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Resumo: O treinamento de Redes Neurais Convolucionais depende de diversos
hiperparametros que afetam o desempenho do modelo. Um desses parametros ¢ o algoritmo
otimizador, responsavel por orientar a convergéncia da rede durante o treinamento. Neste
trabalho, quatro otimizadores sdo comparados quando aplicados a um conjunto de imagens
colonoscdpicas, com 50 sementes distintas para cada algoritmo, totalizando 200 modelos
treinados. A andlise baseia-se em intervalos de confianca de 95% calculados sobre as
métricas obtidas. Conclui-se que, para este conjunto de dados, os otimizadores com taxa de
aprendizado adaptativa, Adam ¢ RMSprop, apresentaram desempenho superior ao SGD e

ao SGDM em todas as métricas avaliadas.
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INTRODUCAO

O cancer colorretal (ou cancer de célon e reto) figura
atualmente como uma das neoplasias malignas mais
incidentes do mundo. Em 2022, foram estimados
aproximadamente 1,9 milhdo de casos novos e 900 mil
mortes pela doenga em escala global, o que a
posiciona entre as principais causas de morte por
cancer (Bray et al., 2024). A maior parte dos casos se
desenvolve a partir de p6lipos adenomatosos, lesdes
precursoras que evoluem lentamente, ao longo dos
anos, até assumirem caracteristicas malignas. Essa
progressdo relativamente lenta abre uma janela de
oportunidade para o diagndstico precoce, que exerce
papel determinante na sobrevida do paciente: a
identificagdo e a remocao desses polipos em estagios
iniciais reduzem a incidéncia e a mortalidade da
doenga de forma expressiva, como demonstrado no
estudo de acompanhamento de longo prazo conduzido
por Winawer et al. (1993) com pacientes submetidos
a polipectomia colonoscopica.

Na prética clinica, a colonoscopia € reconhecida como
o0 método padrio-ouro para o rastreamento de polipos
e demais lesdes precursoras do cancer colorretal,
permitindo tanto a visualizagdo direta da mucosa
intestinal quanto a remogdo imediata das lesGes
encontradas. A precisdo do exame, porém, ndo
depende apenas da tecnologia do aparelho: esta sujeita
também a experiéncia do gastroenterologista e a
fatores humanos como a fadiga, tempo de retirada do
colonoscdpio e variagdo na percepgao visual entre os
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examinadores. Rex et al. (1997), em um estudo com
colonoscopias realizadas em sequéncia pelo mesmo
paciente, estimaram taxas de ndo deteccdo de
adenomas da ordem de 24% para polipos menores que
5 mm, evidenciando que mesmo exames bem
executados podem deixar passar lesdes clinicamente
relevantes.

Para mitigar essas limitagdes, sistemas de diagndstico
auxiliado por computador baseados em Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) vém sendo incorporados a
rotina endoscopica como ferramenta de apoio a
decisdao. Wang et al. (2018) desenvolveram e
validaram clinicamente um algoritmo de aprendizado
profundo capaz de detectar pdlipos em tempo real
durante o exame, reduzindo a taxa de lesdes ndo
detectadas em um ensaio randomizado. Resultado
semelhante foi reportado por Mori et al. (2018), que
avaliaram o uso de inteligéncia artificial na
identificagdo de polipos diminutos durante a
colonoscopia, observando ganhos de eficiéncia sem
aumento expressivo do tempo de exame. Esses
sistemas dividem-se, de modo geral, em duas
categorias: os voltados a deteccdo de lesoes,
denominados CADe (Computer-Aided Detection),
responsaveis por sinalizar a presenga de anomalias
durante o exame, e os voltados a classificacdo de
patologias ja localizadas, denominados CADx
(Computer-Aided Diagnosis), que ¢ a categoria de
problema trata neste trabalho.
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Apesar do sucesso dessas arquiteturas de aprendizado
profundo, seu desempenho final ndo depende apenas
da escolha da rede neural. Bottou, Curtis e Nocedal
(2018), em revisdo sobre métodos de otimizagdo para
aprendizado de maquina em larga escala, destacam
que o algoritmo de otimizag¢do influencia diretamente
a velocidade de convergéncia, a estabilidade do
treinamento e a capacidade de generalizacdo do
modelo final, podendo levar a resultados bastante
distintos mesmo quando a arquitetura da rede
permanece inalterada. Essa observacao ¢ reforgada por
Ruder (2016), que descreve as principais limitagdes de
algoritmos como o SGD em paisagens de perda
irregulares e justifica o desenvolvimento de variantes
adaptativas como o Adam e o RMSprop. Ainda assim,
poucos trabalhos sobre classificacdo de imagens
colonoscépicas comparam sistematicamente o efeito
de diferentes otimizadores sobre o mesmo modelo e o
mesmo conjunto de dados, controlando as fontes de
variagdo estocastica do treinamento.

Diante dessa lacuna, este trabalho analisa e compara
quatro algoritmos de otimizagdo aplicados ao
treinamento de um modelo de Rede Neural
Convolucional sobre o conjunto de dados
CRCCD V1 (Dash et al., 2024), composto por
imagens de exames de colonoscopia. O objetivo
consiste em avaliar o comportamento de cada
otimizador frente as fontes de variagdo estocastica do
treinamento, identificando diferencas de desempenho
e de estabilidade entre os algoritmos e discutindo suas
implica¢des para a escolha de hiperparametros em
sistemas de diagnostico auxiliado por computador
voltados a dispositivos com recursos computacionais
limitados.

REFERENCIAL TEORICO

Quatro otimizadores sdo analisados neste trabalho:
Stochastic Gradient Descent (SGD), Stochastic
Gradient Descent with Momentum (SGDM), Root
Mean Square Propagation (RMSprop) e Adaptive
Moment Estimation (Adam). Cada um desses
algoritmos possui abordagem matematica propria para
a atualizacdo dos pesos da rede neural durante o
processo de retropropagagdo, influenciando a
velocidade de convergéncia ¢ a estabilidade do
treinamento. A seguir, descrevem-se 0s mecanismos
de funcionamento de cada algoritmo, na ordem em que
foram propostos historicamente.

Stochastic Gradient Descent (SGD)

O SGD ¢ um algoritmo de otimizagdo direto e
computacionalmente econdémico (Robbins e Monro,
1951). Diferente do Gradiente Descendente
convencional, que calcula os gradientes utilizando
todo o conjunto de dados de uma s6 vez, o SGD realiza
a atualizacdo dos parametros, pesos e viés, a cada
iteragdo, baseando-se em um unico exemplo de treino
ou, em uma variagdo comum, em um pequeno lote
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(mini-batch). A equacdo fundamental de atualizagdo
do SGD ¢ dada por:

w1 = wy — 1 - VL(~w,) (1)

em que m(t) representa os pesos no instante t, 1 € a taxa
de aprendizado e VL(w(t)) ¢ o gradiente da funcdo de
perda em relagdo aos pesos. Por calcular o gradiente
com base em poucos dados por vez, o SGD introduz
alta varidncia nas atualizagdes dos pesos, gerando
flutuagdo na fung@o de perda. Essa flutuacdo pode
auxiliar o modelo a escapar de minimos locais, mas
também dificulta a convergéncia para o minimo
global, fazendo o modelo oscilar continuamente ao
redor do ponto ideal e aumentando o tempo total de
treinamento.

Stochastic Gradient Descent with Momentum
(SGDM)

Para atenuar as oscilagdes excessivas causadas pelo
SGD, especialmente em superficies de perda com
gradientes assimétricos, emprega-se o SGD com
momentum (Polyak, 1964; Sutskever et al., 2013),
aqui abreviado como SGDM. O método simula um
efeito fisico de inércia, no qual uma esfera pesada
acumula velocidade ao rolar pela inclinag@o da fungéo
de perda. O algoritmo introduz uma variavel de
velocidade v(t), que rettm uma média movel
exponencial dos gradientes passados:

Vg =Y V-1 +1- VL(’LU,g) )
W41 = W — Ut (3)

em que vy € o coeficiente de momentum, que determina
a fragdo da velocidade anterior mantida a cada passo.
O momentum acelera a convergéncia na diregdo
correta e amortece oscilagdes irrelevantes, auxiliando
a superar minimos locais. A inércia acumulada,
contudo, pode fazer o algoritmo ultrapassar o minimo
global, exigindo mais iteragdes para estabilizar no
ponto 6timo.

Root Mean Square Propagation (RMSprop)

O RMSprop (Tieleman, 2012) ¢ um algoritmo de
otimizac¢do adaptativo desenvolvido para resolver o
problema do decaimento prematuro da taxa de
aprendizado encontrado no AdaGrad (Duchi et al.,
2011). Em vez de aplicar uma taxa de aprendizado
estatica para todos os parametros, o RMSprop ajusta a
taxa de aprendizado de cada peso de maneira
individual e dinamica, dividindo a taxa pela raiz
quadrada da média movel exponencial dos quadrados
dos gradientes passados:

v =B v1 4 (1= 8) - [VL(w)]?
4)

n "
m ' VL(ILf) (5)

Wiy = Wy —
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em que P ¢é o hiperparametro de decaimento,
geralmente fixado em 0,9, e € = 107® ¢ uma constante
que evita divisdes por zero. Ao normalizar os
gradientes, 0 RMSprop equaliza o tamanho dos passos
de atualizag@o: parametros com gradientes grandes
tém seus passos reduzidos, enquanto parametros com
gradientes pequenos recebem passos maiores. Isso
torna o algoritmo eficiente para problemas nao-
estacionarios ¢ CNNs profundas, embora exija o ajuste
cuidadoso do hiperparametro .

Adaptive Moment Estimation (Adam)

O Adam (Kingma e Ba, 2014) combina os principios
do SGDM e do RMSprop. O algoritmo calcula taxas
de aprendizado adaptativas para cada parametro,
armazenando tanto a média moével exponencial dos
gradientes, o primeiro momento, correspondente a
média, quanto a média moével exponencial dos
quadrados dos gradientes, o segundo momento,
correspondente a varidncia ndo-centrada. As equagdes
de atualizag@o incorporam uma corre¢do de viés para
as iteragdes iniciais, dado que as médias sdo
inicializadas em zero:

my = B -my—1 + (1= B1) - VL(wi) (6)
vy = fo-vr1 + (1= fBa) - [VL(wy)]? (7

A atualizagdo final dos pesos, ap6s a correcdo de viés,
¢é expressa por:

L
Vi +e ®)
Os valores padrdo amplamente utilizados sdo 1 =0,9,
B2=0,999 e ¢ = 10 (Kingma ¢ Ba, 2014). O Adam ¢
considerado o otimizador padrio na maior parte das
arquiteturas de deep learning atuais, por sua
convergéncia rapida e baixa necessidade de ajuste
manual de hiperparametros. Estudos da literatura de
aprendizado de maquina apontam, contudo, que em
casos especificos de classificagdo de imagens o Adam
pode deixar de convergir para o melhor 6timo global
em comparagdo ao SGD quando este ¢ configurado
corretamente (Reddi, Kale e Kumar, 2018), o que
justifica a analise comparativa realizada neste trabalho
com diferentes sementes.

MATERIAL E METODOS

Wiy = Wt —

Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado foi o CRCCD VI
(Dash et al., 2024), composto por imagens de exames
de colonoscopia rotuladas para a tarefa de
classificagdo de lesdes. Do conjunto original, duas
classes  foram  removidas deste  conjunto
(ULCERATIVE COLITIS e ESOPHAGITIS), por
ndo corresponderem a patologias colorretais
neoplasicas de interesse para a tarefa de classificacao.
As imagens remanescentes foram redimensionadas e
normalizadas conforme o padrdo de entrada exigido
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pela MobileNetV2, ou seja, uma resolugédo de 224 por
224, com 3 canais de entrada (RGB). Além disso,
foram aplicadas técnicas de aumento de dados (data
augmentation) as imagens do conjunto de treino,
introduzindo variagdes aleatorias a cada época para
reduzir o risco de sobreajuste. Essas alteracdes sdo:
rotacdo da imagem em +30°, movimentacdo da
imagem nos eixos horizontais e verticais de, no
maximo, 20% do tamanho do eixo da imagem,
variagdo de escala (zoom) de até 20% e espelhamento
horizontal e vertical aleatdrio das imagens.

Divisdo dos dados

O conjunto de dados foi particionado, uma unica vez
com semente fixa (seed = 22), em subconjuntos de
treino, validagdo e teste na proporcdo 60/20/20,
totalizando 8.750 imagens distribuidas entre 14
classes: 5.250 para treino, 1.750 para validagdo e
1.750 para teste. A parti¢do foi criada uma unica vez
com semente fixa (seed = 22) e permanece idéntica
para todas as 200 execucdes. As variagdes de
desempenho entre execugdes de um mesmo
otimizador refletem, portanto, a aleatoriedade na
inicializagdo dos pesos das camadas densas
adicionadas ao topo da rede e na ordem de
apresentagdo dos lotes de treino, e ndo diferengas na
composicao dos subconjuntos de dados. Os pesos das
camadas convolucionais da MobileNetV2 partem
sempre dos valores pré-treinados no ImageNet, fixos
e idénticos para todas as execugdes.

Modelo e configuracdo de treinamento

Para o treinamento, foi adotado um modelo pré-
treinado com transfer learning da MobileNetV2
(Sandler et al.,, 2018), arquitetura com numero
reduzido de parametros, projetada para execugdo em
dispositivos moveis e capaz de atingir bom
desempenho com custo computacional baixo,
caracteristica relevante para sistemas de apoio
diagnostico voltados a equipamentos com recursos
limitados.

O treinamento foi conduzido com lote de 64 imagens
e limite maximo de 500 épocas, divididas em duas
fases. Na primeira fase, de 10 épocas, as camadas da
MobileNetV2 permaneceram congeladas, permitindo
ao modelo adaptar apenas o classificador adicionado
ao topo da rede, composto por uma camada densa de
128 neurdnios com ativagdo ReLU, uma camada de
Dropout de 0,5 e uma camada de saida com ativagao
softmax. Na segunda fase, de até 490 épocas, as 30
ultimas camadas foram descongeladas, com excegéo
das camadas de batch normalization, mantidas
congeladas para preservar as estatisticas de
normalizagdo aprendidas durante o pré-treinamento na
ImageNet. Na segunda fase, foram aplicados parada
antecipada e reducdo da taxa de aprendizado, ambos
com paciéncia de 10 épocas, monitorando acuracia de
validacdo e perda de validagdo, respectivamente.
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Esses valores foram definidos empiricamente para
equilibrar tempo de treinamento ¢ qualidade da
convergéncia, evitando tanto o encerramento
prematuro quanto o sobreajuste.

Cada otimizador foi configurado com taxas de
aprendizado distintas para cada fase do treinamento,
conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Taxas de aprendizado por otimizador por
fase de treinamento.

Otimizador Fase 1 Fase 2
Adam 0,001 0,0001
RMSprop 0,001 0,0001
SGD 0,01 0,001
SGDM 0,001 0,0001

A taxa de aprendizado do SGD na primeira fase foi
fixada em um valor mais alto que o dos demais
algoritmos, 0,01 contra 0,001, por se tratar de um
otimizador com taxa fixa para todos os parametros,
que exige um passo inicial maior para compensar a
auséncia de adaptagdo individual presente nos
otimizadores adaptativos. O coeficiente de momentum
do SGDM foi fixado em y =0,9.

Numero de simulagoes

Cada um dos quatro otimizadores foi treinado com 50
sementes distintas, totalizando 200 modelos treinados
em condi¢des diferentes. A semente controla a
inicializacdo dos pesos das camadas do classificador
adicionado ao topo da MobileNetV2 (Dense de 128
neurdnios, Dropout e camada de saida) e a ordem de
apresentagdo dos lotes durante o treinamento. Os
pesos das camadas convolucionais da MobileNetV2
partem sempre dos valores pré-treinados no ImageNet,
fixos e idénticos para todas as execugdes. Como a
parti¢do dos dados também ¢ fixa, as variagdes de
desempenho entre execugdes de um mesmo
otimizador refletem exclusivamente a aleatoriedade na
inicializacdo das camadas densas ¢ na ordem dos lotes,
e ndo diferengas na composi¢do dos subconjuntos de
treino, validacdo e teste. O numero de repetigdes foi
definido por critério pratico: com n = 50 execugdes, a
distribui¢@o amostral da média converge para a normal
pelo Teorema Central do Limite, o que valida o uso de
intervalos de confianga para estimativa do
desempenho médio de cada otimizador; 50 repeticdes
oferecem margem adicional de estabilidade para essa
estimativa sem tornar o custo computacional total
impraticavel dado o hardware disponivel.

Intervalos de confianca

Para cada métrica de cada otimizador, foi calculado
um intervalo de confianga de 95% com base nos 50
valores obtidos nas diferentes sementes, assumindo
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distribui¢do t de Student dado o tamanho amostral
finito. A comparagdo entre otimizadores foi realizada
por meio da sobreposicdo dos intervalos: pares cujos
intervalos ndo se sobrepdem fornecem evidéncia
descritiva de diferenca entre os grupos, enquanto pares
com sobreposi¢do sdo considerados inconclusivos
quanto a existéncia de diferenca. A auséncia de
sobreposicao ndo equivale a um teste de hipdtese
formal, e as conclusdes comparativas apresentadas
neste trabalho t€m carater descritivo e exploratdrio.

Meétricas de avaliagdao

As métricas utilizadas para comparar os otimizadores

foram calculadas a partir dos valores de Verdadeiros
Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos
Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN) da matriz de
confusdo. A acurdcia representa a propor¢ao total de
predicdes corretas em relacdo ao total de imagens
avaliadas no conjunto de teste, sendo expressa por:

VP+VN
VP+VN+FP+FN )

Acur =

Embora seja a métrica mais intuitiva, sua interpretagdo
isolada pode mascarar limitagdes do modelo, pois um
modelo pode ter uma alta acuracia classificando
apenas a classe majoritaria e ignorando a minoritaria.

A sensibilidade avalia a propor¢do de verdadeiros
positivos dentre todos 0s casos reais positivos:

VP

Sens = m (10)

sendo importante em sistemas de triagem médica por
minimizar a ocorréncia de Falsos Negativos,
reduzindo o risco de que um paciente doente seja
classificado como saudavel. No contexto multiclasse
deste trabalho, a sensibilidade é calculada como média
macro entre as classes.

Complementar a sensibilidade, a especificidade avalia

a capacidade do classificador de identificar
corretamente 0s casos negativos:
VN
Espec = —————
P UN T FP (11)

sendo fundamental para reduzir o indice de Falsos
Positivos e evitar que pacientes saudaveis sejam
submetidos a tratamentos e exames desnecessarios.

O F1-Score ¢ definido como a média harmdnica entre
a Precisdo, propor¢do de positivos preditos que sdo
realmente corretos, e a Sensibilidade, sendo calculado
por:

2. VP

F1-Score =
STt = P T FP I FN (12)

Diferente da média aritmética, a média harmonica
penaliza desequilibrios entre essas duas métricas de
forma mais acentuada, o que a torna especialmente util
para dados com classes desbalanceadas, embora sua
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principal limitagdo resida em desconsiderar os
Verdadeiros Negativos, concentrando-se
exclusivamente no desempenho sobre a classe
positiva.

A area sob a curva de Caracteristica de Operacdo do
Receptor (AUC-ROC) avalia a capacidade do modelo
de distinguir entre as classes ao longo de multiplos
limiares de decisdo, sendo obtida ao plotar a Taxa de
Verdadeiros Positivos no eixo Y contra a Taxa de
Falsos Positivos no eixo X. O valor varia de 0,5,
desempenho equivalente a uma predicdo aleatdria, a
1,0, separagdo perfeita entre as classes. Sua principal
vantagem ¢ a invaridncia em relacdo ao limiar de
classificagdo e ao desbalanceamento de classes,
embora em cenarios de desbalanceamento extremo a
métrica possa apresentar  superestimacdo do
desempenho real do modelo.

Por fim, o Coeficiente de Correlagdo de Matthews
(MCC) foi adotado como métrica principal deste
trabalho. Amplamente reconhecido por sua
confiabilidade = em  cendrios com  grande
desbalanceamento entre classes (Matthews, 1975;
Chicco e Jurman, 2020), o MCC avalia a qualidade
global da classificacdo integrando de forma igualitaria
as quatro categorias da matriz de confusdo, ao
contrario da acuracia, que pode mascarar resultados
ruins em classes minoritarias, ou do F1-Score, que
ignora os Verdadeiros Negativos. O coeficiente resulta
em um valor entre —1 e +1, em que +1 representa
classificagdo perfeita, 0 indica desempenho
equivalente a uma predigdo aleatéria e —1 indica
discordancia absoluta entre o previsto e o real, sendo
calculado por:
VP-VN—FP-FN
VIVPEFP)(VP+ FN)(VN + FP)(VN + FN) (13)

MCC =

Tabela 2. Médias por otimizador.

Por considerar todas as células da matriz de confusio
de forma igualitaria, um modelo s6 atinge MCC
proximo de 1 se identificar corretamente todas as
classes, sem ignorar as de menor nimero de amostras,
0 que garante que mesmo em conjuntos
desbalanceados um MCC elevado indique de fato boa
capacidade discriminativa.

Hardware

O treinamento dos modelos foi realizado em um
computador pessoal equipado com processador Ryzen
5 7600X, 16 GB de memoéria RAM e placa de video
dedicada Radeon RX 9060XT com 16 GB de VRAM,
com sistema operacional Windows 11. O treinamento
foi conduzido preferencialmente sem outros processos
simultdneos, a fim de minimizar interferéncias no
tempo de execugao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

As métricas médias obtidas pelos quatro otimizadores
ao longo das 50 sementes sdo apresentadas na Tabela
2.

Observa-se que o SGD e o SGDM obtiveram
resultados semelhantes entre si, com o SGDM
apresentando leve vantagem sobre o SGD, por
exemplo, MCC médio de 0,9254 contra 0,9241. O
Adam ¢ o RMSprop, por sua vez, apresentaram
desempenho superior em todas as métricas, com MCC
médio de 0,9749 e 0,9744, respectivamente.

Isso sugere que o momentum tem impacto marginal
neste conjunto de dados, enquanto a distingdo mais
relevante observada estd entre os otimizadores com
taxa de aprendizado fixa, SGD e SGDM, e os com taxa
adaptativa, Adam e RMSprop, mecanismo originado
no AdaGrad (Duchi et al., 2011) e incorporado a esses
dois tltimos algoritmos.

Otimizador Acur. Sens. Espec. F1-Score AUC-ROC MCC
Adam 0,9769 0,9769 0,9979 0,9770 0,9996 0,9749
RMSprop 0,9764 0,9764 0,9979 0,9765 0,9996 0,9744
SGD 0,9302 0,9302 0,9937 0,9304 0,9953 0,9241
SGDM 0,9314 0,9314 0,9938 0,9316 0,9953 0,9254
Tabela 3. Métricas do melhor modelo (Adam, semente 342).
Otimizador Acur. Sens. Espec. F1-Score AUC-ROC MCC
Adam 0,9887 0,9887 0,999 0,9887 0,9998 0,9876
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O modelo com os melhores resultados médios foi
treinado com o Adam e semente 342, conforme a
Tabela 3, atingindo métricas elevadas para o conjunto
de dados embora treinado por apenas 66 épocas. O
desempenho acima da média deve ser atribuido a
inicializagdo dos pesos das camadas densas e a ordem
dos lotes determinados por essa semente especifica,
que produziram uma trajetoria de otimizagdo mais
eficiente durante o fine-tuning. A parti¢ao dos dados e
os pesos pré-treinados da MobileNetV2 sao fixos e
idénticos para todas as execugdes.

adam egd egd_momentum
Otimizaser

Figura 1. Distribuicdo do MCC por Otimizador.

A Figura 1 apresenta a distribui¢do do MCC obtido
por cada otimizador ao longo das 50 sementes, na
forma de grafico de caixas. O Adam e o RMSprop
concentram seus valores em uma faixa estreita,
proxima de 0,97, com poucos pontos fora do intervalo
interquartil, o que indica baixa dispersdo entre
execugOes, refletida nos intervalos de confianga de
+0,0021 e +0,0022, respectivamente. O SGD e o
SGDM, por outro lado, exibem caixas mais alargadas
e amplitude interquartil maior, sinalizando que a
escolha da semente tem efeito mais pronunciado sobre
o resultado final desses dois algoritmos. O SGD, em
particular, apresenta a maior dispersao entre todos os
otimizadores avaliados, além de alguns valores
discrepantes abaixo da caixa, o que sugere que, em
determinadas inicializa¢des estocasticas dos pesos,
esse otimizador pode convergir para solucdes de
qualidade inferior.

O numero de épocas necessario para a convergéncia e
o tempo de treinamento associado foram analisados
em paralelo, pois comparar apenas o tempo de
treinamento pode ser enganoso: o tempo por época
varia conforme o custo computacional interno de cada
otimizador, podendo levar a conclusdes distorcidas
sobre a eficiéncia real do algoritmo.

Na Figura 2, observa-se a relacdo entre o nimero de
épocas treinadas e 0 MCC final de cada modelo. Os
pontos referentes ao Adam e ao RMSprop
concentram-se entre 40 e 70 épocas, atingindo valores
de MCC ja elevados nessa faixa, o que indica
convergéncia relativamente rapida. Os pontos do SGD
e do SGDM, por sua vez, distribuem-se em uma faixa
mais ampla, entre 60 e 140 épocas, e exigem, em
média, cerca de 90 épocas para atingir desempenho
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trajetoria  de

comparavel, evidenciando uma
convergéncia mais lenta e irregular.
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Figura 2. Distribuicdo do MCC por épocas treinadas.

A Figura 3 reproduz o mesmo padrdo observado na
Figura 2, agora em fung@o do tempo de treinamento
em minutos, o que confirma que a diferenga ndo
decorre apenas do niimero de épocas, mas também do
tempo necessario para cada uma delas. O Adam e o
RMSprop convergem em aproximadamente 7
minutos, enquanto o SGD e 0 SGDM demandam cerca
de 15 minutos, praticamente o dobro do tempo de
convergéncia dos otimizadores adaptativos nas
condig¢des de hardware utilizadas neste trabalho.
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Figura 3. Distribuigdo do MCC por tempo em
minutos.

Os intervalos de confianga de 95% calculados sobre as
50 sementes para cada métrica sdo apresentados na
Tabela 4.

Os intervalos confirmam a baixa variabilidade ja
observada na Figura 1, sendo mais estreitos para
Adam e RMSprop. Isso significa que, caso o
experimento fosse replicado muitas vezes, 95% dos
intervalos calculados conteriam o verdadeiro valor
médio da métrica para aquele otimizador, e intervalos
mais estreitos indicam maior estabilidade frente a
variagdo das sementes.
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Tabela 4. Intervalos de confianca de 95% por otimizador.

Otimizador  Acur. Sens. Espec. F1-Score AUC-ROC MCC
Adam 0,9769 + 0,9769 + 0,9979 + 0,9770 + 0,9996 + 0,9749 +
0,0020 0,0020 0,0002 0,0019 0,0000 0,0021
RMSbr 0,9764 + 0,9764 + 0,9979 + 0,9765 + 0,9996 + 0,9744 +
PIOP 0020 0,0020 0,0002 0,0020 0,0001 0,0022
SGD 0,9302 + 0,9302 + 0,9937 + 0,9304 + 0,9953 + 0,9241 +
0,0061 0,0061 0,0006 0,0061 0,0007 0,0066
SGDM 0,9314 + 0,9314 + 0,9938 + 0,9316 + 0,9953 + 0,9254 +
0,0048 0,0048 0,0004 0,0049 0,0006 0,0053

algoritmos se ajustem mais rapidamente as

Os intervalos de confianca de Adam e RMSprop nio
se sobrepdem aos de SGD e SGDM em nenhuma das
métricas avaliadas, fornecendo evidéncia descritiva de
que os otimizadores adaptativos apresentaram
desempenho superior neste conjunto de dados.
Embora o Adam tenha obtido médias ligeiramente
superiores as do RMSprop, a ampla sobreposi¢do
entre os intervalos dos dois algoritmos indica que nédo
¢ possivel distingui-los descritivamente com base
apenas nesse recurso, o que vale igualmente para a
comparacdo entre SGD e SGDM. A sobreposi¢@o dos
intervalos entre esses dois ultimos sugere que o
impacto do momentum ¢ menor do que o da taxa de
aprendizado adaptativa neste conjunto de dados. Essa
interpretacdo tem carater exploratorio e ndo substitui
uma analise inferencial formal.

Cabe registrar, todavia, uma limitacdo metodoldgica
relevante na comparagdo entre os otimizadores:
durante o fine-tuning (fase 2), o SGD foi configurado
com taxa de aprendizado de 0,001, ao passo que
Adam, RMSprop e SGDM operaram com 0,0001, uma
diferenca de dez vezes. Essa assimetria nos
hiperparametros pode ter contribuido para a maior
instabilidade e dispersdo observadas no SGD,
tornando a comparagdo entre  otimizadores
parcialmente confundida por essa diferenca de
configuracdo. Experimentos futuros devem garantir a
equivaléncia das taxas de aprendizado para isolar o
efeito do algoritmo de otimizagao.

CONCLUSAO

Diante dos resultados obtidos, conclui-se que, dos
otimizadores analisados, o Adam e o RMSprop
atingiram desempenho superior em menos tempo,
enquanto o SGD e o SGDM apresentaram
desempenho inferior e demandaram aproximadamente
o dobro do tempo de convergéncia. Esse
comportamento esta associado a taxa de aprendizado
adaptativa, mecanismo originado no AdaGrad (Duchi
etal., 2011) e incorporado primeiro ao RMSprop e, na
sequéncia, ao Adam. A adaptacdo individual da taxa
de aprendizado por parametro permite que esses
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caracteristicas do conjunto de dados. Para uma dada
semente, todos os otimizadores partem da mesma
inicializagdo: pesos da base MobileNetV2
provenientes do pré-treinamento na ImageNet (fixos)
e pesos das camadas densas gerados estocasticamente
pela semente, o que garante que as diferengas
observadas se devem ao algoritmo de otimizagao ¢ ndo
ao ponto de partida.

A complexidade adicional do calculo com momentum
nao se justifica diante da melhora marginal observada
entre SGD e SGDM. A principal diferenga
identificada reside, portanto, na capacidade de
adaptacdo da taxa de aprendizado durante o
treinamento, mecanismo presente no Adam e no
RMSprop e ausente no SGD e no SGDM.

Como limitagdo deste trabalho, destaca-se a auséncia
de testes estatisticos formais para confirmar as
diferengas observadas pelos intervalos de confianga, a
restricao a um unico conjunto de dados, e a assimetria
nas taxas de aprendizado do fine-tuning: o SGD
operou com taxa de 0,001, enquanto os demais
otimizadores utilizaram 0,0001, o que pode ter
influenciado os resultados comparativos e limita a
atribui¢do das diferencas ao algoritmo de otimizagdo
em si. Para trabalhos futuros, propde-se replicar o
experimento com taxas de aprendizado equivalentes
entre todos os otimizadores; testar os algoritmos sobre
outros conjuntos de dados de colonoscopia, a fim de
avaliar a generalizacdo dos resultados; incluir
otimizadores mais recentes, como AdamW e RAdam,;
e aplicar testes estatisticos formais, como Wilcoxon e
Friedman, capazes de confirmar com rigor inferencial
as tendéncias observadas neste trabalho de forma
apenas descritiva.
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