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Abstract. Manual histopathological evaluation of prostate cancer in WSIs is
subject to interobserver and intraobserver variability. To mitigate this problem,
this work proposes the automatic classification of ISUP grade groups using
Convolutional Neural Networks. The methodology used the PANDA dataset,
applying entropy-based noise reduction and patch extraction. The EfficientNet
models (BO, B3, and B7) were trained with the Ordinal Focal Loss function
to preserve disease progression and mitigate class imbalance. Finally, the in-
dividual predictions were combined into an ensemble. The simple averaging
strategy achieved the best performance, with a Quadratic Weighted Kappa of
0.879 and an accuracy of 0.698. The approach preserved the ordinal integrity
of the grades, rendering extreme errors nearly nonexistent and demonstrating
its clinical viability.

Resumo. A avaliagdo histopatolégica manual do cdncer de prostata em WSIs
estd sujeita a variabilidades interobservador e intraobservador. Para mitigar
esse problema, este trabalho propée a classificacdo automdtica dos grupos de
graus ISUP utilizando Redes Neurais Convolucionais. A metodologia utilizou
o dataset PANDA , aplicando a reducdo de ruido por entropia e a extragdo de
patches. Os modelos EfficientNet (BO, B3 e B7) foram treinados com a funcdo
Ordinal Focal Loss para preservar a progressdao da doenga e mitigar o desba-
lanceamento entre as classes. Por fim, as predicoes individuais foram combi-
nadas em um ensemble. A estratégia de média simples obteve o melhor desem-
penho, com Kappa Quadrdtico Ponderado de 0,879 e acurdcia de 69,8%. A
abordagem preservou a integridade ordinal dos graus, reduzindo quase a zero
os erros extremos e demonstrando sua viabilidade clinica.

1. Introducao

O cancer de prostata ¢ uma das neoplasias malignas mais comuns em homens, repre-
sentando um desafio significativo para a saude publica [Siegel et al. 2024]. Estatisticas
coletadas pela International Agency for Research on Cancer indicam que, em 2022, essa
neoplasia foi a quarta mais comum no mundo, representando 7,3% de todos os casos de
cancer [Bray et al. 2024]. Neste contexto, a graduacdo tumoral desempenha um papel



central na definicio do manejo clinico e do progndstico. O sistema de Gleason, base-
ado na soma dos dois padrdes histologicos predominantes, evoluiu para o sistema de
graduacdo proposto pela International Society of Urological Pathology (ISUP), organi-
zado em cinco grupos, de 1 a 5. Este sistema fornece uma estratificacdo progndstica
aprimorada e € amplamente utilizado na pratica clinica [Epstein et al. 2016].

A avaliacdo histopatologica tradicional de Whole-Slide Images (WSIs) depende
da andlise manual de patologistas, sendo um processo repetitivo e suscetivel a fadiga, o
que pode gerar variabilidades inter e intraobservador nos resultados [Bulten et al. 2020].
Nesse contexto, técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) t€ém sido amplamente exploradas
para automatizar a andlise histopatoldgica e auxiliar no diagndstico do cancer de prostata,
visando reduzir essas limitacdes [Albahri et al. 2022].

Neste contexto, as Redes Neurais Convolucionais (RNCs) tém representado o
estado-da-arte na andlise de imagens médicas [Campanella et al. 2019], sendo capazes
de extrair caracteristicas relevantes e combinar padroes visuais complexos para identifi-
car determinadas condigdes patologicas [Aratjo et al. 2021]. Tal capacidade torna essa
abordagem particularmente promissora para a analise automatizada dos padroes de Glea-
son e dos grupos de grau ISUP. Com isso, a abordagem contribui para a padronizacdo do
diagnéstico do cancer de prostata e para a redugdo das variabilidades intra e interobserva-
dor, inerentes a avaliacdo histopatologica convencional. Assim, além de reduzir o tempo
de diagnéstico, a abordagem viabilizaria um manejo clinico mais preciso e reprodutivel.

Este trabalho propde um pipeline estruturado para a classificacdo automatica
dos grupos de grau ISUP em imagens histopatologicas de préstata. As principais
contribui¢des sdo: (1) uma fungdo de perda hibrida que combina penalizagdo ordinal e
perda focal, considerando a natureza hierarquica do problema e o desbalanceamento da
base de dados; (i1) um método automatizado de remog¢ao de ruido baseado na incerteza
estimada pela média das predicdes dos modelos EfficientNet (BO, B1, B2 e B3); e (iii) a
avaliacdo comparativa das arquiteturas EfficientNet BO, B3 e B7 integradas em ensemble
probabilistico.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, revisam-se trabalhos recentes que aplicam métodos computacionais a andlise
de imagens histopatologicas para o diagnodstico do cancer de prostata, destacando-se as
bases de dados, as abordagens, os resultados e as limitacoes.

[Xiang et al. 2023] utilizaram o conjunto interno do PANDA e propuseram o
GCN-MIL, baseado em Rede Neural de Grafos com Robust Training e ResNet50 como
extrator, alcan¢ando kgy,qq de 93,10%. Entre as limitagdes, empregaram a Cross-Entropy
tradicional, desconsiderando a natureza ordinal do ISUP, bem como o uso de uma ar-
quitetura cldssica que pode restringir a representacao morfoldgica. [Kosoko et al. 2024]
avaliaram CNNss classicas com Grad-CAM no SICAPv2, obtendo AUC-ROC de 85,0% e
métricas médias proximas de 75%, porém sem validacio clinica externa e com limitagao
a arquiteturas tradicionais.

[Afifi et al. 2024] adotaram uma classificacdo bindria com InceptionV3, Res-
Net50 e InceptionResNetV2 em imagens do Radboud UMC e do Karolinska Institute,
alcangando 91,80% de acuricia; entretanto, a formulag@o bindria ignora a graduacao his-
tolégica e a avaliacao restrita a acurdcia € limitada em cendarios desbalanceados. De forma



semelhante, [Alici-Karaca and Akay 2024] empregaram EfficientNet-B4 com atencdo no
DiagSet, reportando acurécias de 96,18% (bindria), 94,86% (4 classes) e 93,32% (8 clas-
ses), mas utilizaram predominantemente fragmentos de WSI e apenas a acuracia como
métrica.

De modo geral, os estudos apresentam limitacdes comuns: uso exclusivo de
acurdcia [Afifi et al. 2024, Alici-Karaca and Akay 2024], adocdo de CNNs cléassicas
como extratores [Xiang et al. 2023, Kosoko et al. 2024] e formulagdes binarias que des-
consideram a natureza ordinal da doenca [Afifi et al. 2024, Alici-Karaca and Akay 2024].
Para superar tais lacunas, o presente trabalho propde uma abordagem que trata rétulos
ruidosos, incorpora estratégias de Redes Neurais Profundas e Ensemble, modela explici-
tamente a ordinalidade do ISUP por meio de uma fun¢do de perda hierdrquica e utiliza
um conjunto mais robusto de métricas de avaliacao.

3. Materiais e Método

Esta secao apresenta os procedimentos metodologicos adotados no desenvolvimento e
na avaliacdo da abordagem proposta. O método, ilustrado na Figura 1, foi estruturado
em quatro etapas principais: (1) materiais, (ii) pré-processamento, (iii) extragdo de carac-
teristicas e treinamento dos modelos e (iv) ensemble. Cada etapa € descrita detalhada-
mente nas secoes subsequentes.
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Figura 1. Método Proposto.
Os icones dos modelos gerados por IA.

3.1. Materiais

Neste trabalho, utilizou-se a base de dados PANDA (Prostate Cancer Grade Assessment),
composta por aproximadamente 10.616 imagens histopatolégicas completas (WSIs) de
bidpsias prostaticas [PANDA Challenge 2020]. O conjunto de dados foi disponibilizado
no contexto do desafio PANDA, promovido na plataforma Kaggle, e é amplamente utili-
zado em pesquisas de classificacdo automatica do cancer de prdstata.



As imagens estdo anotadas com escore e grau de Gleason, fornecendo rétulos
clinicos para a graduacdo tumoral. Neste trabalho, utilizou-se exclusivamente a versao
publica da base de dados, sem acesso ao conjunto privado do desafio. Por serem proveni-
entes de dois centros médicos (Radboud e Karolinska), os dados apresentam variabilidade
institucional, o que os aproxima da pratica clinica real. Além disso, a base contém ruidos
inerentes ao processo de anotacdo, como variabilidade interobservador e artefatos visuais
(por exemplo, marcas de caneta), o que aumenta a complexidade da tarefa. A Figura 2
ilustra esse tipo de interferéncia. Observa-se ainda uma distribuicao irregular entre as
seis classes (ISUP 0-5), com predominancia de ISUP O e 1, conforme apresentado na
Tabela 1.

Figura 2. Exemplo de artefato visual em WSI do PANDA.

Grau ISUP Quantidade de WSIs Proporcao (%)
ISUP 0 (Benigno) 2.892 27,24%
ISUP 1 2.666 25,11%
ISUP 2 1.343 12,65%
ISUP 3 1.242 11,70%
ISUP 4 1.249 11,77%
ISUP 5 1.224 11,53%
Total 10.616 100,00 %

Tabela 1. Distribuicao das amostras por grau ISUP do PANDA.

3.2. Pré-processamento

Na fase de pré-processamento, os dados foram inicialmente divididos em conjuntos de
treinamento e teste, garantindo a separacdo adequada entre as etapas de ajuste e de
avaliacdo do modelo. Em seguida, aplicou-se uma técnica de reducdo de ruido base-
ada em entropia e, por fim, realizou-se a extracdo de patches a partir da densidade de
informagao de cada lamina.

Para a etapa de reducdo de ruido, utilizaram-se quatro arquiteturas baseadas no
backbone EfficientNet (BO, B1, B2 e B3) para calcular a entropia de Shannon, a fim de
quantificar a incerteza das predigdes [Ali et al. 2023]. A entropia média dos quatro mode-
los foi calculada para cada amostra do conjunto de treinamento, e o percentil superior de



10% foi selecionado, formando um banco de dados de amostras potencialmente ruidosas.
A partir desse conjunto, avaliaram-se quatro cendrios: manutenc¢ao integral dos dados e
remog¢do de 100%, 50% e 20% das imagens identificadas como ruidosas. O melhor de-
sempenho foi obtido com a remog¢ao de 20% dessas imagens (180 amostras), indicando
que muitas amostras, apesar de apresentarem alta incerteza, contribuem com informagdes
relevantes para o problema no contexto do banco de dados.

Posteriormente, foram extraidos patches apenas de regides teciduais relevantes
das WSIs, reduzindo o custo computacional e evitando o processamento de dreas sem
informacdo histolégica.

Foram avaliadas trés configuracdes de extracdo de patches: 5x5 (25), 6x6 (36) e
7x7 (49). Conforme a Figura 3, a configuragcdo 5x5 apresenta maior densidade de tecido,
porém menor cobertura espacial, podendo perder regides relevantes; ja a 7x7 amplia a
cobertura, mas inclui muitas dreas vazias e aumenta significativamente a dimensionali-
dade e o custo computacional. Assim, optou-se pela configuracdo intermedidria 6x6 (36
patches), que equilibra a preservacdo da informacao tecidual e a eficiéncia computacional.
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Figura 3. llustragdo da extracao de patches em diferentes tamanhos: 5x5 (a
esquerda), 6x6 (no centro) e 7x7 (a direita).

3.3. Extracao de caracteristicas e treinamento dos modelos

Nesta secdo, apresenta-se a abordagem proposta para o treinamento dos classificadores
individuais, incluindo a definicao dos hiperparametros, das estratégias de regularizacio e
da funcdo de perda. Apds o pré-processamento, iniciaram-se o treinamento e a avaliagdao
dos classificadores. A EfficientNet-BO foi utilizada como modelo-base para ajustar os
hiperparametros. Com a configuracao definida, os experimentos foram estendidos as
EfficientNet-B3 e B7, permitindo comparar diferentes niveis de complexidade da mesma
familia e analisar o impacto da maior capacidade representacional no desempenho e na
generalizagdo.

Inicialmente, adotou-se a Binary Cross-Entropy (BCE) como funcao de perda ba-
seline, em virtude de sua ampla utilizacdo em cendrios de classificacdo multirrétulo. A
partir dessa configuracdo inicial, foram conduzidos experimentos exploratdrios para ana-
lisar a estabilidade do treinamento e o impacto dos hiperparametros na capacidade de
generalizagdo do modelo. Foram avaliadas variagdes na taxa de aprendizado, no nimero
de camadas descongeladas durante o fine-tuning e nas estratégias de regularizacdo por



meio de Dropout. Para a selecdo da melhor combinagdo de hiperparametros, empregou-
se grid search no modelo EfficientNet-BO0, utilizando um subconjunto correspondente a
20% do conjunto de treinamento, reservado para validacdo interna, o que permitiu identi-
ficar a configuragao com melhor desempenho antes do treinamento final.

Apesar da avaliacdo dessas configuracdes no treinamento, observou-se um desem-
penho estagnado que poderia estar associado ndo apenas a escolha dos hiperparametros,
mas também a formulacdo da propria fungdo de perda. Considerando que a graduagao
do cancer de prostata € ordinal, em que os erros entre classes adjacentes sdo menos seve-
ros do que entre classes mais distantes, o problema foi reformulado como uma regressao
ordinal.

Nessa formulacdo, a predi¢do do grau ISUP ndo € tratada como um problema
multiclasse com categorias independentes, e sim como uma sequéncia de classificagdes
bindrias cumulativas. Para um grau ISUP k£ € {0, ..., 5}, o rétulo é codificado como um
vetor bindrio cumulativo, no qual os k primeiros elementos assumem valor 1 e os demais,
0; por exemplo, o grau 3 é representado por [1,1, 1,0, 0]. A perda ordinal é entdo aplicada
de forma independente a cada limiar do vetor, o que faz com que o erro total corresponda
a soma das discrepancias cumuladas. Essa modelagem impde uma penalizagdo proporci-
onal a distancia entre as classes, de modo que erros mais distantes acarretam maior custo,
preservando a estrutura hierarquica do problema.

Para mitigar o desbalanceamento dos dados (Se¢do 3.1), a perda ordinal foi com-
binada a Focal Loss [Lin et al. 2017, Dina et al. 2023, Chen 2026]. Esta fun¢ao modula a
entropia cruzada para reduzir a influéncia de instancias classificadas com alta confianca,
priorizando amostras de maior incerteza diagnostica. No presente estudo, configurou-
se o fator de foco v = 2,0 para atenuar a contribuicio de exemplos faceis € 0 peso
a = 0,25 para equilibrar a importancia relativa entre as classes. Essa estratégia direci-
ona a otimizagao para os casos mais complexos e sub-representados, fundamentais para a
distin¢do precisa entre os graus ISUP.

3.4. Ensemble

Para maximizar a capacidade preditiva e a robustez do sistema de diagndstico proposto,
a etapa final do método consistiu na combinacao das predicdes geradas pelos classifi-
cadores individuais (EfficientNet-BO, EfficientNet-B3 e EfficientNet-B7). A estratégia
de ensemble foi adotada para explorar a diversidade estrutural e a complementaridade
das capacidades representacionais dessas arquiteturas, reduzindo o impacto de vieses es-
pecificos e de erros individuais. Com o intuito de identificar a estratégia de fusdo mais
eficaz, foram implementadas e avaliadas trés regras de combinacao.

Adotaram-se trés estratégias cldssicas de ensemble [Zhou 2025]: a votagao majo-
ritria, em que a decisdo € a classe mais frequente entre os modelos; a regra do méximo,
que atribui a saida a classe com a maior probabilidade individual, priorizando a predi¢ao
de maior confiancga; e a média das probabilidades, que utiliza a média aritmética das esti-
mativas probabilisticas para uma agregacao mais estavel.

As predi¢des consolidadas por meio dessas abordagens foram comparadas siste-
maticamente aos resultados dos modelos individuais. As métricas de desempenho re-
sultantes desse processo sao apresentadas e discutidas na Secdo 4, permitindo analisar o



impacto da técnica de combinagdo sobre a estabilidade e a capacidade de generalizacao
do sistema.

3.5. Métricas de avaliacao

Foram empregadas as métricas de acurdcia e Kappa Quadratico Ponderado (rquaq), sendo
a primeira responsavel por medir a propor¢ao de predi¢cdes corretas e a segunda por avaliar
a concordancia entre rétulos preditos e reais com penalizagdo proporcional a magnitude
do erro [Cohen 1968]. A variabilidade e os intervalos de confianca foram estimados por
bootstrap ndo paramétrico, com 1.000 reamostragens, a partir das quais se calcularam a
média, o desvio padrdo e o intervalo de confianga de 90% (percentis 5% e 95%).

4. Resultados

Esta secdo apresenta o ambiente de implementacdo, a selecdo do melhor pipeline de
configuracdes, o impacto da funcdo de perda hibrida Ordinal-Focal e os resultados ob-
tidos com as estratégias de ensemble.

4.1. Ambiente de Implementacao

Os experimentos foram conduzidos em uma estacdo Linux com GPU RTX 3060, CPU
AMD Ryzen 5 5600X e 32 GB de RAM DDR4. Além disso, utilizaram-se PyTorch,
CUDA e OpenSlide para a leitura de WSIs e a extragcdo de patches.

4.2. Etapa inicial - Configurando hiperparametros

A etapa inicial de treinamento, conduzida conforme descrito na Secdo 3, permitiu de-
finir a melhor configuracdo de hiperparametros do modelo. Os valores avaliados e a
configuracdo selecionada sao apresentados na Tabela 2.

Parametro Valores avaliados Valor selecionado
Taxa de aprendizado 3x107%4,3x1073%,1x107* 3x 107

Numero de épocas 50 50

Camadas descongeladas (fine-tuning) 100, 150 150

Dropout 0.4,0.5,0.6 04

Tamanho do batch 2 2

Fungdo de perda BCE BCE

Otimizador Adam Adam

Tabela 2. Hiperparametros avaliados

4.3. Impacto da Remocao de Ruido e Formulacoes de Perda

A Tabela 3 apresenta a evolucdo incremental do desempenho da EfficientNet-BO. As
estratégias foram aplicadas cumulativamente, de modo que cada configuragao incorpora
as melhorias da etapa anterior.

Inicialmente, a remogao de ruido foi aplicada a0 modelo baseline, elevando 0 Kquaq
de 0,826 para 0,833. Esse resultado indica que a correc¢do de inconsisténcias no conjunto
de dados contribuiu para maior estabilidade no treinamento. Na sequéncia, mantendo a



remocdo de ruido, a substituicio da BCE pela perda ordinal resultou em um salto para
0,851. Esse avangco demonstra que a modelagem explicita da relacdo de ordem entre
as classes melhora a qualidade das predi¢des. Essa configuragdo também apresentou o
menor desvio padrio (0,009), indicando maior estabilidade. Por fim, a estratégia hibrida
foi aplicada a formulacdo ordinal, resultando no melhor desempenho observado (Kquad =
0,856). A combinacdo permitiu tratar simultaneamente a estrutura ordinal das classes e o
desbalanceamento do conjunto de dados. No total, a sequéncia de refinamentos resultou
em um ganho absoluto de 3% em relacdo ao modelo baseline.

Kappa Quadratico Acuracia
Configuracao Resultado  Std CI95% Resultado  Std CI95%
BCE (baseline) 0,826 0,012 [0,806; 0,846] 0,592 0,012 [0,572;0,612]

[
BCE + Remocio de Ruido 0,833 0,013 [0,812; 0,853] 0,638 0,116 [0,619;0,657]
Perda Ordinal 0,851 0,009 [0,833;0,869] 0,608 0,126  [0,587, 0,628]
Ordinal + Focal (Hibrida) 0,856 0,011 [0,833; 0,876] 0,669 0,011 [0,635;0,683]

Tabela 3. Impacto da formulacao da funcdo de perda no desempenho da
EfficientNet-BO

4.4. Comparacao entre Arquiteturas EfficientNet

ApOs a definicdo da melhor combinacdo de hiperparametros e da fun¢do de perda uti-
lizando a EfficientNet-B0O, a mesma configuracdo experimental foi aplicada as varian-
tes EfficientNet-B3 e EfficientNet-B7, que representam modelos de complexidade inter-
medidria e elevada, respectivamente. O objetivo foi avaliar se o refinamento metodolégico
desenvolvido para o modelo base produziria ganhos adicionais quando empregado em ar-
quiteturas com maior capacidade representacional dentro da mesma familia.

Os resultados sdo apresentados na Tabela 4. Observa-se que a EfficientNet-BO
apresentou o melhor desempenho tanto no kappa quadrédtico quanto na acurdcia. As ar-
quiteturas mais profundas (B3 e B7) ndo apresentaram ganho estatisticamente relevante,
havendo, inclusive, leve degrada¢do nos valores médios das métricas avaliadas. Tal com-
portamento pode estar associado ao tamanho da base de dados ou a maior propensao ao
sobreajuste em modelos com um nimero maior de parametros. Assim, a EfficientNet-BO
demonstrou ser a que apresenta o melhor equilibrio entre desempenho preditivo, estabili-
dade estatistica e custo computacional.

Kappa Quadratico Acuracia
Arquitetura Resultado  Std CI95% Resultado  Std CI95%

EfficientNet-B0 0,857 0,011 [0,833;0,876] 0,669 0,119 [0,635; 0,683]
EfficientNet-B3 0,846 0,010 [0,829; 0,861] 0,659 0,125 [0,554; 0,594]
EfficientNet-B7 0,844 0,011 [0,821; 0,865] 0,602 0,112 [0,578; 0,628]

Tabela 4. Comparacao de desempenho entre as variantes da EfficientNet.

No contexto clinico, os modelos demonstraram desempenho globalmente satis-
fatério, com predominancia de erros entre classes adjacentes — comportamento espe-
rado em problemas de classificagdo ordinal, como o sistema ISUP. Observa-se que as
maiores taxas de confusao concentram-se nas classes intermediarias (ISUP 2, ISUP 3 e



ISUP 4), conforme evidenciado na Tabela 5, sugerindo que os modelos conseguem, em
grande parte, preservar a proximidade semantica entre os graus de agressividade tumo-
ral. Entretanto, permanecem limitagdes relevantes do ponto de vista clinico. Destaca-se
a baixa precisao na identificacdo da classe ISUP 5, a mais agressiva e de maior impacto
progndstico. Mesmo o modelo de melhor desempenho apresentou taxa de acerto inferior
a 50% para essa classe, indicando dificuldade na discriminag@o dos casos mais severos.
Esse achado sugere a necessidade de estratégias adicionais, como o uso de ensemble.

Modelo Classe Real Prev. ISUP 0 Prev. ISUP1 Prev. ISUP2 Prev. ISUP3 Prev. ISUP4 Prev. ISUP 5

ISUP O 0,857 0,088 0,014 0,021 0,021 0,000
ISUP 1 0,095 0,693 0,188 0,022 0,003 0,000
BO ISUP 2 0,015 0,230 0,485 0,230 0,040 0,000
ISUP 3 0,027 0,032 0,146 0,492 0,270 0,032
ISUP 4 0,037 0,016 0,048 0,134 0,652 0,112
ISUP 5 0,033 0,011 0,016 0,065 0,380 0,495
ISUP O 0,818 0,152 0,009 0,012 0,007 0,002
ISUP 1 0,075 0,708 0,200 0,010 0,007 0,000
B3 ISUP 2 0,015 0,195 0,530 0,210 0,050 0,000
ISUP 3 0,038 0,043 0,205 0,432 0,216 0,065
ISUP 4 0,037 0,053 0,059 0,134 0,572 0,144
ISUP 5 0,049 0,005 0,027 0,076 0,201 0,641
ISUP O 0,788 0,173 0,023 0,007 0,007 0,002
ISUP 1 0,140 0,640 0,203 0,018 0,000 0,000
B7 ISUP 2 0,015 0,215 0,525 0,195 0,050 0,000
ISUP 3 0,022 0,059 0,178 0,357 0,297 0,086
ISUP 4 0,043 0,053 0,059 0,241 0,433 0,171
ISUP 5 0,033 0,022 0,011 0,082 0,266 0,587

Tabela 5. Previsoes por Modelo e Classe Real (ISUP)

4.5. Desempenho das Estratégias de Ensemble

Como ultima etapa dos experimentos, buscou-se explorar o comportamento complemen-
tar dos classificadores (B0, B3 e B7) por meio de uma estratégia de ensemble, com o
objetivo principal de melhorar a concordancia geral do modelo, a0 mesmo tempo em que
se reduzem os erros clinicamente mais graves, especialmente aqueles que podem subesti-
mar a agressividade tumoral.

Modelo / Estratégia Kappa Std IC 95% Acuracia  Std IC 95%

BO - Baseline 0,826 0,012 [0,806; 0,846] 0,592 0,012 [0,572;0,612]
BO - Ordinal Focal 0,856 0,011 [0,833;0,876] 0,660 0,012 [0,635; 0,683]
Ensemble - Média 0,879 0,010 [0,858;0,898] 0,698 0,011 [0,676;0,721]
Ensemble - Votacio 0,859 0,011 [0,835; 0,882] 0,692 0,011 [0,668; 0,715]
Ensemble - Mdximo 0,839 0,011 [0,815; 0,859] 0,582 0,012 [0,559; 0,605]

Tabela 6. Comparacao entre os resultados individuais e estratégias de Ensemble.

4.6. Discussao

Com base nos experimentos realizados, a fun¢do de perda hibrida demonstrou impacto di-
reto na robustez do treinamento, elevando a acurécia do baseline de 0,592 para 0,660 (+7
P-p.) €0 Kquad de 0,826 para 0,856 (+3 p.p.), conforme apresentado na Tabela 6 da Secdo 4.



O melhor desempenho global foi obtido pelo ensemble formado por EfficientNet-BO,
EfficientNet-B3 e EfficientNet-B7 (média simples), alcangando rquq = 0, 879 e acuracia
de 0,698, superando o baseline em 5,3% e 10,6%, respectivamente.

A superioridade do ensemble torna-se ainda mais evidente na comparagdo das
matrizes de confusdo (Figuras 4a e 4b). Observa-se maior concentragdo de acertos na
diagonal principal em todas as classes, com redu¢@o consistente de erros graves. Erros
com distancia superior a duas classes (por exemplo, ISUP 0 predito como ISUP > 3)
foram reduzidos de 3,70% para 2,20%, o que representa uma queda absoluta de 1,5 p.p. e
uma reducao relativa de aproximadamente 40%, reforcando o ganho clinico da abordagem
proposta.

ISUP 0 0.021 0.026 0.018 0.000 [RIXE 0.878 0.009 0.000

ISUP 1 0.225 0.040 0.012 0.000 ISUP 1

1sup2{ 0.030 0.170 0.432 0.228 0.120 0.020 05 ISUP 2

Percentual
Percentual

1sup3( 0.032 0.033 0.135 0.332 0.398 0.070

ISUP 3

isup4{ 0.032 0.037 0.064 0.117 0.171 02 ISUP 4

isups{ 0.033 0.011 0.022 0.088 0.365 ’ Isups| 0.033 0.000 0.016 0.082

Rétulo Verdadeiro
Rétulo Verdadeiro

0.250

ISUP 0 ISUP 1 ISUP 2 ISUP 3 Isup 4 ISUP 5 — ISUP 0 ISUP 1 ISUP 2 ISUP 3 ISUP 4 ISUP 5
Rétulo Predito Rétulo Predito

(a) Matriz de Confusio - Baseline (b) Matriz de Confusdo - Ensemble
(Média Simples)

Figura 4. Comparacao entre o baseline e o melhor ensemble.

A andlise comparativa com trabalhos anteriores (Tabela 7) evidencia que, em-
bora alguns estudos reportem métricas absolutas elevadas, frequentemente o fazem em
cendrios simplificados, com validacdes menos desafiadoras ou com métricas isoladas.
Por exemplo, [Xiang et al. 2023] obteve x = 0,931 em validagdo interna, porém 0,801
em validacdo externa; em contraste, nosso modelo alcanca x = 0,879 diretamente nos
dados publicos ruidosos do PANDA, indicando maior robustez préitica. De forma seme-
lhante, [Afifi et al. 2024] reportou acuricia de 91,80%, mas x = 0,608, o que sugere
discrepancias ordinais relevantes.

Diferentemente dessas abordagens, o modelo proposto realiza a graduacdo com-
pleta dos seis niveis do ISUP (0-5), incorpora explicitamente a natureza ordinal da doenca
por meio de uma func¢do de perda sensivel a hierarquia e reduz erros extremos, proporcio-
nando um equilibrio superior entre desempenho estatistico, coeréncia clinica e capacidade
de generalizacao.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia consistente para a classificacio automatica
dos graus ISUP em imagens histopatoldgicas de prostata, abordando desafios relevantes



Trabalho Banco de Dados Abordagem / Modelo Tarefa Acurdcia  Kappa

[Xiang et al. 2023] PANDA ResNet50 + GCN ISUP (6 niveis) - 0.931 (Int.) / 0.801 (Ext.)
[Alici-Karaca and Akay 2024] DiagSet EfficientNet-B4 + ECA Bindria / 4 classes 0,961/0,948 -

[Kosoko et al. 2024] SICAPv2 VGG19 Escore de Gleason 0,780

[Afifi et al. 2024] PANDA InceptionResNetV2 Escore de Gleason 0,918 0.608

Abordagem Proposta PANDA Ensemble + Ordinal Focal Loss  ISUP (6 niveis) 0,698 0.879

Tabela 7. Comparacao do modelo proposto com trabalhos recentes da literatura.

como o desbalanceamento de classes, o ruido nos rétulos e a natureza ordinal da pro-
gressao tumoral. A ado¢do de uma funcdo de perda hibrida, combinando regressao ordi-
nal e Focal Loss, elevou o indice rguq de 0,826 para 0,856 e a acurdcia de 59,2% para
66,0%, sugerindo que a modelagem explicita da hierarquia entre os graus contribui para
maior coeréncia nas predicdes. A filtragem de amostras de alta entropia proporcionou
maior estabilidade ao treinamento, € o melhor desempenho foi obtido por meio de um
ensemble baseado na média das probabilidades dos modelos EfficientNet-BO, B3 e B7,
alcancando kquaq de 0,879 e acuracia de 69,8%. Embora esses resultados sejam promisso-
res, a acuricia, isoladamente, € uma métrica limitada nesse contexto, por ndo considerar a
gravidade dos erros. O coeficiente Kqyaq, POr sua vez, mostrou-se mais alinhado a pratica
clinica, ao penalizar discrepancias entre classes distantes. O desempenho obtido indica
uma reducao de erros extremos, aspecto particularmente relevante para o suporte a decisao
diagnéstica. Ainda assim, a andlise dos erros revela que, embora predominem confusdes
entre classes adjacentes, persistem desafios nas classes intermedidrias, que apresentam
maior ambiguidade e maior relevancia clinica. Do ponto de vista aplicado, os resultados
sugerem potencial para uso como ferramenta de apoio, especialmente na padronizacdo
das avaliacdes. No entanto, sua utilizac@o prética requer validagdes adicionais em bases
externas e em diferentes cendrios clinicos.

Como limitagdo, destaca-se o uso de um tnico banco de dados, ainda que mul-
ticéntrico e heterogéneo. Como trabalhos futuros, propde-se investigar arquiteturas
baseadas em Transformers, incluindo Vision Transformers e modelos hibridos CNN-
Transformer, bem como explorar diferentes espacos de cores, com foco na melhoria do
desempenho em classes intermedidrias e no fortalecimento da generalizacdo do modelo.
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