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Abstract. Gastric cancer remains a major cause of cancer-related mortality,
and characterization of the tumor microenvironment (TME) is essential for prog-
nosis and therapeutic planning. However, the morphological heterogeneity of
gastric tissues still poses challenges for automated classification, despite ad-
vances in deep learning (DL). This study proposes a stacking-based ensemble
of DL models for multiclass classification of TME tissues in H&E-stained his-
topathological images using the HMU-GC-HE-30K dataset. Eight pretrained
architectures were employed as base models, and their predictions were com-
bined by an MLP meta-model capable of refining decision boundaries by lear-
ning a nonlinear combination of the base-model outputs. Data augmentation
and transfer learning were adopted to mitigate dataset limitations and improve
generalization. The results indicate that the tuned_stacking ensemble statisti-
cally outperformed the baseline, achieving an F1-score of 81.3%, surpassing
individual models and suggesting increased robustness in distinguishing com-
plex tissue classes. Overall, the proposed method shows potential to support
decision-making in digital pathology.

Resumo. O cdncer gdstrico permanece como uma importante causa de mor-
talidade relacionada ao cancer, e a caracterizacdo do Microambiente Tumoral
(Tumor Microenvironment — TME) é essencial para o progndstico e o plane-
Jjamento terapéutico. No entanto, a heterogeneidade morfologica dos tecidos
gdstricos ainda impoe desafios a classificacdo automatizada, mesmo diante dos
avancos em Deep Learning (DL). Este estudo propdoe um ensemble por empi-
lhamento (stacking) de modelos de DL para a classificacdo multiclasse de te-
cidos do TME em imagens histopatolégicas H&E, utilizando o dataset HMU-
GC-HE-30K. Oito arquiteturas pré-treinadas foram empregadas como mode-
los base e suas predicoes foram combinadas por um meta-modelo MLP, ca-
paz de aprimorar as fronteiras de decisdoao aprender uma combina¢cdo ndo
linear das predicoes dos modelos base. Técnicas de aumento de dados e apren-
dizado por transferéncia foram adotadas para mitigar limitacées do conjunto
de dados e aumentar a capacidade de generalizagdo. Os resultados indicam



que o stacking_ ajustado superou estatisticamente o baseline alcancando 81,3 %
de Fl-score, superando os modelos individuais e sugerindo maior robustez na
distingdo de classes teciduais complexas. Assim, o método demonstra potencial
para apoiar a decisdo em patologia digital.

1. Introducao

O entendimento contemporaneo do cancer ultrapassa a visao de uma doenca exclusiva-
mente genética, passando a ser compreendido como um ecossistema complexo e hete-
rogéneo [de Visser and Joyce 2023]. Nesse ecossistema, encontram-se uma variedade de
células ndo cancerigenas que interagem com as tumorais, formando o que é chamado de
microambiente tumoral (TME — tumor microenvironment) (Figura 1-a). Esse microam-
biente desempenha um papel importante no desenvolvimento da doenga, assim como na
resposta terap€utica, tornando a identificacdo e a distingdo dos diferentes componentes
do TME (Figura 1-b) particularmente relevantes no contexto do cancer géstrico (CG),
em que padroes morfoldgicos do microambiente podem refletir caracteristicas clinicas e
bioldgicas da doenca [Lou et al. 2025].

Tradicionalmente, o diagndstico do CG a partir de laminas histopatoldégicas co-
radas por Hematoxilina e Eosina (H&E) depende, tradicionalmente, da inspe¢ao visual
do patologista. Embora consolidado, esse método € trabalhoso, demorado e subjetivo,
pois depende da experiéncia do patologista. Esses fatores comprometem a acuricia di-
agnostica, especialmente em cendrios com alta demanda e disponibilidade limitada de
especialistas [Wang et al. 2024].
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Figura 1. TME no cancer gastrico: (a) lamina destacando a heterogeneidade mor-
fologica; (b) patches rotulados desses tecidos. Adaptado de [Lou et al. 2025].

Segundo o Relatério Global de Estatisticas do Cancer de 2022, do Observatério
Global de Cancer (Global Cancer Observatory — GCO) [Ferlay et al. 2024], o CG ocupa
a quinta posi¢do em incidéncia no mundo, representando 5,96% de todos os casos de
cancer. Além disso, figura como a quinta principal causa de morte por cancer (Figura ?7?),
com mais de 660 mil ébitos anuais.

Nesse contexto, algoritmos de Aprendizado de Maquina (ML - Machine Lear-
ning), especialmente aqueles baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNN - Con-
volutional Neural Network), t€m se mostrado uma alternativa de expressivo crescimento



em pesquisas oncoldgicas, obtendo excelentes resultados na andlise de imagens digitali-
zadas e no suporte ao diagnostico clinico [Mandal et al. 2025]. Nesse contexto, a capaci-
dade dessas redes em extrair, das imagens, caracteristicas morfoldgicas relevantes supera
limitacdes subjetivas da andlise humana, contribuindo para maior acuricia diagnostica.

A utilizacdo de empilhamento de modelos (stacking) para potencializar o desem-
penho das CNNs € uma estratégia de ensemble baseada na combinacdo de predi¢des de
multiplos modelos para produzir uma decisao final por meio de um meta-modelo (meta-
learner), que aprende automaticamente a melhor forma de ponderar os erros e acertos de
cada componente. Como diferentes arquiteturas tendem a capturar padrdoes morfoldgicos
complementares, o stacking € particularmente promissor em tarefas de classificagdo mul-
ticlasse dos componentes do TME ([Naimi and Balzer 2018, Kablan et al. 2023]).

Frente ao crescente interesse da patologia moderna em caracterizar os componen-
tes do TME, este estudo propde o desenvolvimento de um ensemble baseado em empilha-
mento de modelos de DL para a classificacdo multiclasse de imagens histologicas do TME
do cancer géstrico, visando distinguir as diferentes estruturas morfoldgicas que compdem
esse microambiente.

A Secdo 2 deste trabalho apresenta estudos com escopo voltado para a
classificacdo de componentes do TME. Na Secdo 3 é detalhada a metodologia empre-
gada, juntamente com as condigdes experimentais. Os resultados sdo exibidos e discuti-
dos na Secao 4 e por fim, a Se¢do 5 contém as conclusdes obtidas no estudo, bem como
direcionamento de pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura existente, muitos autores se dedicaram a explorar o uso de algoritmos de TA
para classificar, segmentar ou contabilizar componentes do TME, para as mais diversas
finalidades, desde propor um novo biomarcador até a predicdo de um evento de risco,
como o 6bito do paciente. No entanto, a classificacdo precisa desses componentes €
essencial para garantir que as informagdes serdo extraidas dos componentes corretos.

No contexto de biomarcadores derivados de histopatologia, Kather et al
[Kather et al. 2019] apresentaram o Deep Stroma Score, um escore baseado em DL
voltado a quantificacdo de componentes do TME e a predicdo de sobrevida em CRC.
Para isso, os autores empregaram quatro datasets corados em H&E: dois destinados a
classificacdo dos componentes teciduais ( com nove classes) e dois utilizados na etapa de
calculo do escore. O treinamento do classificador foi conduzido no NCT-CRC-HE-100K,
composto por 100.000 recortes, enquanto a validagdo externa foi realizada no CRC-VAL-
HE-7K (7.180 imagens). Em seguida, a CNN treinada foi aplicada para decomposicao te-
cidual em coortes independentes do The Cancer Genome Atlas (TCGA), com 862 laminas
de 500 pacientes com dados clinicos completos e do Darmkrebs: Chancen der Verhiitung
durch Screening (DACHS), com 409 laminas de 409 pacientes. Na etapa de classificacdo,
o método alcancou acurdcia global de 94,0%.

Rong et al. [Rong et al. 2022] apresentaram um sistema para segmentaciao e
classificagdo de nucleos celulares no TME, avaliando-o em multiplas cole¢des com dife-
rentes Orgdos e cenarios clinicos. Foram utilizados quatro conjuntos de dados: (1) NLST
(adenocarcinoma pulmonar), com 127 patches de 500 x 500 pixels rotulados em seis tipos



de ntcleos; (ii) um conjunto hepatico com 76 laminas (tecidos humano e murino, com ou
sem carcinoma), distribuido em quatro classes; (iii) NuCLS, com 1.744 patches de cancer
de mama provenientes do TCGA, também em quatro classes; e (iv) TCGA-BRCA, em-
pregado na andlise de sobrevivéncia, contendo 1.061 laminas com dados clinicos associa-
dos. Na tarefa de classificacdo, os autores reportaram, para o conjunto hepatico, acuricia
de 84,4% (sem divulgacdo de Fl-score). No NLST, foram obtidos 71,1% de acurécia e
74,1% de Fl-score. O melhor desempenho foi observado no NuCLS, onde um ensemble
de modelos alcancou 86,6% de acuricia e 89,4% de F1-score.

Mikhailov et al. [Mikhailov et al. 2022] investigaram o TME no CG com énfase
em duas frentes: (i) classificacio de tecidos da parede gastrica e (ii) inferéncia da profun-
didade de invasdo tumoral. Para favorecer o desempenho dos classificadores, os autores
definiram cinco classes teciduais no processo de anotacio e rotulagem. As imagens per-
tencem ao conjunto PATH-DT-MSU, construido no departamento de patologia do Centro
Médico-Cientifico da Universidade Estatal de Moscou, composto por 20 1aminas anota-
das manualmente a partir de fragmentos de parede gastrica. A geracdo de amostras foi
realizada via janela deslizante, resultando em 70.871 patches para treinamento e 14.462
para teste. O modelo preditivo alcancou acuracia global de 91,7% e apresentou desem-
penho particularmente elevado na identificacdo da muscular da mucosa, apontada como
marcador-chave para a avalia¢do da invasao tumoral.

Um estudo semelhante ao anterior foi o de Lou et al. [Lou et al. 2025], em que os
autores desenvolveram um extenso conjunto de dados de imagens histoldgicas do TME de
CG, denominado HMU-GC-HE-30K. Trata-se do conjunto de dados adotado no presente
trabalho e, até onde se tem conhecimento, do dnico estudo que o utiliza. As imagens
foram obtidas a partir de 300 laminas coradas com H&E, provenientes do Cancer Hospital
of Harbin Medical University. As laminas foram divididas em 31.096 patches de 224 x
224 pixels, e utilizou-se o classificador proposto por Kather et al. [Kather et al. 2019]
para dividi-las em oito classes de tecidos. Para a classifica¢do, os autores empregaram
os modelos ViT e EfficientNet-BO, ambos com pesos pré-treinados. Um subconjunto
correspondente a 20% dos dados foi separado para os testes, sendo o melhor resultado
alcancado pelo EfficientNet-BO0, alcancando 70% de acuracia global e 71,0% de F1-score.

No contexto de diagndstico universal e leve em imagens de histopatologia, Su et
al. [Su et al. 2025] propuseram o framework Pathology-NAS, que utiliza o conhecimento
de Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language Models - LLMs ) para
otimizar a busca de arquiteturas neurais (Neural Architecture Search - NAS) em diver-
sos cendrios clinicos. Na tarefa de classificacio de componentes do TME em CG foi
utilizado o dataset HMU-GC-HE-30K, alcancando acuricia de 63,15% sem apresentar
informacdes sobre F1-score.

3. Materiais e Métodos

Foram avaliadas oito arquiteturas pré-treinadas sob duas configuragdes experimentais: (i)
treinamento sem aumento e (ii) treinamento com aumento de dados (data augmentation).
Em ambos os casos, adotou-se um protocolo de validagao cruzada estratificada e manteve-
se 0 mesmo cendrio de ajuste de hiperparametros, a fim de assegurar comparabilidade
entre as abordagens. Por fim, as predi¢des gerados pelos modelos treinados serviram de
artefatos para a construcao de ensemble baseado em stacking.



3.1. Base de Imagens

A fim de conduzir os experimentos de classificacdo do TME em CG, utilizou-se a
base HMU-GC-HE-30K [Lou et al. 2025], disponibilizada publicamente via Figshare
[Lou et al. 2024]. O dataset foi construido a partir de 300 laminas histolégicas cora-
das com H&E, provenientes do Hospital de Cancer da Universidade Médica de Harbin
(China). As laminas foram particionadas em 31.096 patches nao sobrepostos de 224 x 224
pixels, igualmente distribuidos em oito classes (ADI, DEB, MUC, MUS, LYM, STR,
NOR e TUM) (Figura 1-b), totalizando 3.887 imagens por classe, o que dispensou a ne-
cessidade posterior de balanceamento.

3.2. Estratégias de treinamento

Inicialmente, 20% das imagens foram separadas, de forma estratificada, como conjunto de
teste independente, permanecendo totalmente fora do processo de treinamento. Os 80%
restantes foram entdo avaliados por validagdo cruzada k-fold, também estratificada. Para
preservar a proporcdo aproximada de 70/10/20 (treino/validacao/teste), adotou-se k£ = 8§,
de modo que, em cada iteracdo, fosse usado para validagdo o correspondente a 10% do
conjunto completo.

Para a otimizacdo dos hiperparametros, foi utilizado o GridSearch, adotando-se
como intervalo de busca, configuracdes frequentemente reportadas na literatura. Foram
avaliadas trés taxas de aprendizagem (1 x 1073,1 x 10~* e 9 x 107%), dois otimizadores
(Adam e SGD), dois valores de weight decay (1 x 1072 e 1 x 10~%), trés op¢des de
batch size (32, 64 e 128) e quatro valores de dropout (0,2; 0,3; 0,4 e 0,5). Como melhor
configuragdo, obteve-se taxa de aprendizagem de 9x 10> otimizador Adam, weight decay
de 1 x 1074, batch size igual a 64 e dropout de 0,5. Todos os modelos foram treinados de
forma fim a fim, com uma parada antecipada configurada para interromper o treinamento
apo6s 10 épocas sem melhora na loss da validagao.

Os experimentos foram executados em um ambiente computacional equipado com
processador Intel 15 de 12? geracao, 16GB de memoria RAM e uma placa grafica NVIDIA
GeForce RTX 3060 com 12GB de VRAM dedicada. Toda a implementagdo do pipeline de
treinamento foi desenvolvida em linguagem Python (v. 3.11.7), utilizando-se o arcabouco
(framework) PyTorch.

3.3. Experimentos

Considerando a limita¢cdo de dados em datasets de imagens do TME de CG, foi adotada
a estratégia de transferéncia de aprendizado (Transfer Learning — TL), inicializando as
redes com pesos pré-treinados no ImageNet [Deng et al. 2009]. A partir dessa base, os ex-
perimentos foram estruturados para avaliar arquiteturas representativas e, posteriormente,
utilizar suas predi¢des na construcdo dos comiteés.

Foram avaliadas oito arquiteturas pré-treinadas frequentemente empregadas em
estudos com DL em imagens do TME: EfficientNet-BO (efnn) e EfficientNet-B2 (efn_b2)
[Tan and Le 2019], DenseNet121 (dsni21) e DenseNet201 (dsn201) [Huang et al. 2017],
MobileNetV2 (mbn) [Howard et al. 2019], ResNetl8 (rsnl8) e ResNetl01 (rsni0l)
[He et al. 2016], além do Vision Transformer (vit) [Dosovitskiy et al. 2021].

Os experimentos foram conduzidos sob duas configuragdes de treinamento:



* Cenario 1 — Treinamento sem aumento de dados: os modelos foram treina-
dos apenas com as imagens originais, sem aplicacdo de transformacdes de data
augmentation.

* Cenario 2 — Treinamento com aumento de dados: aplicou-se data augmenta-
tion durante o treinamento, como estratégia de regularizacio para aumentar a vari-
abilidade das amostras e favorecer a generalizacdo [Mumuni and Mumuni 2022].

O aumento de dados foi implementado usando a biblioteca Albumentations
[Iglovikov et al. 2025], em esquema on-the-fly (tempo de execugdo), ampliando a di-
versidade sem gerar novas imagens armazenadas. As transformagdes empregadas fo-
ram: SquareSymmetry (rotacdoes de 90°/180°/270° e espelhamentos), Affine (translacao,
rotacdo, zoom e cisalhamento), RandomToneCurve (ajustes de iluminagdo) e Random-
GridShuffle (embaralhamento por grade). Todas foram configuradas com probabilidade
de 0,3 por imagem e podem ser aplicadas em conjunto.

3.4. Métricas de avaliacao

Para avaliar os resultados obtidos nos experimentos descritos na Se¢do 3, foram emprega-
das as métricas acurdcia, precisao, recall e F1-score. As defini¢des adotadas sao apresen-
tadas nas Equacdes (1-4). A métrica F'/-score foi adotada como principal porpor sintetizar
o equilibrio entre precisdo e recall na tarefa de classificacdo multiclasse dos componentes
do TME.

VP
VP+VN Recall = ————~ 3)
Acuricia = + (1) VP+ FN
VP+VN+FP+FN Precisdo - Recall
Fl-score = 2 - — ()
Precisi VP 5 Precisdo + Recall
recisao = VPLFP 2)

onde VP, VN, FP e F'N representam, respectivamente, Verdadeiros Positivos, Verda-
deiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos.

3.5. Formacao de Comités

7z

Um comité de classificadores é uma estratégia bastante comum em problemas de
classificacdo baseados em algoritmos de ML. Sua ideia central é combinar um conjunto
finito de modelos preditivos (classificadores base) para classificar novas amostras, melho-
rando a acurdcia e a capacidade de generalizacdo em relacao aos classificadores individu-
ais [Dietterich 2000].

A eficicia de um ensemble esta ligada a dois fatores principais: a diversidade
entre os classificadores e a estratégia de combinacdo das predi¢des individuais, de
modo que o ensemble apresente desempenho superior ao de qualquer modelo individual
[Guehria et al. 2023]. Dentre as estratégias de combinagdo, destacam-se a média sim-
ples, a média ponderada (por desempenho), a votagao majoritaria, bem como a estratégia
de stacking. Neste ultimo caso, as predi¢des dos modelos base formam um conjunto de
treino para um meta-modelo, que aprende pesos e interacdes, decidindo quando e em
quais modelos confiar, conforme ilustrado na Figura 2
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Figura 2. Fluxo do stacking: as predicoes dos modelos base compoem o novo
conjunto, utilizado para treinar o meta-modelo para em seguida ter a predicao
final

O meta-modelo adotado no stacking foi uma Multi-Layer Perceptron (MLP), trei-
nada com os novos dados formados pelas predi¢cdes dos modelos base, com o objetivo
de aprender uma regra de combina¢do ndo linear e capturar interacdes entre os erros e
padroes complementares dos classificadores. Na literatura recente a MLP € frequente-
mente empregada em stacking sendo reportado ganhos ao substituir regras fixas como
média e votagao [Mohammed et al. 2021, Taifa et al. 2024].

4. Resultados e Discussoes

Os resultados usados como baseline deste trabalho foram obtidos a partir da replicacao
dos experimentos reportados por Lou et al. [Lou et al. 2025]. Embora o artigo fornecga os

hiperparametros necessarios a reprodutibilidade, as divisdes dos folds ndo foram disponi-
bilizadas.

A Tabela 1 apresenta os resultados do experimento baseline. Nota-se que o F1-
score obtido foi de 75,4% com desvio padrdo de 0,8 pontos percentuais. Esses resul-
tados estdo associados a forte ambiguidade existente entre alguns componentes, sobre-
tudo aqueles que se confundem com classes tumorais (NOR, STR, TUM), evidenciando
o que Mikhailov et al. [Mikhailov et al. 2022] ja afirmavam sobre as dificuldades de
classificacdo entre elas.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos no cendrio de treinamento sem a técnica
de aumento de dados. Nesse contexto, o modelo rsn/01 apresentou os melhores resulta-
dos em todas as métricas, assim como alta estabilidade, refletida na baixa varia¢ao entre

as execucdes. Em seguida, dsnl21 e efn_b2 mantiveram resultados préximos, também
com baixa variancia entre execugoes.

Tabela 1. Baseline - Replicacao do trabalho de Lou et al. [Lou et al. 2025].
Modelo Acuracia F1-Score  Precisao Recall
efn_replicacdio 73,6 0,8 73,6 £0,8 754 +0,8 73,6+0,8

-Todos os valores estdo expressos em porcentagem.

Buscando aumentar a variabilidade das amostras em tempo de treinamento,
realizou-se o aumento de dados aos modelos base. Observou-se ganho de desempenho



em todas as arquiteturas, como é possivel constatar na Tabela 3 na qual o teste estatistico
compara, para cada modelo, as condi¢cdes com e sem aumento de dados. Todos os p-values
ficaram com valor inferior a 0,05, descartando, assim, uma melhora por aleatoriedade.

Como teste estatistico, utilizou-se o teste de Wilcoxon ( [Demsar 2006]), aplicado
ao Fl-score, para comparar com os resultados do experimento baseline. Os principais
achados mostram que os modelos rsnl01, dsnl21, efn_b2 e efn apresentaram diferencas
estatisticamente significativas em rela¢do ao baseline (p = 0,008) , sugerindo um ganho
consistente entre folds. Em contraste, rsnl8, dsn201, mbn e vit nao exibiram evidéncias
de diferenca (p > 0,312), indicando desempenho semelhante ao baseline dentro da varia-
bilidade amostral. O vit se destaca negativamente por ser o Unico que piora em 5 folds.

Tabela 2. Resultados comparativos dos treinamentos sem aumento de dados em
relacao ao baseline.

Modelo Acuracia F1-Score  Precisao Recall  p-value AFI1-score Ganho (folds)

rsnl01  759+04 759+04 76,004 759+04 0.008 +2,25 8/8
dsnl21 752+04 752+£04 754+£04 752+04 0.008 +1,56 8/8
efnb2 749+£03 748+03 751+£03 749+03 0.008 +1,23 8/8
efn 746 £04 746+04 747+04 746=£04 0.015 +0,96 /8
rsnl8 739+£03 739+03 740+03 739+03 0.382 +0,28 5/8
dsn201 74,0+£0,8 739=+£0,7 74,7+£0,6 740+0,8 0.640 +0,29 5/8
mbn 738+£04 738+05 740+04 738+£04 0.843 +0,15 5/8
vit 733+£0,7 732+08 748+08 733=x£0,7 0312 -0,44 3/8

Acurdcia, Fl-score, Precisao e Recall estdo expressos em porcentagem. O p-value refere-se ao teste de

Wilcoxon pareado (F1-Score), AF1-score corresponde ao ganho médio comparado ao baseline e Ganho
(folds) indica em quantos dos 8 folds houve melhora.

A Tabela 4 destaca da Tabela 3 as métricas obtidas com os modelos que, no expe-
rimento sem aumento de dados, ndo apresentaram melhora estatistica em relacdo ao ba-
seline.Ao considerar o treinamento com aumento de dados, observa-se que rsnl8, dsn201
e vit passaram a apresentar melhora estatisticamente significativa. Em contraste, mbn
indicou apenas uma tendéncia de melhora, sem atingir o nivel de significancia de 0,05.

Com esses achados, foram construidos ensembles por empilhamento das predi¢oes
do conjunto de validagdo dos modelos treinados anteriormente, organizados em quatro
estratégias: i) empilhando apenas as predi¢des dos experimentos sem aumento de da-
dos (stacking_simples); ii) empilhando as predicdes dos experimentos com aumento de
dados (stacking_aumento); iii) empilhando todas as predi¢des (stacking_total); iv) em-
pilhamento apenas das predi¢des provenientes de modelos que apresentaram diferenca
estatisticamente significativa em relagdo ao baseline, com p-value inferiores a 0,05 (stac-
king _ajustado). A Tabela 5 mostra os resultados das métricas de cada estratégia, com
destaque para o stacking_ajustado, com melhor F1-score. Esses achados corroboram com
um dos principios do ensemble, que € a escolha dos membros, mostrando que a escolha
por melhora estatistica apresenta bons resultados.



Tabela 3. Resultados comparativos com aumento de dados em relacao ao

mesmo modelo sem aumento de dados.

Modelo Acuracia F1-Score  Precisao Recall  p-value AF1 Ganho (folds)
rsnl01  775+02 775+02 779402 775+0,2 0.008 +2,56 8/8
dsnl21  775+04 775+04 778+£04 775+04 0.008 +1,66 8/8
efnb2 766+£0,6 76,6+06 768=+£0,6 766+06 0.008 +3,07 8/8
efn 77,1 +04 772+04 774+03 77,1 £04 0.008 +1,21 8/8
rsnl8 76,4+05 764+05 768+06 764+05 0.008 +1,76 8/8
dsn201  7694+0,5 77,0+£04 773+04 769405 0.008 +3.1 8/8
mbn 749 +£0,7 750+0,7 7574+06 749+0,7 0.008 +1,35 7/8
vit 745405 745+£0,5 750+05 745+£0,5 0.008 +1,76 8/8

Acurdcia, Fl-score, Precisao e Recall estao expressos em porcentagem.

Aplicou-se o teste de Friedman ([Demsar 2006]) para comparar o desempenho en-
tre os quatro ensembles. O resultado apontou diferenca global estatisticamente significa-
tiva entre eles, indicando evidéncia de que nem todos os métodos apresentam desempenho
equivalente e, portanto, que h4 diferenca entre pelo menos dois ensembles (x> = 411.60,
p = 6.81 x 107%%). Nesse contexto, x? quantifica o quanto os rankings observados entre
os modelos se afastam do que seria esperado caso todos tivessem desempenho semelhante
(quanto maior esse valor, maior a evidéncia de diferenga global), enquanto p € a probabili-
dade de se obter uma discrepancia igual ou maior que a observada, assumindo verdadeira
a hipdtese nula de igualdade entre todos os ensembles, de modo que um valor tdo baixo
de p sustenta a rejeicdo dessa hipdtese e confirma a existéncia de diferenca significativa

em pelo menos uma comparacao entre pares.

Tabela 4. Resultados comparativos dos modelos que nao superaram significati-
vamente o baseline apos aumento de dados.

Modelo Acuracia F1-Score  Precisao Recall  p-value
rsnl8 76,4+0,5 764+05 768+06 764405 0.008
dsn201  769+0,5 770+04 773+£04 769+0,5 0.008
mbn 749 +0,7 750£0,7 757+0,6 749+0,7 0.054
vit 745+05 745+0,5 750+£05 745405 0.015

Acurécia, Fl-score, Precisdo e Recall estdo expressos em porcentagem.

Tabela 5. Resultado das métricas dos ensemble em diferentes etratégias.

Modelo

Acuracia F1-Score Precisiao Recall

stacking_simples
stacking_aumento
stacking_total
stacking_ajustado

80,4
80,3
80,6
81,3

80,3
80,2
80,5
81,3

80,5
80,3
80,8
81,4

80,4
80,3
80,6
81,3

-Todos os valores estdo expressos em porcentagem.

A Tabela 6 apresenta o pds-teste de Wilcoxon com correcio de Holm. Neste



contexto, p de Holm corresponde ao p-value ajustado para multiplas comparagdes e foi
adotado como critério principal para determinar a significancia estatistica entre pares de
ensembles. Além disso, a NLL (Negative Log-Likelihood), métrica que quantifica o erro
probabilistico do modelo e foi utilizada para calcular ANLL, que indica a direcdo e a
magnitude da diferenca observada entre cada par (valores negativos favorecem o ensemble
B).

Tabela 6. Pos-teste pareado (Wilcoxon em NLL) com corregao de Holm, entre os
ensembles apresentados

Comparacao ensemble A x B ANLL p ajustado por Holm
stacking_simples vs stacking_aumento —0.025 0.180
stacking_simples vs stacking_total —0.018 1.57 x 1078
stacking_simples vs stacking_ajustado —0.027 2.53 x 10716
stacking_aumento vs stacking_total +0.007 8.04 x 1077
stacking_aumento vs stacking_ajustado —0.001 8.26 x 10718
stacking_total vs stacking_ajustado —0.008 0.007

ANLL =NLLp — NLL 4; valores negativos favorecem B (menor NLL).

Podemos constatar, apds esse teste, que o stacking _ajustado superou os demais,
tendo em vista que sua NLL é maior que a de seus adversdrios e apresenta p ajustado
menor que 0,05 em todas as comparagdes. Outra andlise importante € o fato de ndao haver
melhora significante entre usar apenas predi¢des com aumento de dados ou sem aumento
de dados; porém, ao usar as duas juntas, por produzir mais dados treindveis, apresenta
melhores resultados.

5. Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido e avaliado um método de classificacdo de imagens
dos diferentes tipos de tecidos do TME de CC, usando stacking ensembles. Inicial-
mente, reproduziu-se um cendrio de referéncia baseado nas condicdes reportadas por
[Lou et al. 2025], estabelecendo-se um baseline comparavel para as anélises subsequen-
tes. Em seguida, avaliou-se um conjunto de arquiteturas pré-treinadas que apresentaram
ganhos consistentes, em especial rsnl01, dsnl21 e efn_b2, com evidéncias de diferenca
estatisticamente significativa pelo teste de Wilcoxon pareado sobre o FI-score.

Ao incorporar aumento de dados on-the-fly via Albumentations, verificaram-se
melhoras generalizadas no desempenho das arquiteturas em relagdo a sua versao sem o
aumento, reforcando o papel do data augmentation em cenérios balanceados, favorecendo
a variabilidade das amostras. Essa técnica, fundamentada pelos testes estatisticos, serviu
de validacdo para as escolhas dos membros para nosso ensemble, empilhando, assim, os
dados que favorecem o meta-modelo a entender os padrOes associativos das predi¢Oes
geradas pelas redes.

Desta forma, conclui-se que o uso de stacking ensemble favorece a generalizacao
do modelo, permitindo combinar diferentes perspectivas de treinamento entre os modelos
distintos. Essa estratégia possibilita a exploracao complementar de diferentes pontos for-



tes das arquiteturas envolvidas, contribuindo, assim, para o desempenho global do modelo
proposto.

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta a limitagdo de ter usado
apenas uma base de dados para CG, o que restringe a avaliacdo da capacidade de
generalizagao do modelo proposto. Contudo, como trabalhos futuros, recomenda-se: (i)
validar o comité em datasets multi-institucionais de cancer gastrico; (ii) realizar um es-
tudo de explicabilidade do meta-modelo proposto; e (iii) aplicar o mesmo desenho meto-
doldgico a outras patologias em patologia digital.
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