por 1 artigo. Por fim,
os 2 artigos restantes caracterizam-se pelo alcance intercontinental da drea, dividindo-se
de forma equitativa entre um estudo desenvolvido em Ugand e um consércio multilateral
que integra a cooperagdo conjunta entre pesquisadores de Oma, India e Maldsia.

No que tange aos aspectos metodoldgicos, verifica-se a auséncia de estudos de
caso estritamente qualitativos, as pesquisas integradas a esta revisao adotam abordagens
experimentais quantitativas.

3.1. Taxonomia das Estratégias de Alinhamento e Explicabilidade

Uma das contribuicdes centrais deste artigo consiste na formaliza¢do de uma taxonomia
analitica para categorizar as funcdes de perda de alinhamento. A taxonomia foi cons-
truida por meio de andlise indutiva dos estudos selecionados. As categorias foram defini-
das segundo o mecanismo utilizado para incorporar conhecimento explicativo durante o
treinamento, considerando a origem do sinal supervisorio e a forma de alinhamento entre
a decisdo do modelo e evidéncias relevantes.

Durante a extracdo e sintese dos dados, observou-se que as abordagens diferem
principalmente quanto a origem do sinal supervisorio utilizado para orientar o alinha-
mento explicativo e a estratégia empregada para incorporar esse conhecimento ao pro-
cesso de treinamento. A partir dessas caracteristicas, as funcdes de perda foram agrupa-
das em sete categorias fundamentais: (i) alinhamento por penalizacdo direta de saliéncia,
(i1) alinhamento por mdscara supervisionada, (iii) alinhamento por pseudo-rétulos XAl,
(iv) alinhamento multimodal, (v) alinhamento por representacao interpretavel, (vi) alinha-
mento multitarefa baseado em biomarcadores e (vii) alinhamento por restricdes espaciais.

A Tabela 2 sintetiza a taxonomia proposta para as fung¢des de perda de alinhamento
explicativo. Para cada categoria explicitam-se o sinal de supervisdo dominante e as carac-
teristicas arquiteturais distintivas. Essa organizacdo permite compreender as diferencas
conceituais entre as abordagens e oferece uma visao sistematica das estratégias emprega-
das para incorporar interpretabilidade ao treinamento de modelos de Deep Learning.

Em suma, a taxonomia proposta organiza as fun¢des de perda pelo seu modo de
funcionamento. Esta estrutura pode servir como um guia para pesquisadores escolherem
a melhor estratégia para desenvolver modelos que ja nascem explicdveis.

3.2. Sistematizacao e Analise dos Estudos Selecionados

Com o objetivo de fornecer um panorama sobre o estado da arte, realizou-se um ma-
peamento sistematico dos principais frameworks que integram restricoes explicativas ao



Tabela 2. Taxonomia unificada das estratégias de alinhamento explicativo e
métodos de supervisao.

Categoria Sinal / Fonte de | Caracteristica Principal

Supervisao
Penalizacdo Direta de | Mapas de ativacdo | Penaliza a atencdo fora da regifio de inte-
Saliéncia (Saliéncia) resse.
Mascara Supervisio- | Mdscaras clinicas Alinha explicacOes a regides anotadas
nada por especialistas.

Pseudo-rétulos XAI Grad-CAM / CAM | Utiliza explicagdes geradas automatica-
mente como supervisio.

Multimodal Imagem + Texto Integra evidéncias visuais e semanticas.

Representacdo Inter- | Modelo explicdvel | Alinha o espago latente a representacdes

pretavel interpretaveis.

Multitarefa com Bio- | Biomarcadores Aprende simultaneamente o diagndstico

marcadores (Tarefas auxiliares) | e fatores causais.

Restri¢des Espaciais Restricdes Coorde- | Penaliza a distdncia ou sobreposicao para
nadas guiar o foco da explicacdo.

ciclo de otimizacdo de redes profundas. A Tabela 3 sumariza os onze estudos selecio-
nados, classificando-os de acordo com a taxonomia proposta nesta investigacao, além de
detalhar seus respectivos dominios de aplica¢do, mecanismos de incorporacdo na fungao
de perda (loss function), ganhos empiricos reportados e limitagdes.

A anélise comparativa revela uma forte predominancia do emprego dessas técnicas
no dominio de imagens médicas, abrangendo investigacdes em oftalmologia [Shi 2025],
neurologia [Mukherjee et al. 2025], oncologia [Dai et al. 2025, Amyar et al. 2022], orto-
pedia [Aravinda et al. 2026] e pneumologia [Zhu et al. 2022]. Essa concentracdo pode
ser justificada pela criticidade da drea, em que a explicabilidade atua como requisito fun-
damental para a validacdo e confiabilidade clinica dos diagnodsticos automatizados. Fora
do escopo médico, observam-se contribui¢cdes relevantes voltadas ao sensoriamento re-
moto e andlise de imagens aéreas [Li et al. 2023, Liu et al. 2024], engenharia de software
[Xu et al. 2025] e visao computacional aplicada a avaliacdo estética [ Yu and Liu 2024] ou
cenarios complexos superlotados [Hu 2025].

No que tange aos mecanismos de alinhamento, os artigos estudados mostram que
a co-otimizac¢do multitarefa e o uso de mascaras supervisionadas sao mais eficazes para
garantir a fidelidade explicativa sem penalizar severamente a acuricia do classificador.

Os métodos de explicabilidade baseados em mapas de ativagdo endégenos (como
CAM e Grad-CAM) foram mapeados em mais de metade da amostra analitica devido a
sua flexibilidade arquitetural e independéncia de modifica¢des estruturais complexas nas
redes convolucionais. Paralelamente, os pesquisadores estdo deixando de usar apenas
mapas visuais e passando a criar sistemas focados em conceitos praticos. Essas técnicas
traduzem os mapas de calor complexos em palavras e termos que os profissionais da area
conseguem compreender facilmente.

Além disso, os resultados encontrados indicam que o paradigma do aprendizado
multitarefa estabelece-se como uma técnica de alinhamento implicito. Ao unificar tarefas
acopladas em uma mesma representacdo compartilhada, o processo de retropropagacao
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for¢a a coeréncia topoldgica das representacdes latentes. O modelo € induzido a aprender,
simultaneamente, as propriedades discriminatdrias do objeto e sua respectiva localizacao
espacial.

3.3. Complexidade Operacional e Trade-offs Computacionais

A integrag¢do de mecanismos de explicabilidade (XAI) e alinhamento estruturado ao ciclo
de otimizac¢do impde desafios de custo computacional e laténcia [Aravinda et al. 2026,
Hu 2025, Liu et al. 2024, Zhu et al. 2022]. No treinamento, a modificacao do fluxo con-
volucional por funcdes de perda complexas prolonga a convergéncia e o ajuste de hiper-
parametros [Li et al. 2023, Xu et al. 2025].

Em arquiteturas multitarefa com alinhamento por restricdes espaciais [Hu 2025,
Liu et al. 2024], a fusdo precoce de mapas de sali€ncia e restri¢coes hierarquicas estende o
processamento para até 3 dias em GPUs dedicadas (NVIDIA GeForce GTX 1080) e eleva
drasticamente o consumo de VRAM.

No cendrio de inferéncia, os estudos mostram que a escolha do método de
XAl dita a viabilidade em tempo real. Enquanto abordagens integradas ativamente
(Grad-CAM) mantém baixa laténcia, métodos pds-hoc como SHAP e LIME geram
gargalos operacionais para sistemas continuos [Aravinda et al. 2026]. Além disso, fra-
meworks de alinhamento multimodal [Dai et al. 2025] ou representacdo interpretavel
[Li et al. 2023, Xu et al. 2025] dependem da completude de anotacdes especialistas e so-
frem com overfitting ou ruidos fisicos em cendrios de poucos dados, exigindo rotinas
complexas de ajuste fino. Esses modelos exibem alta sensibilidade ao volume e qualidade
dos dados.

3.4. Impacto da Explicabilidade na Dinamica de Otimizacao e Desempenho

A introducao de sinais explicativos nas fun¢des de perda altera a dinamica de otimizacao
de uma simples minimizacao de erro de rotulo (classificacdo) para uma restri¢do e ajuste
espacial de caracteristicas.

Em modelos multitarefa de alinhamento explicativo, as diferentes frentes de
predicdo sdo processadas por uma base compartilhada. O processo de retropropagagao
conjunta das multiplas funcdes de perda obriga a rede a compartilhar representagdes neu-
rais entre as tarefas. Isso forca o modelo a tomar suas decisdes com base em carac-
teristicas semanticamente ricas e alinhadas entre si, limitando drasticamente as chances
da rede utilizar atalhos prejudiciais.

A introducdo de uma loss de supervisdo concorre diretamente com a loss de
classificagdo. Os estudos mostram que o ajuste dessa dinamica pode ser otimizado,
através do uso de pesos de incerteza homosceddstica ou parametros dinamicos de
regularizacdo, para dar €nfase a supervisao da atencdo visual apenas nas €pocas iniciais e,
depois, focar no erro de classificacao para evitar a degradagdo da performance preditiva
[Zhu et al. 2022, Liu et al. 2024].

Os achados dos diferentes estudos apontam para avancos quantitativos em tarefas
de classificacdo e segmentacdo, com destaque para o ambiente de diagndstico médico.
Os modelos avaliados registraram saltos de desempenho, como o aumento da AUC na
classificacdao de glaucoma (de 0,905 para 0,932) [Shi 2025] e o alcance de 90,19% de



acuricia em cendrios classificacdo de trés classes, sendo capazes de isolar com pre-
cisdo microestruturas de necrose e inflamacdo [Mukherjee et al. 2025]. Em tarefas de
segmentacdo anatomica [Amyar et al. 2022], os coeficientes Dice atingiram 0,77 e 0,73,
superando amplamente a U-Net tradicional, enquanto o framework MoRE-XAI superou
arquiteturas consolidadas como a ResNet50 e o Vision Transformer no dataset MURA
[Aravinda et al. 2026].

Paralelamente a eficiéncia métrica, os estudos demonstram uma evolucio na fide-
lidade e na interpretabilidade da IA Explicavel (XAI). A arquitetura ResNet+GG-CAM
[Zhu et al. 2022], por exemplo, elevou a congruéncia semantica na identificagdo de car-
diomegalia para 94,5%, mitigando ativagdes fora do alvo anatdmico, enquanto a técnica
PET-CAM delimitou estritamente a massa tumoral por meio de uma perda por distancia
[Amyar et al. 2022].

Dessa forma, o alinhamento explicativo apresenta-se ndo apenas como um meca-
nismo secunddrio de auditoria post-hoc, mas como um principio de design para a proxima
geragdo de sistemas multitarefa, onde a precisdo estatistica e a fundamentacdo semantica
operam de maneira integrada.

4. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma Revisdo Sistematica da Literatura sobre o uso de sinais ex-
plicativos incorporados diretamente as fungdes de perda de redes neurais convolucionais
multitarefa. A revisao foi conduzida seguindo as diretrizes de Kitchenham e Charters e o
protocolo PRISMA, abrangendo publicagdes entre 2020 e 2026 indexadas nas bases ACM
Digital Library, IEEE Xplore e Scopus. A partir de um conjunto inicial de 115 estudos,
foram selecionados 11 trabalhos primérios para analise detalhada.

Os resultados indicam um movimento gradual da interpretabilidade baseada ex-
clusivamente em métodos pds-hoc para abordagens que integram informagdes explicati-
vas ao proprio processo de treinamento dos modelos. Nesse contexto, foi proposta uma
taxonomia que organiza as estratégias de alinhamento explicativo de acordo com a origem
do sinal de supervisao e a forma de integracao a arquitetura. Observou-se também que es-
sas abordagens sdo aplicadas principalmente em dominios nos quais a interpretabilidade
desempenha papel relevante, como diagndstico por imagens médicas e sensoriamento re-
moto. Além disso, os estudos analisados sugerem que a combinacao entre aprendizado
multitarefa e alinhamento explicativo pode contribuir para a obtenc¢do de representacdes
latentes mais consistentes e para a reducdo da dependéncia de correlagdes espurias pre-
sentes nos dados.

Apesar dos resultados reportados na literatura, foram identificados desafios im-
portantes. Entre eles destacam-se o aumento do custo computacional associado ao trei-
namento, a necessidade de ajuste cuidadoso dos pesos entre as funcdes de perda e a di-
ficuldade de definir o grau adequado de restricao das regides de aten¢do do modelo sem
comprometer informagdes contextuais potencialmente relevantes. Esses fatores eviden-
ciam a existéncia de trade-offs entre interpretabilidade, desempenho preditivo e eficiéncia
computacional.

Como perspectivas futuras, destacam-se a avaliacdo dessas abordagens em
cendrios com maior diversidade de dados e menor disponibilidade de amostras rotula-
das, o desenvolvimento de métodos de alinhamento com menor custo computacional e



a investigacdo de mecanismos explicativos capazes de associar padrdes aprendidos pela
rede a conceitos semanticamente interpretaveis por especialistas. De modo geral, os es-
tudos analisados indicam que a incorpora¢do de sinais explicativos as fungdes de perda
representa uma dire¢do promissora para o desenvolvimento de modelos multitarefa mais
transparentes e alinhados aos requisitos de aplicagdes criticas.
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