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Abstract. Oral cancer presents survival rates above 80% when diagnosed at
early stages; however, this rate drops to below 20% in advanced disease. Des-
pite recent advances demonstrating high performance in digital slide classifi-
cation, the clinical adoption of these approaches remains limited by relevant
methodological challenges. This work proposes an A-EKD methodology for
the reliable diagnosis of OSCC via evidential knowledge distillation. The Gate
(G) is introduced to filter Teacher uncertainties, protecting the Student Mobi-
leNetV3’s learning in noisy samples. Under experimental rigor to avoid data
leakage, the model achieved 90.98% accuracy, surpassing the state-of-the-art
of 87.1%. Statistical analysis shows a classification potential supported by an
Odds Ratio of 24.5 and an Err-AUC of 0.8490, validating the premise of filte-
ring uncertainties. The method mitigates overconfidence and optimizes calibra-
tion, enabling reliable diagnoses through lightweight networks, which possess a
smaller number of parameters.

Resumo. O cancer oral apresenta taxas de sobrevivéncia superiores a 80%
quando diagnosticado precocemente; contudo, esse indice cai para menos de
20% em estdgios avancados. Apesar dos avangos recentes indicarem elevado
desempenho na classificacdo de laminas digitais, a adog¢do clinica dessas abor-
dagens ainda é limitada por desafios metodologicos relevantes. Este traba-
lho propoe uma metodologia A-EKD para o diagndstico confidvel de OSCC
via destilagdo de conhecimento evidencial. Introduz-se o Gate (G) para filtrar
incertezas do Professor, protegendo o aprendizado do Aluno MobileNetV3 em
amostras ruidosas. Sob rigor experimental para evitar vazamento de dados, o
modelo atingiu 90,98% de acurdcia, superando o estado da arte de 87,1%. A
andlise estatistica mostra um potencial da classificacdo embasado por um Odds
Ratio de 24,5 e uma Err-AUC de 0,8490, validando a premissa de filtrar incer-
tezas. O método mitiga a superconfianca e otimiza a calibracdo, viabilizando
diagnosticos confidveis através de redes leves, que possuem um menor nimero
de parametros.

1. Introducao

O cancer oral apresenta taxa de sobrevivéncia superior a 80% quando diagnosti-
cado precocemente. Entretanto, esse progndstico declina de forma acentuada para menos
de 20% em estdgios avang¢ados. O Carcinoma de Células Escamosas Oral (do inglés, Oral



Squamous Cell Carcinoma — OSCC), responséavel por mais de 85% dos casos, exempli-
fica a gravidade desse cenario, uma vez que a maioria dos pacientes ainda é diagnosti-
cada tardiamente. Além disso, a aparéncia clinica das lesdes € frequentemente insufici-
ente para diferenciar o grau de displasia ou a invasdo tumoral, dificultando a defini¢ao
imediata da conduta terapéutica e tornando a confirmacao histopatolégica indispensavel
[WHO Classification of Tumours Editorial Board 2024].

Embora avangos recentes em inteligéncia artificial tenham demonstrado alta
acurdcia na classificagdo de laminas digitais, a implementacdo clinica dessas fer-
ramentas enfrenta desafios criticos relacionados ao data leakage e a falta de va-
lidade externa em conjuntos de dados independentes [Nogueira and Gomes 2025,
Paraiso and Machado 2025]. Nesse contexto, a necessidade de sistemas automatizados
que ndo apenas classifiquem, mas também fornecam métricas de confiabilidade sobre
suas predicdes, tornou-se um requisito ético e técnico para a patologia digital moderna
[Nogueira and Gomes 2025, Agresti 2012].

A modelagem da ambiguidade através da Aprendizagem Evidencial Profunda
(EDL) surgiu como uma alternativa robusta ao uso de fungles soffmax convenci-
onais, permitindo a quantificacdo da incerteza evidencial (vacuity) como uma me-
dida de incerteza epistémica [Xiang et al. 2025, Guo et al. 2017]. No entanto, abor-
dagens recentes de destilacdo de conhecimento, como o método EKD proposto por
[Xiang et al. 2025], embora inovadoras ao transferir distribui¢des de segunda ordem,
ainda apresentam riscos de corrup¢ao do aprendizado do aluno quando o modelo pro-
fessor manifesta incertezas em amostras ruidosas. Para mitigar essa propagacdo de
ruido, a presente investigacdo introduz um mecanismo de filtragem adaptativa através
da métrica de confiabilidade (G), que monitora a incerteza do professor para assegu-
rar que apenas conhecimentos de alta confianca sejam destilados para a rede menor
[Xiang et al. 2025, Paraiso and Machado 2025]. Adicionalmente, o desenvolvimento do
método A-EKD (Destilagdo de Conhecimento Evidencial Adaptativa) aborda diretamente
o problema da superconfianca (overconfidence), um fendmeno documentado em arqui-
teturas profundas que tendem a atribuir altas probabilidades a diagndsticos incorretos
[Guo et al. 2017, Paraiso and Machado 2025]. Ao otimizar o Erro de Calibracao Espe-
rado (ECE), a metodologia proposta busca alinhar a confianca teérica do modelo com
sua acurdcia empirica, permitindo a criacdo de modelos mais compactos e estatistica-
mente “honestos” sem sacrificar a sensibilidade diagndstica necesséria para o cancer oral
[Guo et al. 2017, Agresti 2012].

Finalmente, a viabilizacdo dessas técnicas em arquiteturas eficientes como a
MobileNetV3 responde a uma demanda global por solugdes de baixo custo que pos-
sam ser integradas a dispositivos mdveis e sistemas de telemedicina em tempo real
[Paraiso and Machado 2025, Nogueira and Gomes 2025]. Ao reduzir a barreira tec-
noldégica e financeira para o processamento de imagens histopatologicas, o A-EKD
visa democratizar o acesso ao diagndstico precoce do OSCC em regides de alta vul-
nerabilidade socioecondmica, transformando o rigor da andlise estatistica em um im-
pacto social direto na reducdo da morbidade oncoldgica [Nogueira and Gomes 2025,
Paraiso and Machado 2025].

O presente trabalho propde avancar na classificacdo convencional, aprimorando
a integracdo de EL e a KD proposta por [Xiang et al. 2025]. Diferente de técnicas



que buscam apenas padrdes visuais, a abordagem proposta utiliza a modelagem de in-
certeza para captar informagdes sobre a confiabilidade dos dados e resistir a ruidos e
variacOes de escala (zoom de 100 ou 400 vezes). Sistemas computacionais capacita-
dos com essa arquitetura hibrida podem ser explorados para processar multiplos niveis
de abstracdo de forma eficiente, o que pode resultar em uma interpretacdo de imagens
que nao apenas reduz o tempo e esfor¢co, mas identifica os elementos essenciais para
um diagnoéstico médico [Prajwal et al. 2025, Lambert et al. 2024, Zhang et al. 2025]. As
principais contribuicdes deste trabalho sao:

* Investigacdo do Gate (G), que utiliza a vacuidade evidencial do Professor para
filtrar a transferéncia de conhecimento.

* Estudo de um método A-EKD (Destilagdo de Conhecimento Evidencial Adapta-
tiva) que explora obter o menor Erro de Calibracao Esperado (ECE), o que pode
analisar modelos mais compacto;

* Analise da viabilizacdo de diagndsticos em arquiteturas como a MobileNetV3 para
sistemas de baixo custo.

2. Materiais e Métodos

A metodologia proposta fundamenta-se na juncdo das técnicas EL e KD para
andlise em modelos como EfficienteNetBO e MobileNetV3Small. A etapa de pré-
processamento segue 0s mesmos passos propostos por [Nogueira and Gomes 2025], que
foram aplicados a base de imagens também investigada neste trabalho. Esta se¢ao detalha
o processo executado para treinamento e classificagdo dos dados, assim como, as arquite-
turas selecionadas e a defini¢do do algoritmo de EKD proposto por [Xiang et al. 2025].
Na Figura 1 é apresentado o fluxograma da metodologia proposta. Neste estudo
empregou-se o paradigma Teacher-Student, no qual uma rede robusta transfere conhe-
cimento para uma rede compacta. Os valores adotados nos modelos sdo descritos na
Tabela 1.

2.1. Conjunto de Dados e Pré-processamento

As amostras histologicas foram preparadas com coloracio H&E e catalogadas
por especialistas, sendo posteriormente digitalizadas via microscopio Leica ICC50 HD.
O banco de dados resultante totaliza 1.224 micrografias provenientes de 230 individuos,
divididas em grupos de magnificacio de 100x (439 OSCC e 89 normais) e 400z (495
OSCC e 201 normais). Globalmente, o conjunto de dados apresenta 934 imagens clas-
sificadas como malignas (OSCC) e 290 referentes ao epitélio normal da cavidade oral
[Rahman et al. 2020]. Na Figura 2 sdo apresentados exemplos de tecidos normais e ma-
lignos (OSCC).

Para tratar o viés de classe e garantir a generalizacdo do modelo, aplicou-se um
protocolo seguido por [Nogueira and Gomes 2025]: 1) Particionamento Estratificado: O
dataset original foi dividido em subconjuntos de Validag¢do (10%) e Teste (20%) e o res-
tante das amostras foi Treino. A propor¢ao de classes foi preservada, e as porcentagens
foram definidas considerando a classe com menor nimero de amostras; ii) Balancea-
mento via Data Augmentation: Uma vez que o particionamento dos dados considerou a
classe com menor volume, identificou-se um desequilibrio significativo para a etapa de
treino. Diante disso, na classe definida como “Normal” (minoritdria) foram aplicadas



Dataset OSCC/Normal

Pré-processamento e Augmentation Professor: EfficientNet-B0

Gate (G) Célculo de Vacuidade (u”)

Conhecimento Filtrado

Fun¢do Perda A-EKD Treino Aluno: MobileNetV3

Avaliacao: Acc, F1, ECE

Figura 1. Fluxograma metodoldgico do A-EKD: Processamento de imagens his-
topatoldgicas e destilacdao adaptativa baseada em incerteza.

(a) Normal (b) Normal (c) 0SCC (d) osccC
100x 400x 100x 400x

Figura 2. Comparativo compacto de laminas histopatologicas (Normal vs OSCC).

transformacdes sintéticas geradas via data augmentation (rotagdo aleatéria +20°, espe-
lhamento horizontal/vertical e ajustes de brilho) exclusivamente as amostras da classe
minoritdria até que a paridade numérica com a classe “OSCC” fosse atingida. Os conjun-
tos de validagdo e teste permaneceram inalterados para garantir a fidelidade da avaliacao
[Paraiso and Machado 2025]; iii) Normalizacdo: Todas as imagens foram redimensiona-
das para 224 x 224 pixels e normalizadas utilizando a média e desvio padrao do ImageNet
(1 = [0.485,0.456,0.406], 0 = [0.229, 0.224, 0.225)), facilitando a convergéncia do trei-
namento por transferéncia.

2.2. O Modelo EfficientNet-B0

Para o modelo Professor, selecionou-se a EfficientNet-BO [Tan and Le 2019], em
que esta escolha justifica-se pelo uso do método de Compound Scaling, que otimiza uni-
formemente a profundidade, largura e resolu¢dao do modelo. Com aproximadamente 5,3
milhdes de parametros, a EfficientNet oferece uma representacdo de caracteristicas rica
e robusta, servindo como uma fonte confidvel de “Conhecimento Escuro” (Dark Kno-
wledge). Os coeficientes de destilacdo e fator de sensibilidade utilizados estdo na Tabela



1.

2.3. O Modelo MobileNetV3-Small

Para o modelo Aluno, alvo da implantacdo em dispositivos com baixa capacidade
de processamento, utilizou-se a MobileNetV3-Small [Howard et al. 2019]. Projetada via
Neural Architecture Search (NAS), esta rede emprega blocos de convolugdo separaveis
em profundidade e funcdes de ativacao otimizadas (hard-swish), reduzindo o custo com-
putacional para cerca de 2,5 milhdes de parametros.

Tabela 1. Especificacoes Técnicas e Hiperparametros de Treinamento

Parametro Configuracao / Valor Real
Arquitetura Professor EfficientNet-BO (Pré-treinada)
Arquitetura Aluno MobileNetV3 Small (Pré-treinada)
Otimizador Adam

Taxa de Aprendizado (Learning Rate) 1x1074

Funcdo de Perda A-EKD (Proposta)

Tamanho do Lote (Batch Size) 32

Ntmero de Epocas 50

Resolugdo de Entrada 224 x 224 x 3

Fator de Sensibilidade da métrica adaptativa (A) 2.0

Coeficientes de Destilacdo (53, v) 1.0, 0.1

Para adaptar as arquiteturas originais ao problema de classificacdo de OSCC, as
camadas de classificacdo (heads) foram reestruturadas. Na Tabela 2 estd detalhada a
organizacdo das camadas finais do modelo Aluno utilizado no experimento, seguindo a
l6gica de camadas densas e regularizagdo por Dropout.

Tabela 2. Organizacdao de Camadas do Modelo Aluno (MobileNetV3)

Camada (Layer) Tipo (Type)

Entrada (Input) Imagem RGB (224 x 224)
Backbone MobileNetV3 Feature Extractor
Global Pooling Average Pooling

Dense (Linear) 1024 neurdnios, ReLU
Dropout Taxa de 0.2

Dense (Output) 2 neurdnios (Evidencial)

2.4. Fundamentacao Evidencial de Segunda Ordem

Diferente das redes neurais classicas que utilizam a fun¢do Softmax para colap-
sar informacdes em uma estimativa pontual, neste trabalho foi adotada a Aprendizagem
Evidencial Profunda (EDL) proposta por [Sensoy et al. 2018]. Nesta abordagem, a saida
da rede neural parametriza uma densidade de probabilidade sobre o simplex categdrico.
Seja e = f(x;0) o vetor de evidéncias ndo-negativas para K classes. Os pardmetros da
distribuicdo de Dirichlet correspondente sdao definidos por:

a=e+1, (D



onde a densidade de probabilidade para um vetor de probabilidade p é dada pela fungao
de Dirichlet [Sensoy et al. 2018]:

K

1 .
k=1

A forga total da distribuicdo, S = Zszl oy, permite a quantificagdo direta da incerteza
epistémica (ou vacuidade) u através da relacdo:

u =

| %

3)

Esta métrica € fundamental para o mecanismo adaptativo proposto, pois reflete a auséncia
de evidéncia tedrica do modelo frente a uma amostra especifica.

2.5. Metrica adaptativa proposta (G)

O estudo traz a métrica adaptativa G(x) para mitigar a transferéncia negativa pro-
veniente de um Professor (EfficientNet-BO [Tan and Le 2019]) potencialmente incerto.
A métrica modula a intensidade do gradiente de destilagdo para o Aluno (MobileNetV3
[Howard et al. 2019]) com base na incerteza do Professor u”

G(x) = (1 —u"(x))" @)

onde )\ € um fator de sensibilidade. Esta modulag¢do assegura que o conhecimento do
Professor seja transferido apenas quando este demonstrar alta confianga evidencial.

2.6. Otimizacao Hibrida

A funcdo de perda total para o treinamento do Aluno € definida pela integragao da
supervisdo direta do ground truth e da destilacdo ponderada:

ﬁtotal = EEDL(ya aS’) + ﬁ : g<x) : [ﬁlst + 'Y£2nd] (5)

O termo Lgp;, garante a aderéncia aos rétulos reais seguindo a formulagdo de Sensoy
et al. [Sensoy et al. 2018], enquanto os termos L € Lo,4 promovem o refinamento da
calibragdo estrutural baseada no Professor [Xiang et al. 2025], filtrada pela confiabilidade
adaptativa G.

3. Métricas de Avaliacao

A validacao da metodologia A-EKD fundamenta-se em desempenho preditivo,
calibragdo probabilistica, detec¢do de falhas e significancia estatistica. Esta abordagem
multidimensional explora caracteristicas do modelo MobileNetV3 destilado em relagdo a
precisdo e confiabilidade [Nogueira and Gomes 2025, Paraiso and Machado 2025].

3.1. Desempenho Preditivo

A métrica acuricia (ACC) mede a propor¢ao global de acertos (verdadeiros posi-
tivos e negativos) em relacdo ao total de amostras n:
TP+TN

ACCZTP+TN+FP+FN’ ©)




onde TP, TN, FP, FN representam Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos
Positivos e Falsos Negativos, respectivamente.

A medida F1-Score, proposta por [Van Rijsbergen 1975], fornece a média
harmonica entre precisdo e sensibilidade, sendo importante em cendrios de desbalancea-
mento de classes para evitar a negligéncia de casos de carcinoma:

2. TP

Fl1=
2-TP+FP+FN.

(N

3.2. Calibracao e Confiabilidade Probabilistica

A métrica Expected Calibration Error (ECE), introduzida por [Guo et al. 2017],
quantifica o desalinhamento entre a confianga prevista e a acuracia observada em M in-

tervalos (bins):
M

B,
ECE = E:AL——HaaiBm)—wwnf(Bm)L (8)
n
m=1
onde |B,,| é o nimero de amostras no intervalo m, acc(B,,) é a acuraciareal e con f(B,)
¢ a confianca média do modelo naquele intervalo.

A medida Brier Score (BS), formulada por [Brier 1950], mede o erro quadratico
médio das probabilidades previstas f; em relagdo aos rétulos bindrios reais o; € {0, 1}:

BS:liyﬁ—@ﬂ )

n
i=1

Também ha a medida Negative Log-Likelihood (NLL) que avalia a qualidade do ajuste
probabilistico, penalizando predi¢des que apresentam alta confianca em classes incorre-
tas:

n K
NLL == "> yixIn(pis), (10)

i=1 k=1

onde y; . € o indicador bindrio da classe € p; j € a probabilidade prevista.

3.3. Analise de Erro e Incerteza

Baseado no protocolo de [Hendrycks and Gimpel 2017], o Erro AUC (Err-AUC)
utiliza a vacuidade evidencial (1) como um detector de amostras mal classificadas. O ob-
jetivo € que o modelo apresente maiores niveis de incerteza em amostras onde a predi¢ao
estd incorreta, servindo como um mecanismo de seguranga para o patologista.

3.4. Significancia Estatistica

Proposto por [McNemar 1947], esse método € um teste ndo-paramétrico aplicado
as tabelas de contingéncia 2 x 2 para comparar modelos correlacionados (Aluno vs. Pro-

fessor):
2 _ (lb—c—1)
= b+c (b
Para validar a eficicia do modelo A-EKD em compara¢dao ao modelo professor de re-
feréncia, aplicou-se o Teste de McNemar sobre os pares discordantes de predi¢do. As

hipoteses foram:



* Hipétese Nula (Hy): As proporcdes de discordancia entre o modelo Aluno (A-
EKD) e o0 modelo Professor (EfficientNet-B0) sdo equivalentes (P, = F,), impli-
cando que ndo ha superioridade estatistica entre as arquiteturas no diagndstico de
OSCC.

* Hipoétese Alternativa (/1;): As proporgdes de discordancia sdo significativamente
distintas (P, # P.), indicando que o processo de destilacdo de conhecimento
adaptativa resultou em uma mudanca sistematica no desempenho preditivo.

O critério de rejei¢ao para H, foi estabelecido com um nivel de significancia de
a = 0,05.

Também foi calculado o intervalo de confianga (IC 95%) para para delimitar a
margem de erro da acuricia p sobre o tamanho da amostra n:

IC—1,96~\/p(1n_p). (12)

Para quantificar o desempenho do modelo A-EKD em relacdo ao modelo profes-
sor, utiliza-se a Razdo de Chances (Odds Ratio - OR) aplicada a dados pareados. Dife-
rente do calculo para grupos independentes, no contexto do teste de McNemar, a métrica
foca exclusivamente nos pares discordantes da matriz de confusdo. Matematicamente, a

férmula € expressa como:

or=". (13)

C
onde b representa o nimero de amostras classificadas corretamente apenas pelo modelo
proposto (Aluno) e c representa os casos onde apenas o modelo de referéncia (Professor)
obteve o diagndstico correto. Conforme preconizado por [Agresti 2012], esta métrica for-
nece uma estimativa direta da for¢a de associacdo e do ganho de desempenho, indicando
quantas vezes € mais provavel que o A-EKD acerte um diagnostico de OSCC nos casos
em que as arquiteturas divergem.

4. Resultados e Discussoes

Os experimentos foram conduzidos em duas etapas: a primeira em um cenario
misto, caracterizado pela presenca de variacdo de escala, uma vez que o conjunto de
dados contém imagens adquiridas com niveis de ampliacdo de 100x e 400x. Os resultados
quantitativos obtidos estdo descritos na Tabela 3. Na segunda etapa, considerando apenas
o modelo A-EKD, foram feitos testes utilizando imagens com resolu¢ao 100x e 400x e os
respectivos resultados estdo na Tabela 4.

A avaliacio experimental foi conduzida com o objetivo de investigar a eficicia
do mecanismo A-EKD frente aos desafios impostos pela variagdo de escala e pela
incerteza epistémica. Os resultados obtidos sdo comparados com quatro aborda-
gens de referéncia, que foram replicadas seguindo a metodologia descrita nos arti-
gos de cada autor: a destilacdo classica (Vanilla Knowledge Distillation) proposta
por Hinton et al. [Hinton et al. 2015], o método estado da arte em destilacdo de-
sacoplada (Decoupled Knowledge Distillation — DKD) apresentado por Zhao et al.
[Zhao et al. 2022], e o modelo convolucional-transformer desenvolvido por Nogueira et
al. [Nogueira and Gomes 2025]. Adicionalmente, os resultados do método proposto sdao
comparados com o modelo EKD evidencial descrito por Xiang et al. [Xiang et al. 2025].



Tabela 3. Desempenho dos modelos para classificacao de tecidos de OSCC

Método Acuracia (%) F1-Score ECE Err-AUC
Conv+Transf. [Nogueira and Gomes 2025] 87,70 0,8540 - -
Vanilla KD [Hinton et al. 2015] 81,15 0,7926 0,2771 0,8488
DKD (CVPR ’22) [Zhao et al. 2022] 82,38 0,8308  0,3007  0,7667
EKD (SOTA ’25) [Xiang et al. 2025] 86,48 0,8534 0,3312  0,6835
A-EKD (Proposto) 90,98 0,9087 0,2627  0,8490

Diante dos resultados da Tabela 3 observa-se que o método tradicional Vanilla KD
apresentou acurdcia inferior aos demais que os demais modelos (81,15%). Este era um
resultado esperado, tendo em vista a maior simplicidade do modelo, devido a complexi-
dade de cenarios quando o Professor apresenta alta entropia global. O método A-EKD
obteve desempenho acima dos demais, alcancando 90,98%, superando o desempenho de
[Nogueira and Gomes 2025] (90, 98% vs 87, 70%).

O cendrio da Tabela 3, representa o desafio mais proximo da realidade clinica de
triagem, em que o sistema deve ser robusto a variacdes de escala, artefatos de digitalizagao
e heterogeneidade tecidual. Observa-se que métodos de destilagdo considerados o estado
da arte para imagens naturais, como o DKD e Vanilla KD, falharam em superar o baseline
de 87,70%. Isso sugere a presenga de “conhecimento corrompido” que foi destilado
do Professor para o0 modelo Aluno. A heterogeneidade das escalas pode ter induzido o
modelo Professor a gerar distribui¢des de incerteza ruidosas, degradando a generalizacao
do Aluno.

A abordagem proposta A-EKD foi a Unica capaz de reverter essa tendéncia, atin-
gindo uma acurdacia de 90,98%. A técnica jungdo da técnica de evidencial learning com
a destilacao classica aparenta ter atuado efetivamente como um filtro de qualidade, per-
mitindo que o sistema ponderasse o Professor nas instancias de confusio e aproveitasse o
aprendizado supervisionado, resultando em um ganho liquido de desempenho.

O método proposto alcangou uma acuracia de 90, 98%, representando um salto de
+4, 5% em relagdo ao EKD [Xiang et al. 2025] e +8, 6% sobre 0o DKD [Zhao et al. 2022].
Mais relevante para o contexto clinico de OSCC € o F1-Score de 0,9087. Enquanto o
DKD foca na decomposicao de logits entre classes alvo e ndo-alvo para melhorar a trans-
feréncia de conhecimento [Zhao et al. 2022], ele falha em capturar a incerteza estrutural,
o que limita sua capacidade de generalizacdo em imagens histopatoldgicas complexas.
O ganho no F1-Score do A-EKD valida que o métrica adaptativa ndo apenas melhora a
precisdo, mas equilibra a sensibilidade necesséria para o diagnéstico oncolégico.

Um dos achados mais impactantes deste experimento é a redu¢dao do ECE. O
método EKD convencional [Xiang et al. 2025], embora superior em acurdcia ao Va-
nilla KD, apresentou o maior erro de calibracdo (0, 3312), indicando uma tendéncia a
superconfian¢a herdada do Professor sem filtragem. Em contrapartida, o A-EKD obteve
o menor ECE da tabela (0, 2627). Isso mostra que a métrica adaptativa proposta (G) atua
como um regulador de calibragcdo: ao ignorar o Professor em momentos de alta vacui-
dade (T — 1), o Aluno (MobileNetV3) evita a absor¢io de incertezas. Este resultado
corrobora a critica [Zhang et al. 2025] sobre o “Efeito Téxico” do Professor.



O valor de Err-AUC (0,8490) do A-EKD, alinhado ao Vanilla KD mas com
acurdcia superior, sugere que o modelo mantém uma excelente capacidade de distinguir
entre acertos e erros. O baixo desempenho do EKD estatico neste quesito (0, 6835) reforca
a hipétese de que a destilacdo de segunda ordem sem a métrica adaptativa distorce a fron-
teira de decisdo do Aluno em amostras ambiguas. O A-EKD consegue o unir ambos
pontos positivos: a precisdo de um modelo profundo e a honestidade de um modelo cali-
brado.

Também foram investigadas as imagens separadas por resolucdo (100x e 400x) e
os resultados para esse experimento estao dispostos na Tabela 4.

Tabela 4. Comparacao de desempenho do método A-EKD em diferentes
resolucées de imagem.

Resolucao ACC (%) F1-Score ECE| Err-AUC 1
100x 94,23 0,9436  0,2964 0,8537
400x 89,21 0,8917  0,2596 0,8113

Ambas (100x + 400x) 90,98 0,9087  0,2627 0,8490

A avaliacdo do impacto da escala de amplia¢do no diagnostico de OSCC revelou
variagOes significativas na relagdo entre precisio e calibragdo. O modelo treinado exclu-
sivamente com imagens de 100x obteve o desempenho preditivo superior, com 94, 23%
de acuricia, sugerindo que os padrdes macroarquiteturais do epitélio oral sdo altamente
discriminativos para a rede.

Por outro lado, as amostras de 400x, que focam em detalhes citolégicos e nu-
cleares, resultaram no menor erro de calibracdao (ECE de 0, 2596), indicando que a alta
resolucao fornece pistas fundamentais para que o modelo quantifique sua incerteza de
forma mais precisa. O uso simultaneo de ambas as resolucdes demonstrou um equilibrio
robusto, mantendo uma acurdcia elevada (90, 98%) e uma forte capacidade de detec¢do de
erro (Err-AUC de 0, 8490). Este comportamento valida a premissa de que a fusdo de es-
calas permite ao modelo A-EKD capturar tanto a desorganizacao tecidual (escala macro)
quanto a atipia celular (escala micro), mitigando os riscos de superconfianca destacados
na literatura atual.

Para avaliar a confianca do modelo, foram realizados testes estdticos onde foi
considerado o conjunto de dados com resolu¢ao multipla (100x e 400x). A escolha desse
dataset teve como premissa a maior proximidade da situacdo real em uma clinica. Os
resultados estdo descritos na Tabela 5.

Tabela 5. Resultados de confiabilidade estatistica do modelo A-EKD

Métrica Valor Obtido (A-EKD)
Intervalo de Confianga (IC 95%) + 6,44%

Brier Score 0,1342
Negative Log-Likelihood (NLL) 0,4409

Teste de McNemar (p) < 0,001

Odds Ratio (Tamanho do Efeito) 24.5

A anélise da confiabilidade estatistica e calibracdo do modelo A-EKD demons-



tra uma predicdo confidvel para o diagndstico de carcinoma oral. Embora o Intervalo
de Confianga (IC 95%) de 6,44% reflita a limitacdo do tamanho da amostra de teste
(NN = 116) estabelecida segundo o protocolo de [Nogueira and Gomes 2025], a qualidade
das predi¢des € embasada pelo Brier Score de 0, 1342, além do Negative Log-Likelihood
(NLL) de 0,4409, comprovam um ajuste probabilistico preciso e a minimizacao de er-
ros superconfiantes. A significancia desses resultados € validada pelo Teste de McNemar
com p < 0,001, o que rejeita a hipdtese nula de igualdade entre os modelos e prova
que a superioridade do aluno sobre o professor € estatisticamente sélida e ndo fruto do
acaso. Complementarmente, o expressivo Odds Ratio de 24,5 indica que o A-EKD pos-
sui uma probabilidade 24,5 vezes maior de obter o diagndstico correto em casos onde o
modelo professor falharia, consolidando a eficicia do Gate na filtragem de incertezas e
na transferéncia de conhecimento critico para a patologia digital

5. Conclusao

A metodologia proposta por este trabalho, mostrou ser capaz de quantificar a qua-
lidade da supervisdo fornecida pelo modelo Professor e reduzir a transferéncia de conhe-
cimento corrompido. Enquanto métodos do estado da arte como DKD e EKD sofreram
degradacgdo de desempenho (caindo para 82, 38% e 86, 48%, respectivamente), o0 modelo
A-EKD atingiu 90, 98% de acurdcia, superando até mesmo arquiteturas complexas (Effi-
cientNet + Transformer) reportadas na literatura recente (87, 70%).

Apesar dos avancos alcancados, este estudo abre novas frentes de investigacao
que delineiam os proximos passos para a evolucdo desta tecnologia. A atual abordagem
limita-se a classificagdo bindria (Normal vs. OSCC). Um passo natural € estender para uso
de redes de segmentacdao (como U-Net), permitindo ndo apenas detectar a doenca, mas
delimitar as margens da lesdo para auxiliar em procedimentos cirdrgicos. O diagndstico
clinico exige a diferenciacdo entre graus de displasia (leve, moderada, severa) e carci-
noma in situ. Trabalhos futuros devem validar o comportamento do Gate em cenarios de
classificagao multiclasse, onde a incerteza de fronteira € ainda mais critica. Além disso,
testes envolvendo split patient-wise e execugdes independentes serdo analisados.
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