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Resumo. Este artigo apresenta uma infraestrutura computacional para apoio a
avaliagdo fecal com Inteligéncia Artificial (IA). O trabalho parte de uma revisdo
sistemdtica da literatura (RSL), conduzida em seis bases cientificas, que iden-
tificou 62 registros e incluiu 15 estudos apds triagem. Os achados indicaram
predomindncia de redes neurais convolucionais em tarefas com imagens, uso
recorrente da Escala de Bristol ou de variacoes pedidtricas, baixa disponibili-
dade de bases puiblicas e limitacoes de replicabilidade. A partir dessas lacunas,
foi especificado um protétipo modular em trés camadas, contemplando gestdo
web, treinamento de modelos e servico de IA. Experimentos preliminares com
bases substitutas indicaram viabilidade técnica do pipeline, com acurdcia de
0,8652 no ensaio com imagens de fezes humanas. Os resultados ndo represen-
tam validacdo clinica, mas evidenciam uma base computacional inicial para
estudos futuros com rastreabilidade, versionamento e auditoria.

Abstract. This paper presents a computational infrastructure to support stool
assessment with Artificial Intelligence (Al). The work starts from a systematic
literature review (SLR), conducted in six scientific databases, which retrieved 62
records and included 15 studies after screening. The findings indicated the pre-
dominance of convolutional neural networks in image-based tasks, the recurrent
use of the Bristol scale or pediatric variations, limited availability of public da-
tasets, and replicability constraints. Based on these gaps, a three-layer modular
prototype was specified, comprising web management, model training, and an
Al service. Preliminary experiments with substitute datasets indicated the te-
chnical feasibility of the pipeline, reaching 0.8652 accuracy in the experiment
with human stool images. The results do not represent clinical validation, but
provide an initial computational basis for future studies with traceability, versi-
oning, and auditing.

1. Introducao

A avaliacdo da consisténcia fecal € um método clinico ndo invasivo e de baixo custo para
acompanhamento da saude intestinal. A Escala de Fezes de Bristol € uma das referéncias
mais empregadas para padronizar essa avaliacdo, mas sua aplica¢do ainda depende da
observacao humana e pode sofrer variacdes entre avaliadores [Lewis and Heaton 1997,
Blake et al. 2016]. Em aplicacdes baseadas em imagens, essa limita¢do cria oportuni-
dade para solugdes computacionais capazes de apoiar a classificagdo fecal de forma mais
padronizada e rastreavel.



Estudos recentes tém explorado IA, especialmente redes neurais convoluci-
onais, para andlise de imagens fecais e de dados relacionados a satide intestinal
[Choy et al. 2021b, Yu et al. 2022, Zhou et al. 2023, Zhu et al. 2024]. Apesar dos re-
sultados promissores desses classificadores, a RSL indicou que a consolidagao de
solucgdes aplicdveis depende também de fatores estruturais, como disponibilidade de ba-
ses publicas, replicabilidade, restricoes éticas de compartilhamento de imagens sensiveis
e explicitacdo do fluxo técnico que conecta coleta de dados, treinamento, publicacdo de

modelos e inferéncia.

Este artigo combina uma revisao sistemadtica da literatura (RSL) com o desenvol-
vimento de um protétipo modular para apoio a avaliagio fecal com IA. O objetivo nado é
apresentar validagado clinica definitiva, mas mostrar como os achados da RSL foram tra-
duzidos em requisitos computacionais € materializados em uma infraestrutura para gestao
de dados, treinamento, publicacdo de modelos e inferéncia.

2. RSL como insumo para requisitos

A RSL seguiu um protocolo inspirado em diretrizes para revisdes secundarias
[Kitchenham and Charters 2007].  Foram consultadas IEEE Xplore, ACM Digital
Library, Scopus, PubMed, Bireme e Lilacs, em marco de 2025, nos metadados dos
artigos. A string-base foi: ("Artificial Intelligence"OR "Machine
Learning"OR "Deep Learning") AND ("feces"OR "stool"OR
"bowel movement") AND ("Bristol Stool Scale"OR "Stool
Consistency"OR "Stool Form Scale").

Foram incluidos estudos a partir de 2020, com texto completo disponivel, relaci-
onados ao uso de IA, aprendizado de maquina ou aprendizado profundo na andlise fecal,
com uso da Escala de Bristol, variacdes pediatricas ou critérios equivalentes, e descri¢ao
metodoldgica suficiente. Foram excluidos trabalhos duplicados, anteriores a 2020, sem
acesso integral, sem relacdo adequada com IA aplicada a avaliagdo fecal, ou resumos
curtos e posteres sem detalhamento metodolégico. O processo resultou em 62 registros
recuperados, 25 duplicados removidos, 37 avaliados por titulo e resumo, 26 lidos inte-
gralmente e 15 estudos incluidos.

Os estudos incluidos contemplaram abordagens com imagens, da-
dos estruturados, escalas BSFS/BITSS e diferentes niveis de replicabili-
dade [Changetal. 2021, Choy etal. 2021b,  Yanget al. 2022, Yuet al. 2022,
Huysentruyt et al. 2023, Dawkins et al. 2022, Nakazawa et al. 2023, Choy et al. 2021a,
Zhu et al. 2024, Van Den Berg et al. 2024, Jung et al. 2024, Zhu et al. 2023,
Zhou et al. 2024, Zhou et al. 2023, Fujimoto et al. 2023]. Os achados indicaram
trés tendéncias: predominancia de CNNs e transfer learning em estudos com imagens;
uso recorrente da Escala de Bristol ou da BITSS; e replicabilidade limitada pela escassez
de bases publicas, indisponibilidade de cddigo e restricdes €ticas de compartilhamento
de imagens fecais.

A partir desses achados, foram definidos quatro requisitos centrais para a solucao:
organizar projetos, classes e imagens de forma rastredvel; separar treinamento e in-
feréncia; publicar modelos com versionamento e metadados; e manter historico das
predicoes para auditoria técnica.



3. Arquitetura e pipeline da solu¢ao

Para atender aos requisitos derivados da RSL, a solucdo foi estruturada em trés camadas,
conforme a Figura 1. A camada de gestdo web concentra o cadastro de projetos, classes e
imagens, controle de acesso, exportacdao de conjuntos de dados e associagdo entre projeto
e modelo ativo. A camada de treinamento recebe o conjunto exportado, executa treino,
validagao e teste, e gera os artefatos de publicagdo. A camada de servigo de A carrega os
modelos publicados e disponibiliza endpoints de inferéncia.

Visdo geral da arquitetura da solucéo proposta
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Figura 1. Arquitetura modular da solucao proposta, com separacao entre gestao
web, treinamento e servico de IA.

A escolha por CNNs e transfer learning decorre dos achados da RSL. CNNs sao
adequadas para extracdo hierdrquica de padrdes visuais, enquanto o transfer learning re-
duz a dependéncia de grandes bases rotuladas, aspecto relevante em um dominio com
baixa disponibilidade de dados publicos e restrigdes €ticas para compartilhamento de
imagens fecais. No protétipo, o treinamento foi implementado em Python com Tensor-
Flow/Keras, utilizando ResNet50V2, aumento de dados, fine-tuning e geragao automatica
de métricas e artefatos.

Na gestao web, as imagens sdo persistidas no servidor e associadas a registros
no banco de dados. Sdo armazenados dados sobre projetos, classes, imagens, usudrios,
versoes de modelos e histérico de inferéncias. Para cada imagem, mantém-se metada-
dos como projeto, classe, caminho légico, extensdo, tipo MIME, tamanho, dimensdes,
status e usudrio responsavel. As predicdes registram projeto, imagem submetida, rétulo
previsto, confianca, versdao do modelo e resposta retornada pelo servico, permitindo audi-
toria técnica posterior.

O fluxo técnico € composto por cinco etapas: organizacdo das imagens por pro-
jeto e classe, exportagdo do conjunto de treinamento, execu¢do do treino/validacao/teste,
publicagdo versionada dos artefatos do modelo e inferéncia via endpoint. Essa sequéncia
traduz os requisitos identificados na RSL em responsabilidades de software.



4. Resultados preliminares e analise

Os experimentos preliminares tiveram como objetivo verificar a viabilidade computacio-
nal do pipeline, e ndo validar clinicamente a solu¢do final. Como a base oficial ainda se en-
contra em consolidacdo, foram utilizados dois conjuntos substitutos. O ensaio mais ade-
rente a0 dominio-alvo utilizou 870 imagens de fezes humanas, organizadas em trés clas-
ses, e atingiu acuracia de teste de 0,8652. Adicionalmente, um conjunto de maturacio de
bananas, com 5347 imagens e seis classes, foi empregado apenas como teste técnico au-
xiliar em cendrio multiclasse com variacao de cor, textura e aparéncia, atingindo acuricia
de 0,9753.

Os resultados devem ser interpretados como evidéncias iniciais de viabilidade
computacional. O protétipo executou o ciclo completo previsto: organizacao e exportagao
dos dados, identificacdo das classes, treinamento, avaliacdo em teste, geracao de artefatos,
publica¢do do modelo e disponibilizag¢do para inferéncia. Assim, a contribuicao principal
nao esta na obtenc¢do isolada de valores de acurécia, mas na demonstracao de que o fluxo
técnico proposto € executdvel e coerente com os requisitos de rastreabilidade, desacopla-
mento e versionamento.

O resultado com imagens de fezes humanas € o mais relevante para a pesquisa,
mas deve ser analisado com cautela, pois o conjunto utilizado € substituto e simplifica a
classificagdao em trés grupos amplos. Dessa forma, os resultados ndo permitem conclusao
clinica final, mas indicam uma base técnica vidvel para a continuidade dos experimentos
com a base oficial.

5. Conclusao

Este artigo apresentou uma infraestrutura computacional para apoio a avaliacdo fecal
com IA, concebida a partir de lacunas identificadas em uma RSL e materializada em
um prototipo modular. Os achados da literatura motivaram uma arquitetura capaz de or-
ganizar dados, separar treinamento e inferéncia, publicar modelos versionados e registrar
predi¢cdes para auditoria técnica. Os resultados preliminares indicam que o pipeline im-
plementado é tecnicamente vidvel e executa o ciclo completo de organizacdo de dados,
treinamento, publicacdo de modelo e inferéncia. A principal limitagao atual € a auséncia
de validacao final com a base oficial de imagens e com as classes de interesse definidas
para o dominio-alvo. Como préximos passos, pretende-se consolidar essa base, executar
novos experimentos e aprofundar a avaliagdo dos modelos no contexto de aplicagao.
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