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COMPARACAO DE ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS PARA CLASSIFICACAO DE CARIES EM
RADIOGRAFIAS PANORAMICAS

José Nilton Silva Limz{f]
Prof. Dr. Iallen Géabio de Sousa Santo

RESUMO

A cérie dentdria afeta 2,5 bilhdes de pessoas com lesdes ndo tratadas em dentes permanentes,
segundo relatério mais recente da OMS publicado em 2022. Nos servigos odontoldgicos,
seu diagndstico em radiografias panoramicas depende da leitura visual do profissional, uma
etapa sujeita a variagdo entre examinadores e sensivel a carga de trabalho. Modelos ba-
seados em redes neurais convolucionais t€m mostrado desempenho relevante nessa tarefa,
mas a literatura carece de comparacdes controladas entre familias arquiteturais distintas so-
bre 0 mesmo conjunto de dados. Este trabalho compara quatro arquiteturas, Inception-v3,
InceptionResNet-v2, Xception e EfficientNetV2-S, na classificagdo bindria de recortes indi-
viduais de dentes extraidos de radiografias panoramicas. O conjunto de dados retne 7.304
imagens balanceadas dos repositorios publicos InReDD e DENTEX. Um terc¢o foi destinado
ao treinamento com validacdo cruzada estratificada de cinco folds e todas as arquiteturas
passaram por fine-tuning sobre pesos pré-treinados no ImageNet, enquanto os dois ter¢os
restantes (4.870 imagens), mantidos fora do ciclo de treinamento e validagcdo, foram reser-
vados para avaliacdo por ensemble dos cinco modelos de cada arquitetura. O Xception
registrou o maior F'/-score médio na validacdo cruzada (0,9458) e a maior precisao (0,9818).
O Inception-v3 foi o mais estdvel entre folds. O InceptionResNet-v2 obteve o maior recall
médio (0,9268), perdendo menos lesdes por fold. O EfficientNetV2-S ficou abaixo dos de-
mais em todas as métricas, com acurdcia média de 91,37% e desvio padrao do recall de 4,14
pontos percentuais. No conjunto de inferéncia, o padrdo observado na validagdo cruzada
se confirmou, o Xception manteve o melhor equilibrio entre precisao e recall, com acuricia
de ensemble de 94,52% e F1-score de 0,9433, enquanto o Inception-v3 registrou a menor
taxa de falsos positivos, apenas 46 sobre as 4.870 imagens avaliadas. As trés arquiteturas
da familia Inception foram mais robustas nesse regime de dados, e o Xception apresentou o
perfil de erro mais adequado para uso em triagem odontolégica.

Palavras-chave: Cirie Dentdria; Radiografia Panoramica; Transfer Learning; Redes Reurais
Convolucionais; Aprendizado Profundo.

ABSTRACT

Dental caries affects 2.5 billion people with untreated lesions in permanent teeth, according to
the most recent WHO report published in 2022. In dental care services, its diagnosis on pano-
ramic radiographs relies on the practitioner’s visual reading, a step subject to inter-examiner
variation and sensitive to workload. Convolutional neural network-based models have shown
relevant performance on this task, but the literature lacks controlled comparisons between
distinct architectural families on the same dataset. This work compares four architectures,
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Inception-v3, InceptionResNet-v2, Xception, and EfficientNetV2-S, in the binary classifica-
tion of individual tooth crops extracted from panoramic radiographs. The dataset comprises
7,304 balanced images from the public InReDD and DENTEX repositories. One third was
allocated to training with five-fold stratified cross-validation, and all architectures underwent
fine-tuning on ImageNet-pretrained weights, while the remaining two thirds (4,870 images),
kept outside the training and validation cycle, were reserved for evaluation via ensembling
of the five models from each architecture. Xception achieved the highest mean F1-score
in cross-validation (0.9458) and the highest precision (0.9818). Inception-v3 was the most
stable across folds. InceptionResNet-v2 obtained the highest mean recall (0.9268), missing
fewer lesions per fold. EfficientNetV2-S underperformed relative to the others across all
metrics, with a mean accuracy of 91.37% and a recall standard deviation of 4.14 percentage
points. In the inference set, the pattern observed in cross-validation was confirmed: Xcep-
tion maintained the best balance between precision and recall, with an ensemble accuracy
of 94.52% and an F1-score of 0.9433, while Inception-v3 recorded the lowest false positive
rate, only 46 out of the 4,870 images evaluated. The three architectures from the Inception
family were more robust under this data regime, and Xception showed the most suitable error
profile for use in dental screening.

Keywords: Dental Caries; Panoramic Radiograph; Transfer Learning; Convolutional Neural
Networks; Deep Learning.

Data de aprovacao: 10/07/2026

1 INTRODUCAO

A cérie dentdria € a condi¢do oral mais prevalente no mundo. O Relatério Global de
Saude Bucal publicado pela Organizacao Mundial da Saide em 2022 estimou que aproxima-
damente 3,5 bilhdes de pessoas sofriam de alguma doenca bucal, sendo a cdrie ndo tratada
em dentes permanentes a mais comum entre elas, com 2,5 bilhdes de casos (World Health
Organization, 2022)). No Brasil, a situacdo € acompanhada por meio da Pesquisa Nacional de
Satde Bucal, denominada SB Brasil. A edi¢do mais recente, teve a coleta de dados concluida

no primeiro semestre de 2024 e o relatério final publicado em 2024 (Brasil, [2024).
Vinculada a Politica Nacional de Sadde Bucal, essa pesquisa avalia, entre outros

indicadores, o indice CPOD, que registra o nimero de dentes cariados, perdidos e restaurados
por individuo. Na populacdo adulta, entre 35 e 44 anos, o CPOD médio caiu de 20,13 em
2003 para 16,75 em 2010 e para 10,70 no SB Brasil 2023, redu¢do observada em todas as
macrorregides do pais (Brasil, [2024)). Isso significa que um CPOD de 10,70 indica que, em
média, cada pessoa do grupo avaliado apresenta 10,70 dentes, de um total de 32, afetados pela
carie ao longo da vida, seja porque estdo cariados no momento do exame, foram extraidos ou

jé foram restaurados.
A identificacdo precoce da lesdo cariosa enfrenta limitacdes clinicas objetivas. A

desmineralizacdo inicial do esmalte nao produz alteragdo de coloragdo perceptivel ao exame

visual direto, e as radiografias convencionais tém sensibilidade reduzida para lesdes incipi-



entes em superficies proximais. Essas restri¢des, somadas a alta demanda por atendimento
nos servicos publicos de satide bucal, fundamentam o interesse em sistemas computacionais

capazes de auxiliar no rastreamento diagndstico em larga escala (Negi et al., 2024).
A Inteligéncia Artificial, em especial o Deep Learning, tem revolucionado a anélise

de imagens médicas ao utilizar redes neurais artificiais complexas que mimetizam o processa-
mento cognitivo humano para identificar padroes em dados brutos. No campo odontolégico,
essa evolu¢ao manifesta-se principalmente através das redes neurais convolucionais (CNNs),
utilizadas para a andlise de imagens complexas e na segmentacao de estruturas (Tavares et al.,

2025).
Assim, diante dos avangos recentes em aprendizado profundo e visdo computacional,

emerge como problematica central desta pesquisa a seguinte questdao: "Qual arquitetura CNN
apresenta melhor desempenho na classificacao bindria de lesdes cariosas em radiografias

panoramicas?"
O diagnéstico de cdries em radiografias panoramicas € uma tarefa rotineira em servicos

odontolégicos, mas permanece dependente da andlise visual manual, sujeita a variabilidade
entre examinadores e a erros relacionados a carga de trabalho clinico. Modelos baseados em
CNNs tém demonstrado capacidade de operar nesse tipo de tarefa com acurécia relevante,
porém a literatura ainda apresenta comparagdes incompletas entre familias arquiteturais

distintas aplicadas a0 mesmo problema e ao mesmo conjunto de dados.
O objetivo geral deste trabalho € avaliar e comparar o desempenho de quatro ar-

quiteturas de redes neurais convolucionais, Inception-v3, InceptionResNet-v2, Xception e
EfficientNetV2-S, na classificacdo bindria de lesdes cariosas em recortes individuais de den-
tes, extraidos de radiografias panoramicas. Os objetivos especificos sdo: compor um conjunto
de dados balanceado a partir de duas fontes publicas anotadas, o InReDD e o DENTEX; de-
finir um pipeline de pré-processamento com extracdo de recortes individuais, expansao de
contexto anatdmico e normalizagdo de escala; treinar cada arquitetura com fine-funing sobre
pesos pré-treinados no ImageNet; avaliar o desempenho por validacdo cruzada estratificada

de cinco parti¢cdes.
A avaliacdo das arquiteturas foi conduzida por meio de validacdo cruzada estratifi-

cada de cinco parti¢des sobre um conjunto balanceado de 2.434 imagens de dentes extraidos
de radiografias panoramicas. Os resultados demonstraram que as arquiteturas da familia
Inception atingiram acurdcias médias entre 93,96% e 94,78%, com o Xception registrando
o maior F/-score médio (0,9458) e o Inception-v3 apresentando o menor desvio padrao de
acurdcia ao longo dos folds, indicando maior estabilidade preditiva. O EfficientNetV2-S
registrou acurdcia média de 91,37%, com intervalos de desempenho que nio se sobrepdem
aos das demais arquiteturas, configurando inferioridade estatisticamente sustentada nas con-
di¢des experimentais adotadas. Os modelos foram ainda avaliados sobre um subconjunto
independente de 4.870 imagens, correspondente a dois ter¢cos do conjunto total e mantido

fora de todo o ciclo de treinamento e validacdo cruzada. Nessa etapa, o Xception manteve o



melhor desempenho, com acuricia de ensemble de 94,52% e F'I-score de 0,9433, enquanto o
Inception-v3 apresentou a menor taxa de falsos positivos, com apenas 46 alarmes incorretos

sobre as 4.870 imagens avaliadas.
Este trabalho estd organizado em cinco secdes. A Secdo 2 apresenta o referencial

tedrico sobre aprendizado profundo, cédrie dentdria, radiografia panoramica e diagndstico
assistido por inteligéncia artificial. A Secdo 3 descreve a metodologia, incluindo os dados, o
pré-processamento, as arquiteturas avaliadas e o protocolo de validag¢do cruzada. A Sec¢ado 4
apresenta e discute os resultados experimentais. A Secao 5 expde as consideragdes finais, as

limitagdes e as dire¢des para trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a pesquisa. Nele, é
abordado os conceitos de aprendizado profundo e redes neurais convolucionais. Em seguida,
¢ discutido os aspectos odontolégicos relacionados as lesdes cariosas e ao uso de radiografias
panoramicas, bem como os desafios do diagnéstico radiogrifico apoiado por inteligéncia

artificial. Ao final, sdo apresentadas as contribuicdes e as limitagdes do presente trabalho.

2.1 DEEP LEARNING

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo cientifico e de engenharia que busca
construir sistemas capazes de perceber, raciocinar e agir de forma autbnoma em ambientes
complexos (Russell; Norvigl 2013). Como pode ser visto na Figura [I] o Aprendizado
de Mdquina (Machine Learning — ML) € uma subdrea da IA que permite que sistemas
computacionais aprimorem seu desempenho a partir da experi€ncia e da andlise de dados,
empregando algoritmos capazes de identificar padroes com base em conjuntos de dados
rotulados ou nao rotulados, sem depender de regras explicitas. Entre as abordagens de ML,
o Aprendizado Profundo (Deep Learning — DL) se distingue pela aprendizagem hierdrquica
de representacgdes, estruturando o conhecimento em multiplos niveis de abstracao por meio

de transformacdes ndo lineares sucessivas (Goodfellow; Bengio; Courvillel 2016)).
As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs) sdo uma

familia de arquiteturas de DL desenvolvidas para o processamento de dados com estrutura
em grade, como imagens bidimensionais (LeCun; Bengio; Hinton, [2015). Elas utilizam
a operagdo de convolugdo, o que permite interacdes esparsas e compartilhamento de para-
metros, reduzindo o custo computacional sem comprometer a capacidade de representacdo
(Goodtellow; Bengio; Courville, 2016). As CNNs sdo empregadas em trés categorias de
tarefas: a classificagdo, que atribui um rétulo a uma imagem ou regido; a detecc¢do, que
localiza objetos por meio de caixas delimitadoras (Zancan et al.l 2025; Ramirez-Pedraza
et al.,2025); e a segmentacdo, que realiza a delimitacao ao nivel de pixel (Costa et al., 2024;
Gao et al., 2025).



Figura 1 — Hierarquia entre Inteligéncia Artificial (Al), Aprendizado de Maquina e
Aprendizado Profundo.

ML
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Fonte: Adaptado de|Goodfellow, Bengio e Courville| (2016).

A operagdo de convolugdo funciona por meio de um filtro, também chamado de nucleo
(kernel), que desliza sobre a imagem de entrada e, a cada posicao, computa o produto escalar
entre seus pesos e os valores de pixel cobertos por ele (Figura [2). O resultado acumulado
para todas as posi¢Oes espaciais forma um mapa de caracteristicas (feature map), que indica
onde e com que intensidade o padrao aprendido pelo filtro aparece na imagem. Uma camada
convolucional aplica simultaneamente dezenas ou centenas de filtros distintos, gerando um
volume de mapas de caracteristicas como saida. O compartilhamento de pardmetros torna
esse processo eficiente: um filtro de 3 X 3 pixels tem apenas 9 pesos, independentemente do

tamanho da imagem (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Figura 2 — Fluxo de dados em uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte: Adaptado de|Zhang et al.|(2023)).

Intercaladas as camadas convolucionais, as camadas de pooling reduzem a resolugao
espacial dos mapas de caracteristicas. A operacdo mais comum, o max pooling, divide o mapa
em regides e retém apenas o valor mdximo de cada uma, reduzindo o volume de dados que flui
para as camadas seguintes e introduzindo tolerancia a pequenas variagdes de posi¢ao (LeCun;
Bengio; Hinton, 2015). Nas camadas iniciais da rede, os filtros aprendem caracteristicas
elementares como bordas e texturas simples. A medida que o sinal avanca pelas camadas
mais profundas, essas caracteristicas sdo combinadas em representacdes progressivamente
mais abstratas, que correspondem a estruturas complexas especificas do dominio do problema
(Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).



O treinamento de CNNs do zero, no entanto, requer grandes volumes de dados
rotulados e alto custo computacional, o que restringe sua aplicagdo em dominios com bases
de dados menores. A utilizagdo de redes pré-treinadas surge como resposta a essa limitagao:
ao reutilizar representacdes aprendidas em grandes conjuntos de dados, € possivel reduzir a
demanda por dados de treinamento e atingir desempenho competitivo mesmo em tarefas com
acervos menores (Zhang er al, 2023). Este trabalho adota essa abordagem, usando pesos

pré-treinados como ponto de partida para todas as arquiteturas avaliadas.

2.2 ASPECTOS ODONTOLOGICOS RELACIONADOS AO DIAGNOSTICO DE CA-
RIES

Esta subsecdo contextualiza os elementos clinicos e radiogréficos necessarios a com-
preensdo do problema investigado. Para isso, s@o apresentados a defini¢do e o impacto
epidemioldgico da cérie dentdria, as caracteristicas da radiografia panoramica odontolégica
e os principais desafios associados ao diagndstico radiogréfico e as aplicacdes de inteligéncia

artificial nesse dominio.

2.2.1 Carie Dentaria: Definicao e Impacto Epidemiolégico

A cdrie dentdria (Figura[3) ¢ uma doenca infecciosa decorrente da desmineralizagdo
progressiva das estruturas calcificadas do dente, compreendendo esmalte, dentina e cemento,

pela acdo de 4cidos organicos produzidos durante a fermentagdo de carboidratos por micro-

organismos presentes no biofilme dental (Fejerskov; Nyvad; Kidd,2015). A desmineraliza¢ao

inicial do esmalte, reversivel mediante aplicacdo de fldor e controle de higiene, antecede a
formacdo de cavidade, que avanca em direcdo a dentina e pode atingir a polpa dentdria
nos casos nao tratados, exigindo intervengdes progressivamente mais invasivas (Negi et al.,

2024).

Figura 3 — Exemplos de diferentes estdgios da cdrie dentéria.

Fonte: (2025).

A andlise do Global Burden of Disease em 2019 conduzida por L1 et al. (2022)

estimou 2,03 bilhdes de casos prevalentes de cédrie ndo tratada em dentes permanentes no

mundo naquele ano, representando aumento de 46% em relacdo a 1990. Em 2021, 27,54%

da populacao adulta mundial apresentava cdrie em dentes permanentes, segundo projecoes



baseadas no mesmo banco de dados epidemiol6gicos (Wang ef al.l[2025)). Esses valores posi-

cionam a cdrie entre as doengas cronicas de maior prevaléncia global em adultos, reforcando

a necessidade de ferramentas diagndsticas que ampliem a capacidade de deteccdo precoce

em contextos de atencdo em sadde coletiva (Li ef al., 2022).

A deteccao precoce da cdrie tem relevancia clinica direta. Lesdes diagnosticadas na
fase de mancha branca, antes da formacao de cavidade, sdo passiveis de remineralizacdo por
meio de intervencdes ndo invasivas. LesOes cavitadas requerem remogao de tecido e restau-
racao, cujos custo e complexidade aumentam com a profundidade da lesdo e o envolvimento
pulpar. A adocdo de sistemas capazes de identificar alteracdes sutis de densidade dssea em
imagens radiograficas antes que se tornem perceptiveis ao exame clinico responde, portanto,
a uma lacuna diagndéstica de consequéncias concretas sobre desfechos em satide
2024).

2.2.2 Radiografia Panoramica Odontolégica

O diagnéstico por imagem € indispensdvel na pratica odontoldgica clinica porque
possibilita a visualizacdo de estruturas ndo acessiveis ao exame direto, entre as quais o interior
dos dentes, o tecido radicular, o osso alveolar e as regides de contato proximal entre dentes
adjacentes. Entre as modalidades disponiveis, a radiografia panordmica, também denominada
ortopantomografia ou PAN, ocupa posi¢do central tanto na pratica clinica quanto em estudos

de base epidemioldgica.

Figura 4 — Radiografias dos datasets InReDD e DENTEX, respectivamente.

Fonte: [Uehara Martins ef al.|(2025) e[Hamamci ef al.|(2023)).

A PAN € um exame extraoral que registra a arcada dentdria completa em uma tnica
imagem, abrangendo maxila, mandibula, articula¢cdes temporomandibulares e estruturas ad-
jacentes. O equipamento realiza um movimento de rotacdo ao redor da cabeca do paciente
durante a aquisi¢ao, gerando uma projecao bidimensional de estruturas tridimensionais com
dimensdes tipicas de 2.903 x 1.536 pixels. Sua ampla ado¢do na prética clinica decorre
da cobertura completa da denticdo em um tnico exame, do conforto do paciente durante
a aquisicdo e do menor custo operacional em relacdo a tomografias computadorizadas de

feixe conico, modalidade de maior resolu¢cdo mas menos acessivel em contextos de atencdo

bésica (Hung et al.,[2025).




A principal limitacdo das radiografias panoramicas em relacdo ao diagnostico de
carie estd na resolucdo espacial inferior a das radiografias intraorais. Apesar dessa limitacdo,
sistemas de inteligéncia artificial aplicados a radiografias panordmicas tém demonstrado
desempenho diagndstico proximo ao de especialistas para caries moderadas e avancadas,
que correspondem ao perfil de lesao predominante nos conjuntos de dados publicamente

disponiveis para pesquisa (Hung et al., [2025)).

2.2.3 Desafios do Diagnéstico Radiografico e Aplicacoes de Inteligéncia Artificial

A interpretacdo de radiografias odontoldgicas estd sujeita a variabilidade interobser-
vador. Fadiga profissional, nivel de experi€ncia clinica, condi¢des do ambiente de trabalho
€ a natureza inerentemente subjetiva da interpretacdo visual sdo fontes documentadas de
inconsisténcia diagndstica. A taxa de desacordo entre radiologistas experientes na avaliacdo
de lesdes cariosas em radiografias panoramicas pode variar entre 10% e 30%, conforme o

estdgio da lesdo e a qualidade da imagem (Hung ef al., 2025)).
Lesdes incipientes sdo as mais suscetiveis a erros de detec¢do. A diferenga de to-

nalidade entre esmalte sauddvel e esmalte desmineralizado € sutil e frequentemente abaixo
do limiar de discriminagdo visual humana. Sistemas computacionais operam com repre-
sentacoes numéricas dos valores de pixel e podem ser treinados para identificar padroes de

variacdo de densidade que ndo sdo perceptiveis ao exame visual direto (Negi ef al., 2024).
A pesquisa sobre uso de inteligéncia artificial no diagnéstico radiogrifico odontold-

gico tem crescido de forma expressiva na dltima década. [Hung et al. (2025) revisaram estudos
de IA aplicada especificamente a radiografias panoramicas e documentaram que os modelos
de maior desempenho atingem acuricia entre 0,90 e 0,95 para deteccdo de céries, com es-
pecificidade de 0,98 no melhor resultado reportado. Uma anédlise publicada por Alsubiheen
et al.| (2025), consolidando dados de 14 revisdes sistemadticas que abrangeram 137 estudos
primdrios, estimou sensibilidade agrupada de 0,85 e especificidade de 0,90 para algoritmos

de inteligéncia artificial na deteccao de cdries em diversas modalidades radiogréficas.
Esses resultados indicam que sistemas automatizados apresentam desempenho com-

paravel ao de especialistas humanos em tarefas de classificagdo estruturada. Contudo, a
variabilidade entre estudos permanece elevada em funcdo da heterogeneidade dos conjuntos
de dados e dos protocolos de avaliacdo adotados (Negi et al., 2024). A integragdo clinica
desses sistemas ainda € incipiente, e a maioria dos modelos publicados foi avaliada em con-
di¢des experimentais, sem validagdo em ambientes de prética real. O desenvolvimento de
conjuntos de dados anotados por especialistas, como o InReDD, € condicao necessdria para

avancar na validacao desses modelos para uso clinico (Uehara Martins et al., |[2025]).
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2.3 CONTRIBUICOES DO PRESENTE TRABALHO

A literatura sobre aplicacdo de redes neurais convolucionais ao diagndstico odon-
tolégico tem crescido de forma expressiva nos ultimos anos, mas ainda apresenta lacunas
metodoldgicas recorrentes. Estudos que avaliam uma tnica arquitetura em condi¢des nao
padronizadas sdo predominantes, o que dificulta a comparacao entre abordagens distintas e a

identificagcdo do que, de fato, explica as diferencas de desempenho observadas.
Day1 et al.| (2023)) propds a DCDNet, uma arquitetura propria para segmentacao de

caries oclusais, proximais e cervicais em radiografias panoramicas, avaliada em 504 imagens
provenientes de uma tnica institui¢do, sem compara¢ao com outras arquiteturas sob o mesmo
protocolo experimental. Vinayahalingam et al. (2021) avaliou exclusivamente MobileNet V2
para classificar cédries em terceiros molares, com apenas 400 imagens de treinamento e
protocolo especifico para esse grupo dentdrio. Haghanifar et al.| (2023) propds o PaXNet,
avaliado em 470 radiografias panoramicas de uma tnica fonte, sem comparacao direta com
outras arquiteturas sob o mesmo protocolo. Esta pesquisa posiciona-se nessa lacuna ao
adotar um protocolo experimental rigoroso e uniforme para quatro arquiteturas avaliadas sob

as mesmas condi¢des.
A primeira contribuicao diz respeito ao escopo da comparagao arquitetural. Trabalhos

como os de Zancan et al.|(2025]), Meseci| (2026) e Bayraktar e Ayan (2023) avaliaram arqui-
teturas de aprendizado profundo para a deteccdo de cdries em radiografias panoramicas com
metodologias proximas a deste estudo. O primeiro avaliou Inception-v3 e InceptionResNet-
v2 com os mesmos conjuntos de dados desta pesquisa; o segundo investigou DenseNet121 e
Mask R-CNN sobre um conjunto de 14.498 recortes individuais de dentes; o terceiro com-
parou EfficientNet-B0O, DenseNet-121 e ResNet-50 em classificacdo bindria de cdries com

mapas de ativacao para interpretabilidade clinica.
O presente trabalho amplia esse escopo com a inclusao do Xception e do EfficientNetV2-

S, arquiteturas com fundamentos de projeto distintos. Essa amplia¢do ndo € apenas quantita-
tiva, pois comparar modelos de familias diferentes sob o mesmo protocolo permite verificar se
as vantagens observadas para as arquiteturas Inception decorrem de caracteristicas especificas

ao dominio odontolégico ou se aparecem também em arquiteturas concorrentes.
A segunda contribuic¢ao estd no protocolo experimental robusto. O conjunto de dados

foi dividido em trés particdes com papéis distintos: aproximadamente um terco (2.434 ima-
gens) foi reservado ao treinamento com validagdo cruzada estratificada de cinco parti¢des em
propor¢ao 80/20, e os dois tercos restantes (4.870 imagens) foram separados para inferéncia
em dados completamente fora do ciclo de treinamento. Essa separagdo estrutural, verificada
por rotina automatizada de integridade antes de cada execucdo, garante que as métricas re-
portadas reflitam a capacidade de generalizacao dos modelos a dados ndo observados durante

o ajuste dos pesos, € ndo apenas a memorizacao do conjunto de treinamento.
Como garantia desse rigor metodoldgico, todos os experimentos sdo estruturados de
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forma estritamente reproduzivel. O cédigo completo, cobrindo a montagem do conjunto
de dados e o treinamento das quatro arquiteturas sob validacdo cruzada, estd disponivel em
repositorio do GitHub (Lima, 2026)).

2.4 LIMITACOES DO PRESENTE TRABALHO

z

O tamanho do conjunto utilizado no treinamento € a limitagdo mais direta deste
trabalho. O subconjunto de treinamento e validacdo contém 2.434 imagens, o que representa
um terco do total disponivel apds o balanceamento. Essa reducdo nao foi motivada apenas
pela separacdo de um conjunto de inferéncia independente. Treinar com as 7.304 imagens

completas exigia um custo computacional alto demais para o ambiente disponivel.
Além disso, o volume de dados produzia um efeito indesejado, ou seja, ao final da

primeira época, o modelo ji acumulava informacdo suficiente de cada batch para atingir
acurdcias elevadas, e o treinamento convergia rapido demais para que os folds fossem compa-
raveis entre si de forma confidvel. Reduzir o conjunto de treinamento ao ter¢o menor resolveu
esses dois problemas, mas criou outro. Com cerca de 1.947 imagens por fold de treinamento,
os modelos foram ajustados com menos exemplos do que seria adequado, e as arquiteturas

de maior capacidade, como o InceptionResNet-v2, sdo as mais afetadas por essa restri¢ao.
Arquiteturas como transformadores de visao e detectores de objetos mais recentes,

ndo foram avaliadas. O custo para treind-las sob validag¢do cruzada, no mesmo ambiente e
com o mesmo protocolo, seria invidvel. Os resultados deste trabalho dizem o que € possivel

dentro de restri¢des de infraestrutura, ndo o que seria possivel com recursos maiores.
A auséncia de andlise de interpretabilidade € outra limitacdo relevante. Nenhum

modelo foi submetido a técnicas como Grad-CAM ou mapas de ativagdo para identificar
quais regides da imagem influenciaram cada classificagdo. Sem isso, ndo € possivel verificar
se os modelos aprenderam padrdes radiograficos com sentido clinico ou se estio respondendo
a diferencas de contraste e artefatos entre as duas fontes de dados. Para qualquer aplicacao

clinica futura, essa questdo precisa ser respondida antes da acuricia.
A avaliacdo restringiu-se a classificacdo bindria de imagens de dentes j4 recortadas,

tendo a certeza que a etapa de extragdo dos dentes individuais a partir das radiografias
panoramicas foi realizada de forma adequada. O desempenho do sistema completo em um

cendrio de uso clinico real depende também da qualidade dessa etapa anterior.

3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve os procedimentos adotados para a realizacdo dos experimentos.
Sado apresentados os conjuntos de dados utilizados, as etapas de pré-processamento, as
arquiteturas de redes neurais convolucionais avaliadas, o protocolo de treinamento e validacao

e as métricas empregadas na andlise do desempenho dos modelos.
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3.1 CONJUNTOS DE DADOS

Esta pesquisa utiliza imagens panoramicas odontoldgicas provenientes de duas fontes
distintas: o InReDD (Intraoral and Radiographic Dental Dataset) (Uehara Martins et al.,
2023)), construido a partir de atendimentos clinicos realizados na Faculdade de Odontologia
de Ribeirao Preto (FORP-USP), e o DENTEX (Dental Enumeration and Diagnosis on Pano-

ramic X-Rays) (Hamamci ef al., 2023), disponivel publicamente sob licenca CC BY-SA 4.0.
O InReDD retne 924 radiografias panoramicas de pacientes com idades entre 14 e

81 anos (mediana de 35 anos), sendo aproximadamente 60% do sexo feminino e 40% do
masculino, obtidas entre 2014 e 2020. O conjunto estd disponivel no repositério Physio-
Net (Uehara Martins et al., 2025). As anotagdes foram produzidas por trés radiologistas
dentomaxilofaciais, cada um com uma década de experiéncia, mediante protocolo de revi-
sao independente entre anotadores; os casos discordantes foram arbitrados por um terceiro

especialista, resultando em taxa de desacordo inferior a 1% do total de anotagdes.
Cada dente recebe um rétulo de condi¢do clinica conforme nomenclatura padronizada,

sendo as mais relevantes para este estudo: saudavel (H), carie (C) e destrui¢do da coroa
(Dc). O conjunto apresenta 20.957 anotacdes em formato de bounding box cobrindo todas
as 924 imagens, e 4.621 madscaras de segmentacdo distribuidas sobre um subconjunto de
200 imagens. Na versdo publica utilizada, foram identificadas 10.665 anotacdes de dentes

sauddveis e 468 anotacdes de dentes com alteragdo corondria nas categorias C e Dc.
O DENTEX foi concebido como benchmark para detec¢do simultanea de maultiplas

patologias em radiografias panoramicas de pacientes com idade minima de 12 anos, proveni-
entes de hospitais na Turquia. O esquema de anotagdo codifica, para cada dente, o quadrante,
a posi¢ao segundo a notagdo FDI e a condi¢ao patoldgica. As condi¢cdes disponiveis incluem
carie, cdrie profunda, lesdo periapical e dente impactado. Neste trabalho, foram aproveitadas
apenas as instancias rotuladas como cdrie ou carie profunda, abrangendo os folds de treina-
mento, validagdo e teste do conjunto original. A Tabela[I|apresenta as estatisticas descritivas

de cada conjunto antes do balanceamento.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas dos conjuntos de dados.

Dataset PANs Cariados Saudaveis

InReDD 924 468 10.665
DENTEX 1.005 3.647 -
Total 1.929 4.115 10.665

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

O DENTEX ndo registra dentes saudaveis nas anotacdes, pois seu protocolo marca
apenas estruturas com patologia confirmada. Por essa razdo, todos os exemplos negativos

(dentes ndo cariados) foram extraidos do InReDD.
O InReDD foi o conjunto de dados empregado por|Zancan et al.|(2025) no desenvolvi-

mento de um sistema modular de andlise de radiografias panoramicas que abrange numeracao
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de dentes e deteccao de lesdes cavitadas. O presente trabalho se vale das mesmas imagens
para investigar a capacidade de quatro arquiteturas de redes neurais na mesma tarefa de

classificacdo de caries, incluindo duas arquiteturas nao avaliadas no estudo original.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento foi realizado com o objetivo de transformar as radiografias pa-
noramicas e suas anotagdes em um conjunto adequado ao treinamento e a avaliacdo dos
modelos. Essa etapa compreendeu a extragdo das imagens individuais de dentes, a composi-

¢do e o balanceamento das classes e o particionamento primario dos dados.

3.2.1 Extracao de imagens individuais de dentes

Cada radiografia panoramica contém a arcada dentdria completa em uma tnica ima-

gem de 2.903 x 1.536 pixels, armazenada no formato JPEG a 95 dpi (Uehara Martins et al.,

2025). Para que os modelos operem sobre regides clinicamente relevantes, cada dente foi

extraido individualmente a partir das coordenadas de delimita¢do presentes nas anotagdes.
No InReDD, as anota¢des de dentes individuais sdo fornecidas como poligonos de

segmentacdo no subconjunto de 200 imagens com mdscaras disponiveis, € como caixas
delimitadoras retangulares nas demais. A caixa delimitadora de cada dente foi derivada
dos valores minimo ¢ miximo das coordenadas horizontal e vertical dos vértices do po-
ligono quando a segmentacdo estava disponivel, ou utilizada diretamente nas demais. As
coordenadas seguem o padrao COCO: [x, y, largura, altura], onde x e y correspondem ao
canto superior esquerdo da caixa. No DENTEX, as anotacdes jd estdo no formato de caixa

retangular em coordenadas absolutas.

Figura 5 — Exemplos de imagens individuais de dentes cariados e ndo cariados,
respectivamente, apds o pré-processamento.

Fonte: Adaptado de|Uehara Martins ef al.| (2025)) e[ Hamamci ef al.| (2023)).

A caixa delimitadora obtida foi expandida em 300% sobre sua altura e largura, man-
tendo o centro geométrico do dente, como pode ser visto na Figura[5] Essa expansdo preserva
o contexto anatdomico adjacente ao dente de interesse, que inclui tecido periodontal, 0sso
alveolar e dentes vizinhos. [Zancan ef al.|(2025) demonstraram que incluir a regido circun-
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dante melhora a acurdcia em classificacdo de dentes em radiografias. A caixa expandida foi

truncada nos limites da imagem original para evitar artefatos de borda.
O recorte resultante foi redimensionado para 299 x 299 pixels por interpolacdo de

Lanczos, resolucao de entrada das quatro arquiteturas avaliadas. A normaliza¢do dos valores
de pixel para o intervalo [0, 1] ocorreu em tempo de execugdo durante o carregamento de

cada lote, via ImageDataGenerator do Keras.

3.2.2 Composicao e balanceamento do conjunto

As 468 instancias de dentes com alteracdo corondria do InReDD e as 3.647 do
DENTEX foram reunidas em um conjunto de 4.115 exemplos positivos. Como o alvo
era 3.652 imagens por classe, realizou-se amostragem aleatéria sem reposicao das imagens

cariadas até atingir esse limite.
Para as instancias ndo cariadas, foram selecionadas aleatoriamente 3.652 imagens

dentre as 10.665 disponiveis no InReDD. O conjunto final contém 7.304 imagens, com
distribuicdo igualitdria entre as duas classes. A Tabela [2] apresenta a composi¢do detalhada
apods o balanceamento.

Tabela 2 — Composi¢ao e balanceamento do conjunto de classificagao.

Classe Fonte Instancias Instancias
disponiveis utilizadas
InReDD (C + Dc) 468
Cariado DENTEX (treinamento + validacao) 2.900 3.652
DENTEX (teste) 747
Nao cariado InReDD (H) 10.665 3.652
Total 14.780 7.304

Fonte: Elaborado pelos autores (2026). C = cdrie; Dc = destrui¢ao da coroa; H = saudével.

Dentes com restauracdes extensas, fraturas ou artefatos metélicos foram excluidos na
etapa de anotacdo do InReDD e nao exigiram filtragem adicional. No DENTEX, apenas
as anotagOes rotuladas como cérie inicial ou cdrie profunda foram aproveitadas; lesdes

periapicais e dentes impactados foram descartados.

3.2.3 Particionamento primario do conjunto

O conjunto balanceado de 7.304 imagens foi submetido a uma divisdo primdria de
cardter estratificado, na propor¢cao de um terco para treinamento e validacdo e dois tergcos
reservados para inferéncia e stratify aplicado sobre os rétulos de classe, de modo a preservar

a propor¢ao 50%/50% em ambas as fragdes resultantes.
O subconjunto de treinamento e validacdo reuniu 2.434 imagens, sendo 1.217 da

classe cariado e 1.217 da classe ndo cariado. O subconjunto reservado para inferéncia

totalizou 4.870 imagens, com 2.435 exemplares por classe. Essa decisdao foi motivada por
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restri¢des de custo computacional, que ao confinar o ciclo de treinamento supervisionado a
aproximadamente um terco do acervo total, cada experimento de validagao cruzada consumiu
consideravelmente menos memoria de video (VRAM) e tempo de processamento por época.
O subconjunto de inferéncia foi armazenado separadamente e nao participou de nenhuma
etapa de treinamento nem de ajuste de hiperpardmetros. A Tabela [3| resume a distribuicao

por classe obtida apds a divisdo estratificada.

Tabela 3 — Distribuicao por classe apds o particionamento primario do conjunto.

Subconjunto Cariados Nao cariados Total
Treinamento e validagao (1/3) 1.217 1.217 2.434
Inferéncia (2/3) 2.435 2.435 4.870
Total 3.652 3.652 7.304

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

3.3 CLASSIFICACAO DE LESOES CARIOSAS EM RADIOGRAFIAS PANORAMICAS

A tarefainvestigada € a classificacdo bindria de imagens de dentes individuais extraidas
de radiografias panoramicas, com duas categorias possiveis: cariado e ndo cariado. Essa
formulacdo opera em nivel de dente inteiro, diferindo da deteccao de objetos, que requer a
predi¢do de coordenadas de localizagdo, e da segmentacdo semantica, que classifica em nivel

de pixel.

3.3.1 Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais Avaliadas

Como ja foi destacado, As CNNs levam em conta a relacdo espacial entre pixels
vizinhos, 0 que as torna mais eficientes do que as redes neurais convencionais para detectar
padrdes visuais localizados em regides especificas da imagem. Nesta pesquisa, quatro ar-
quiteturas de CNN foram selecionadas com base em trés critérios: compatibilidade nativa
com a resolu¢do de entrada de 299 x 299 pixels; disponibilidade de pesos pré-treinados no
ImageNetﬂ; e cobertura de distintas abordagens arquiteturais, de modo que os resultados per-
mitam comparacdes metodologicamente informativas. A seguir, cada arquitetura € descrita

com énfase em seus principios de projeto e no que a diferencia das demais.

Inception-v3: Arquitetura proposta por|Szegedy, Vanhoucke et al.|(2016) com foco na redu-
cao do custo computacional sem perda de capacidade representacional. A arquitetura conta
com 23 milhdes de parametros e tem como principal inovagado a fatoracdo de convolugdes:
filtros n X n sdo decompostos em pares assimétricos 1 X n e n X 1, reduzindo o nimero de
operacoes em aproximadamente 33%. Cada mddulo aplica filtros de miultiplas escalas em

paralelo e concatena suas saidas antes de propagar o sinal adiante.

InceptionResNet-v2: Szegedy, lofte ef al. (2017) incorporaram conexdes residuais aos mo-

3https://www.image-net.org/
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dulos de multiplas escalas do Inception. Essas conexdes, que somam a entrada de um bloco a
sua saida, atenuam o problema de desvanecimento do gradiente em redes profundas e acele-
ram a convergéncia do treinamento. Com 55 milhdes de parametros, o InceptionResNet-v2

¢ a arquitetura de maior capacidade entre as avaliadas nesta pesquisa.

Xception: |Chollet (2017) reformulou os médulos Inception a partir da hipétese de que cor-
relacdes espaciais e correlacdes entre canais de ativagdo sdo suficientemente independentes
para serem tratadas por operagdes separadas. A arquitetura substitui os médulos Inception
por convolucdes separdveis por profundidade, nas quais um filtro espacial opera sobre cada
canal individualmente, seguido de uma convoluc¢ao pontual que combina os resultados entre
canais. Com 22 milhdes de parametros, o Xception supera o Inception-v3 no conjunto de
validacdo do ImageNet com custo computacional equivalente. Nao foram identificados estu-
dos anteriores que tenham avaliado essa arquitetura especificamente para deteccao de caries

em radiografias panoramicas.

EfficientNetV2-S: Tan e Le| (2021) investigaram como profundidade, largura e resolugdo
de entrada devem ser escalonadas de forma conjunta para maximizar a acurdcia dado um
orcamento computacional fixo. A familia EfficientNetV2 acrescenta a geracdo anterior um
protocolo de treinamento progressivo, no qual a resolu¢do das imagens e a intensidade da
regularizacdo aumentam gradualmente ao longo das épocas. A variante S conta com 21
milhdes de parametros e foi incluida nesta pesquisa para avaliar se arquiteturas mais recentes

e compactas sdo competitivas com modelos mais profundos no dominio odontolégico.
Em todas as arquiteturas, os pesos pré-treinados no ImageNet, uma colecio de mais de

14 milhdes de imagens organizadas em aproximadamente 22.000 categorias, foram usados
como inicializa¢do e todas as camadas foram liberadas para atualizacdo durante o treina-
mento, configuracdo conhecida como fine-tuning. Sobre a saida da base convolucional foram
adicionadas uma camada de Global Average Pooling, uma camada de dropout € uma camada
densa com ativacdo sigmoide para a classificacdo bindria. O otimizador Adam foi adotado
em todos os experimentos, com parametros padrao (8; = 0,9; 5> = 0,999; € = 107, A
fungdo de perda foi a entropia cruzada bindria. A Tabela ] apresenta os hiperpardmetros

especificos de cada arquitetura.

Tabela 4 — Hiperparametros de treinamento por arquitetura.

Arquitetura Dropout Taxa de aprendizado Epocas max. Lote
Inception-v3 0,2 1,0 x 1073 50 32
InceptionResNet-v2 0,2 1,0 x 107 50 32
Xception 0,2 1,0x 107 50 32
EfficientNetV2-S 0,2 1,0x 107 50 32

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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3.4 PROTOCOLO DE TREINAMENTO E VALIDACAO

O protocolo de treinamento e validac¢do foi definido para permitir uma comparagao
uniforme entre as arquiteturas avaliadas e reduzir a influéncia de uma unica divisao dos
dados sobre os resultados. Para isso, foi adotada a validag¢do cruzada estratificada com cinco

parti¢cOes, mantendo-se a distribui¢do das classes durante as diferentes rodadas experimentais.

3.4.1 Validacao cruzada estratificada com cinco folds

A validacdo cruzada foi aplicada exclusivamente sobre o subconjunto de 2.434 ima-
gens separado para treinamento e validacdo, conforme descrito na Secao O método
adotado foi o StratifiedKFold, implementado por meio da biblioteca scikit-learn (Pedregosa
et al., 2018)). A funcdo de estratificacdo garante que cada particdo mantenha a mesma pro-
por¢ao entre classes do subconjunto de origem, aproximadamente 50% de exemplos cariados

e 50% de nao cariados em treino e em validacao.
O funcionamento do StratifiedKFold com cinco folds consiste em dividir o subcon-

junto de 2.434 exemplos em cinco fragdes de tamanho aproximadamente igual. A cada
rodada, quatro fragdes sdo combinadas para compor o conjunto de treinamento (cerca de
80% do subconjunto) e a fracdo restante forma o conjunto de validacdo (cerca de 20%). O
processo se repete por cinco rodadas, cada uma usando uma fragao diferente como validacao,

de forma que ao final cada imagem tenha feito parte do conjunto de validacao uma vez.
As métricas foram calculadas sobre o conjunto de valida¢do de cada rodada, e o

desempenho final de cada arquitetura corresponde a média e ao desvio padrao obtidos nas
cinco rodadas. Ao todo foram executados vinte experimentos, resultado do produto entre as
quatro arquiteturas e os cinco folds de validacao cruzada. O modelo de cada fold foi salvo
a cada época em que a perda de validacdo atingiu novo minimo, garantindo que os pesos

restaurados pela parada antecipada correspondam ao melhor estado observado na validacao.
Além disso, dois mecanismos foram aplicados em todos os experimentos. O primeiro

€ o early stopping, onde o treinamento € encerrado quando a perda observada no conjunto de
validac@o ndo apresenta melhora por seis épocas consecutivas, restaurando automaticamente
os pesos da época de menor perda observada. O segundo é o ReduceLROnPlateau, na qual a
taxa de aprendizado € reduzida a metade quando a perda observada no conjunto de validagcdo

nao melhora em uma época.

3.5 METRICAS DE AVALIACAO

O desempenho dos modelos foi mensurado por cinco métricas calculadas sobre o
conjunto de validacdo de cada fold, todas derivadas da matriz de confusdo bindria onde
a classe positiva corresponde ao dente cariado. A precisdo avalia a proporcao de dentes
identificados como cariados que, de fato, apresentam a lesdo (TP/(TP + FP)). O recall

corresponde a proporcao de dentes cariados que o modelo conseguiu identificar corretamente
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(TP/(TP + FN)). A acuracia expressa a propor¢ao total de classificagdes corretas sobre o
conjunto avaliado. A especificidade indica a propor¢cdo de dentes sauddveis corretamente
identificados (TN/(TN + FP)). O Fl-score corresponde a média harmonica entre precisio e
recall, sendo particularmente informativo quando hd interesse em equilibrar os erros de falso
positivo e falso negativo. Os resultados finais de cada arquitetura correspondem a média e

ao desvio padrao dos valores obtidos nos cinco folds.
Todos os experimentos foram executados na plataforma Google Colaboratory (Colab)

com aceleracao por GPU Tesla T4 e RAM alta, TensorFlow 2.20.0, CUDA 12.5.1, cuDNN 9

e Keras como framework de aprendizado profundo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os vinte experimentos conduzidos, quatro arquiteturas treinadas e avaliadas em cinco
particoes de validacdo cruzada cada, produziram resultados consistentes o suficiente para
tragar comparacdes confidveis entre os modelos. A Tabela[5|apresenta as médias e os desvios

padrdo das cinco métricas calculadas sobre o conjunto de validacdo de cada fold.

Tabela 5 — Desempenho médio das quatro arquiteturas na classificacdo bindria de caries
(média + desvio padrao dos 5 folds).

Métrica Inception-v3  InceptionResNet-v2 Xception EfficientNetV2-S
Precisdo 0,9758 + 00,0119 0,9515 +0,0147 0,9818 +£0,0136  0,9456 + 0,0133
Recall 0,9112 + 0,0218 0,9268 + 0,0247 0,9129 £ 0,0252  0,8784 +0,0414
Acurécia 0,9441 + 0,0075 0,9396 + 0,0104 0,9478 +0,0126  0,9137 +0,0183
Especificidade 0,9770 £ 0,0118 0,9523 + 0,0155 0,9827 £ 0,0131  0,9490 + 0,0142
Fl-score 0,9421 + 0,0085 0,9387 +0,0114 0,9458 + 0,0137 00,9101 +0,0214

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

4.1 DESEMPENHO GERAL DAS ARQUITETURAS

O primeiro dado que chama ateng¢ao ao observar a Figura[6]¢é a proximidade entre as trés
arquiteturas do grupo Inception. Xception, Inception-v3 e InceptionResNet-v2 alcancaram
acurdcias médias de 94,78%, 94,41% e 93,96%, respectivamente, com intervalos de desvio
padrao que se sobrepdem amplamente, o que impede qualquer distingdo conclusiva entre
elas. O EfficientNetV2-S registrou acuridcia média de 91,37%, valor inferior ao do grupo
quando comparadas as médias isoladas. No entanto, seu intervalo de desvio padrao (89,54 %—
93,20%) apresenta sobreposicao marginal com o do InceptionResNet-v2 (92,92%-95,00%),
o que sugere cautela antes de afirmar diferenca estatisticamente significativa em relacdo a
essa arquitetura. Em relacdo ao Inception-v3 e ao Xception, a separacdo entre os intervalos
€ clara e a inferioridade observada nas médias € mais dificil de atribuir apenas a variacao

amostral.
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Figura 6 — Comparativo entre Modelos (média + desvio padrao dos 5 folds).
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Em todas as arquiteturas, o nimero de falsos negativos foi superior ao de falsos
positivos. Esse resultado indica maior ocorréncia de lesdes cariosas ndo detectadas, uma
vez que um falso negativo corresponde a falha do modelo em identificar uma lesao existente.
Dessa forma, no contexto da triagem odontoldgica, esse tipo de erro € considerado o mais
grave, pois a lesdo permanece sem diagndstico e, consequentemente, sem tratamento, o que

favorece sua progressdo sem detecgdo.

4.1.1 Inception-v3

O Inception-v3 encerrou os cinco folds com acurdcia média de 94,41% e o menor
desvio padrdo de acurdcia entre todos os modelos avaliados (0,75 pontos percentuais). Esses
dois nimeros juntos dizem algo relevante sobre o comportamento do modelo ao longo da
validacdo cruzada: ele ndo apenas acertou bem, mas fez isso de forma previsivel em cada

particdo. Para um conjunto de apenas 2.434 imagens, essa estabilidade ndo era garantida.
A matriz de confusdo média, apresentada na Figura [/| revela o que estd por trds da

acurdcia. O modelo identificou corretamente 237 + 3,3 dentes sauddveis por fold, o que
corresponde a 97,9% da classe negativa real. Os erros sobre dentes sauddveis foram raros:
apenas 5 + 2,9 falsos positivos por fold, representando 2,1% da classe e 1,0% do total de
predicoes. Entre os dentes cariados, 221 + 5,5 foram classificados corretamente (91,3% da
classe positiva real), enquanto 21 + 5,3 casos foram perdidos como falsos negativos (8,7%

da classe cariada).
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Figura 7 — Matriz de confusdao média do Inception-v3 obtida pela validacio cruzada
estratificada de cinco particoes.
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Nao-Cariado Cariado
(Negativo) (Positivo)

Predito

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Esse padrdo revela uma preferéncia clara do modelo pela precisdo sobre o recall.
Quando o Inception-v3 classifica um dente como cariado, ele quase sempre estd certo.
Quando erra, o faz principalmente por omissao, ja que 21 lesdes passaram sem identificacao.
Em triagem odontoldgica, esse tipo de erro tem peso clinico maior do que um falso alarme,
pois cdries ndo detectadas evoluem sem intervencdo. O modelo, portanto, favorece a confiangca

nas suas predi¢des positivas em detrimento da sensibilidade total.
O desvio padrao dos falsos negativos (+5,3) foi 0 mais baixo entre os quatro modelos

nessa categoria, indicando que a quantidade de lesdes perdidas variou pouco entre os folds.

Isso € um traco de consisténcia que vai além do que a média sozinha transmite.

4.1.2 InceptionResNet-v2

O InceptionResNet-v2 apresentou o perfil oposto ao do Inception-v3. Sua acuricia
média (93,96%) ficou ligeiramente abaixo das outras duas arquiteturas do grupo Inception,
mas seu recall médio de 92,68% foi a mais alta entre todos os modelos avaliados. Esses
nimeros, tomados juntos, indicam um modelo que prefere ndo deixar lesdes passarem, mesmo

que isso signifique acionar mais alarmes sobre dentes sauddveis.
A matriz de confusdo deixa isso explicito. O nimero médio de falsos negativos por

fold foide 17 + 6,0, o menor entre todos 0os modelos. Em termos praticos, o InceptionResNet-
v2 perdeu em média quatro lesdes a menos por fold do que o Inception-v3 e o Xception. Em
contrapartida, seus falsos positivos foram 11 + 3,8 por fold, mais que o dobro do Inception-v3
e quase trés vezes os do Xception. A especificidade caiu para 95,23%, a segunda mais baixa

da comparacao.
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Figura 8 — Matriz de confusdao média do InceptionResNet-v2 obtida pela validagdo cruzada
estratificada de cinco particoes.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

O desvio padrao dos falsos positivos (+3,8) merece atencao. Ele foi o mais alto entre
as trés arquiteturas do grupo Inception e indica que a propensdo do modelo a classificar
incorretamente dentes sauddveis variou com mais intensidade dependendo de quais imagens
compunham cada fold. H4 uma relagdo provavel com a complexidade da arquitetura: com 55
milhdes de pardmetros, o InceptionResNet-v2 € mais de duas vezes maior que o Inception-
v3 e o Xception. Nesse volume de pardmetros, capturar padrdes espurios dentro de um
subconjunto de treinamento pequeno € mais facil do que capturar padrdes generalizdveis, e

os falsos positivos oscilantes ao longo dos folds podem ser o reflexo disso.
Para aplicagdes clinicas onde o custo de um falso negativo supera o de um falso

positivo, o InceptionResNet-v2 continua sendo uma escolha defensdvel. O profissional
recebe mais alertas para revisar, mas perde menos lesdes reais. A decisdo de preferir esse

modelo ou outro depende de onde o custo de erro € mais tolerdvel no fluxo de trabalho clinico.

4.1.3 Xception

O Xception registrou a maior precisio média entre todos os modelos avaliados
(0,9818) e a maior especificidade (98,27%), combinadas com a segunda melhor acuricia
geral (94,78%). Em termos de quadrante da matriz de confusio, o modelo quase nunca errou
sobre dentes sauddveis: apenas 4 + 3,2 falsos positivos por fold, o que representa 0,8% do
total de predicoes e 1,6% da classe negativa real. Nenhuma outra arquitetura chegou perto

desse nivel de protecao sobre a classe saudavel.
O nuimero de verdadeiros positivos foi de 222 + 6,3 por fold, correspondendo a 91,4%

da classe cariada real. Os falsos negativos ficaram em 21 + 6,1 por fold, valor praticamente
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idéntico ao do Inception-v3 (21 casos), mas com desvio padrdo 15% maior. Essa variabilidade
maior dos falsos negativos no Xception, em relacdo ao Inception-v3, € um detalhe que a média
por si s6 ndo transmite: o modelo foi tdo conservador em alguns folds que perdeu mais lesoes

do que em outros.

Figura 9 — Matriz de confusdao média do Xception obtida pela validagdo cruzada
estratificada de cinco particoes.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

H4 algo interessante nessa assimetria. O Xception foi concebido como uma genera-
lizagdo extrema do Inception-v3 com convolugdes separdveis por profundidade, projetadas
para capturar correlacdes espaciais e entre canais de forma mais eficiente. Na pratica, com
imagens radiogréficas em escala de cinza e um conjunto de treinamento relativamente pe-
queno, essa eficiéncia se traduz em um modelo que aprende fronteiras de decisdo mais rigidas
para a classe positiva. O resultado € uma taxa de falsos positivos excepcionalmente baixa, ao

custo de uma sensibilidade que oscila mais do que a do Inception-v3.
O Fl-score médio do Xception (0,9458) foi o mais alto entre os quatro modelos,

resultado que reflete o equilibrio entre sua precisao elevada e um recall que, apesar de ligei-
ramente menor que a do InceptionResNet-v2, foi obtida com muito menos falsos positivos.
Para contextos onde tanto a confianca nas predicdes positivas quanto a limitagao de alarmes

falsos sdo relevantes, o Xception apresenta o perfil mais equilibrado do grupo.

4.1.4 EfficientNetV2-S

O EfficientNetV2-S ficou consistentemente abaixo dos demais modelos em todas as
métricas avaliadas. A acurdcia média foi de 91,37%, uma diferenca de trés pontos percentuais

em relacdo ao Xception e de mais de dois pontos em relacdo ao InceptionResNet-v2. O
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recall médio de 87,84% foi a mais baixa da comparacido, e o desvio padrdo de 4,14 pontos

percentuais sinalizou que esse resultado foi também o mais instdvel entre os folds.
A matriz de confusdao média revela a magnitude dos problemas. Os falsos negativos

chegaram a 29+ 10,0 por fold, ntimero que supera em 38% os falsos negativos do Inception-v3
e do Xception. O desvio padrdo de +10,0 é o dado mais preocupante: enquanto nos demais
modelos esse valor variou entre 5 e 6, no EfficientNetV2-S ele foi o dobro, indicando que o
nimero de lesdes perdidas variou dramaticamente dependendo de quais imagens compunham
cada fold de treinamento. Em um fold, o modelo pode ter perdido 19 lesdes; em outro, 39.

Essa variancia nao € aceitdvel em qualquer aplicacdo que exija previsibilidade.

Figura 10 — Matriz de confusdao média do EfficientNetV2-S obtida pela validag¢do cruzada
estratificada de cinco parti¢oes.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os falsos positivos do EfficientNetV2-S foram de 12 + 3,4 por fold, similares aos do
InceptionResNet-v2. A diferenca é que o InceptionResNet-v2 troca esses falsos positivos
por um recall alto. O EfficientNetV2-S gerou praticamente o mesmo volume de alarmes

incorretos sobre dentes sauddveis sem a compensacao de detectar mais lesdes reais.
Uma hip6tese para esse desempenho estd na relacio entre a arquitetura € o tamanho

do conjunto de treinamento. O EfficientNetV2-S foi projetado com um mecanismo de
aprendizado progressivo que aquece gradualmente a resolucao das imagens e a intensidade da
aumentacdo ao longo das épocas de treinamento. Com 1.947 imagens por fold de treinamento
e sem aumentacdo de dados aplicada neste experimento, parte da 16gica de regularizacdo
interna da arquitetura nunca chegou a operar nas condi¢des para as quais foi desenvolvida.
As trés arquiteturas da familia Inception, por sua vez, foram concebidas em um periodo em

que os conjuntos de treinamento tipicos eram menores € as técnicas de regularizagdo externa
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mais modestas, o que pode explicar sua maior robustez nesse regime de dados reduzido.

4.2 AVALIACAO NO SUBCONJUNTO DE INFERENCIA

Esta subsecdo apresenta os resultados das quatro arquiteturas avaliadas sobre o sub-
conjunto de 4.870 imagens mantido completamente fora do ciclo de treinamento e validagao
cruzada. Cada um dos cinco modelos treinados por arquitetura foi aplicado sobre esse con-
junto de forma independente, produzindo cinco avaliacdes distintas por modelo. Além das
métricas individuais por modelo, foi computada uma predic¢ao por conjunto (ensemble), que
combina as probabilidades geradas pelos cinco modelos por média aritmética simples antes
da limiarizacdo em 0,5. A Tabela[f|apresenta as médias das cinco avaliagdes por arquitetura,

e a Tabela[7apresenta os resultados do ensemble.

Tabela 6 — Desempenho médio das quatro arquiteturas no subconjunto de inferéncia (média
+ desvio padrdo dos cinco modelos treinados, n = 4.870).

Métrica Inception-vd  InceptionResNet-v2 Xception EfficientNetV2-S
Preciséo 0,9720 + 0,0078 0,9381 + 0,0108 0,9720 + 0,0059  0,9330 % 0,0078
Recall 0,9062 + 0,0038 0,9092 + 0,0084 0,9116 + 0,0056  0,8758 + 0,0206
Acuricia 0,9400 + 0,0027 0,9246 + 0,0074 0,9427 + 0,0015  0,9065 + 0,0111
Especificidade 0,9738 + 0,0075 0,9399 + 0,0111 0,9737 + 0,0058  0,9371 + 0,0075
Fl-score 0,9379 + 0,0026 0,9234 + 0,0075 0,9408 + 0,0015  0,9034 + 0,0125

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Tabela 7 — Desempenho do ensemble de cinco modelos no subconjunto de inferéncia

(n = 4.870).
Métrica Inception-v3 InceptionResNet-v2 Xception EfficientNetV2-S
Precisdo 0,9795 0,9630 0,9775 0,9389
Recall 0,9035 0,9092 09113 0,8891
Acurécia 0,9423 0,9372 0,9452 0,9156
Especificidade 0,9811 0,9651 0,9791 0,9421
Fl-score 0,9400 0,9354 0,9433 0,9133

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

O padrao geral observado na validagdo cruzada se sustentou no subconjunto de
inferéncia. O grupo formado pelo Inception-v3, pelo Xception e pelo InceptionResNet-
v2 permaneceu claramente acima do EfficientNetV2-S em todas as métricas, com o Xception
registrando a maior acurécia de ensemble (94,52%), o maior F1-score (0,9433). O Inception-
v3 reteve a maior precisdo entre todos os modelos, chegando a 0,9795 no ensemble, com

apenas 46 falsos positivos sobre 4.870 imagens.
O aspecto mais relevante dos resultados de inferéncia nao € necessariamente o valor

absoluto das métricas, mas sua estabilidade em relagdo a validacdo cruzada. Os modelos

foram treinados sobre no médximo 1.948 imagens por fold (uma fra¢do do conjunto de



25

treinamento) e avaliados aqui sobre as 4.870 imagens do conjunto de inferéncia, mais que o
dobro do volume total usado em todo o ciclo de treinamento e validacdo (2.434 imagens).
O fato da acurdcia do ensemble do Xception ter caido apenas 0,26 pontos percentuais em
relacdo a média de validacdo cruzada (de 94,78% para 94,52%) indica que as representacoes

aprendidas generalizaram sem degradacdo expressiva.
Cabe notar que a comparagao contrapde uma média de cinco execugdes independentes

(validacao cruzada) a um resultado tnico e deterministico (ensemble de inferéncia), de modo
que a variacao reportada reflete diferenca de valor central, ndo de dispersado estatistica entre

as duas fases.

4.2.1 Inception-v3 na inferéncia

O Inception-v3 confirmou na inferéncia o trago mais consistente observado na vali-
dacdo cruzada que € o baixo numero de falsos positivos. Nas matrizes de confusdo médias
sobre os cinco modelos, o valor foi de 64 + 18,3 por avaliacdo, o que representa 1,3% do
total de predi¢des. No ensemble, esse nimero caiu para 46, correspondendo a apenas 0,9%
do total, a menor taxa de falsos positivos entre todas as combinagdes avaliadas. Sua precisao
média individual (0,9720 + 0,0078) acompanhou de perto a do Xception, reforcando que o
baixo volume de falsos positivos nao foi um resultado isolado de um tnico modelo, mas um

traco estdvel entre os cinco treinados.
O desvio padrao de falsos negativos (+9,3) foi também o menor do grupo entre os

trés modelos Inception, reforcando a estabilidade que o Inception-v3 ja havia demonstrado

na fase de valida¢do. A matriz de confusdo média pode ser vista na Figura[TT]

Figura 11 — Matriz de confusao média do Inception-v3 no subconjunto de inferéncia,
calculada a partir dos cinco modelos individuais e ndo do ensemble (n = 4.870).
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(Negativo) (Positivo)
Predito

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).
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4.2.2 InceptionResNet-v2 na inferéncia

O InceptionResNet-v2 apresentou a variagdo de comportamento mais notdvel entre
as fases de validacdo cruzada e inferéncia. Na validacdo, esse modelo registrou o maior
recall médio entre as quatro arquiteturas (0,9268). Na inferéncia, seu recall caiu para
0,9092 + 0,0084 na média dos cinco modelos, valor inferior ao do Xception (0,9116 +
0,0056) e préximo ao do Inception-v3 (0,9062 + 0,0038). A vantagem que diferenciava o
InceptionResNet-v2 na deteccdo de lesdes reduziu-se ao ponto de ndo mais o distinguir dos

demais modelos do grupo.
Esse deslocamento tem uma interpretacdo possivel, com apenas 1.947 imagens por

fold de treinamento, o modelo pode ter ajustado seu limiar de decisao de forma excessivamente
adaptada as caracteristicas especificas de cada particio. No conjunto de inferéncia, mais
amplo e com distribui¢@o independente, esse ajuste ndo se transferiu com a mesma eficiéncia.
A Figura @ ilustra a matriz de confusdo média, com 221 + 20,5 falsos negativos, desvio

padrdo mais alto entre os trés modelos Inception.

Figura 12 — Matriz de confusdao média do InceptionResNet-v2 no subconjunto de inferéncia,
calculada a partir dos cinco modelos individuais e ndo do ensemble (n = 4.870).

TN FP

Na&o-Cariado 2289 * 27-0 146 = 27-0
(Negativo)
47.0% do total 3.0% do total

94.0% da classe real 6.0% da classe real

Real

FN TP

Cariado 221 + 20-5 2214 + 20-5
(Positivo)
4.5% do total 45.5% do total

9.1% da classe real 90.9% da classe real

Nao-Cariado Cariado
(Negativo) (Positivo)
Predito

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

4.2.3 Xception na inferéncia

O Xception foi o modelo que apresentou o desempenho mais equilibrado entre as fases
de validagdo e inferéncia. Seu recall médio nos cinco modelos de inferéncia foi de 0,9116 +
0,0056, ligeiramente superior a observada na validacdo cruzada (0,9129), diferenca dentro
da margem de variabilidade estatistica. Ao mesmo tempo, manteve a maior especificidade do
grupo (0, 9737+0,0058) e a maior precisdo (0, 9720+ 0,0059, empatada com o Inception-v3),

o que indica que o modelo se manteve robusto em dados completamente novos.
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A matriz de confusdo média, apresentada na Figura |'1;3|, mostra 215 + 13,6 falsos
negativos, o menor valor médio entre todas as arquiteturas na fase de inferéncia, superando o
InceptionResNet-v2 que havia liderado essa métrica na validagao cruzada. O desvio padrao de
13,6 € também moderado, indicando comportamento estdvel entre os cinco modelos avaliados,

o que se reflete também no F1-score médio mais estreito do grupo (0, 9408 + 0,0015).

Figura 13 — Matriz de confusao média do Xception no subconjunto de inferéncia, calculada
a partir dos cinco modelos individuais e ndo do ensemble (n = 4.870).
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

4.2.4 EfficientNetV2-S na inferéncia

O EfficientNetV2-S manteve na inferéncia o padrao observado na validagao cruzada,
porém com um agravante relevante, o desvio padrao de falsos negativos foi de +50,3, mais
que o triplo do segundo pior resultado do grupo (InceptionResNet-v2, +20,5). Esse com-
portamento j4 era visivel no préprio recall médio, que ficou em 0, 8758 + 0,0206, 0 maior
desvio padrdo entre as quatro arquiteturas e mais de duas vezes o do segundo colocado nesse
quesito (InceptionResNet-v2, +0,0084). Em termos concretos, dependendo de qual dos cinco
modelos € utilizado, o nimero de lesdes nao detectadas pode variar entre aproximadamente
252 e 352 sobre as mesmas 4.870 imagens. Essa varidncia compromete qualquer tentativa

de caracterizar o modelo por um tnico valor médio.
O ensemble atenuou parcialmente o problema: com 270 falsos negativos, o resultado

combinado ficou abaixo da média individual de 302 + 50,3, demonstrando que a combinagao
de modelos corrige parte da instabilidade de cada modelo isolado. Ainda assim, a acuracia
de ensemble de 91,56% permanece cerca de trés pontos percentuais abaixo do Xception. A

matriz de confusdo média estd apresentada na Figura[[4]
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Figura 14 — Matriz de confusdo média do EfficientNetV2-S no subconjunto de inferéncia,
calculada a partir dos cinco modelos individuais e ndo do ensemble (n = 4.870).
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Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

4.2.5 Efeito do ensemble e comparacao entre fases

A combinacdo dos cinco modelos por média de probabilidades produziu ganhos
consistentes de precisdo em todas as arquiteturas. O nimero de falsos positivos caiu do valor
médio individual para o valor de ensemble em todos os casos: de 64 para 46 no Inception-v3,
de 146 para 85 no InceptionResNet-v2, de 64 para 51 no Xception e de 153 para 141 no
EfficientNetV2-S. Esse padrdo € esperado, ja que modelos treinados em diferentes parti¢coes
tendem a errar em imagens distintas, e a média das probabilidades reduz os alarmes que nao

sdo sustentados pela maioria dos modelos.
A Tabela[§]compara os resultados de F1-score e acurdcia entre a validagdo cruzada e

o ensemble de inferéncia, ilustrando a variacdo entre as duas fases para cada arquitetura.

Tabela 8 — Comparacgdo de FI-score e acuricia entre validagcdo cruzada e ensemble de

inferéncia.
Arquitetura Validacao cruzada Ensemble de inferéncia
F1 Acuracia F1 Acuracia
Inception-v3 0,9421 0,9441 0,9400 0,9423
InceptionResNet-v2 00,9387 0,9396 0,9354 0,9372
Xception 0,9458 0,9478 0,9433 0,9452

EfficientNetV2-S 0,9101 0,9137 0,9133 0,9156
Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

As quedas observadas sdo pequenas e distribuidas de forma consistente, o Xception
perdeu 0,25 pontos percentuais de acurécia, o Inception-v3 perdeu 0,18, e o InceptionResNet-

v2 perdeu 0,24. O EfficientNetV2-S, em sentido contrario, registrou um leve aumento de 0,19
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pontos percentuais no ensemble de inferéncia em relagdo a validagao, o que nao € suficiente
para alterar a hierarquia entre os modelos, mas indica que seu comportamento no conjunto

independente foi ligeiramente mais favordvel do que na validacdo cruzada.
Em conjunto, os resultados de inferéncia confirmam que as trés arquiteturas da familia

Inception aprendem representacdes que generalizam bem para dados completamente novos,
e que o Xception, em particular, manteve o melhor equilibrio entre precisao e recall sobre o

maior conjunto de dados avaliado neste trabalho.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho investigou o desempenho de quatro arquiteturas de redes neurais convo-
lucionais, Inception-v3, InceptionResNet-v2, Xception e EfficientNetV2-S, na classificacio
bindria de lesdes cariosas em recortes individuais de dentes extraidos de radiografias pano-
ramicas. Os experimentos foram conduzidos sobre 2.434 imagens balanceadas provenientes
de dois datasets com origens distintas, o InReDD e o DENTEX, com valida¢do cruzada

estratificada de cinco parti¢cdes aplicada a cada arquitetura.
As trés arquiteturas da familia Inception demonstraram capacidade de aprender re-

presentacdes dteis mesmo com um subconjunto de treinamento relativamente pequeno. O
Xception registrou o melhor FI-score médio (0,9458) e a maior precisao (0,9818), com
apenas 4 + 3,2 falsos positivos por fold. O Inception-v3 apresentou o menor desvio padrao
de acuricia entre os cinco folds, indicando maior estabilidade preditiva. O InceptionResNet-
v2 obteve o maior recall média (0,9268), perdendo menos lesdes por fold, o que pode ser
relevante em contextos de triagem onde falsos negativos t€ém custo clinico mais alto. O
EfficientNetV2-S ficou abaixo dos demais em todas as métricas, com acuricia média de
91,37% e desvio padrao do recall de 4,14 pontos percentuais, resultado provavelmente re-
lacionado a incompatibilidade entre seu mecanismo de aprendizado progressivo e o volume

reduzido de dados disponivel neste experimento.
Um padrao observado em todos os modelos merece aten¢ao. Em todas as arquiteturas,

o nimero de falsos negativos foi superior ao de falsos positivos. Esse resultado indica maior
ocorréncia de lesdes cariosas nio detectadas, uma vez que um falso negativo corresponde a
falha do modelo em identificar uma lesdo existente. No contexto da triagem odontoldgica,
esse tipo de erro € considerado o mais grave, pois a lesdo permanece sem diagndstico e,

consequentemente, favorece sua progressao sem detecgao.
O Xception demonstrou desempenho competitivo com as arquiteturas ja estabelecidas

na literatura para essa tarefa. O EfficientNetV2-S, apesar dos resultados inferiores nas condi-
coes deste experimento, permanece como candidato para investigacao futura em protocolos
com maior volume de dados. A avaliacdo sobre os dois ter¢os do conjunto reservados para
inferéncia, 4.870 imagens completamente fora do ciclo de treinamento e validacio cruzada,

confirmou os padrdes observados nas parti¢des de validacdo. O Xception manteve o melhor
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equilibrio entre precisdo e revocacdo, com acurdcia de ensemble de 94,52% e F1-score de
0,9433, enquanto o Inception-v3 registrou a menor taxa de falsos positivos, chegando a 46
alarmes incorretos sobre 4.870 imagens no ensemble. As quedas de desempenho em relacdo a
validacdo cruzada foram pequenas e consistentes, nao ultrapassando 0,26 pontos percentuais
de acuricia para nenhuma das arquiteturas do grupo Inception, o que indica que as repre-
sentacoes aprendidas generalizaram sem degradagdo expressiva para dados completamente

novos.
Para trabalhos futuros, trés caminhos podem ser considerados. O primeiro € a in-

corporacdo de técnicas de explicabilidade, como o Grad-CAM (Gradient-weighted Class
Activation Mapping), que gera mapas de ativacdo evidenciando as regides da imagem que
influenciaram a classificacdo (Selvaraju ef al.,|2019). Em um dominio clinico, isso tem valor
pratico direto, j4 que um mapa que coincide com a lesdo refor¢a a confianca do profissional,

enquanto ativacdes em regides irrelevantes levantam suspeita sobre o aprendizado do modelo.
O segundo € migrar da classificacdo bindria por recorte para detec¢do de objetos

diretamente sobre a radiografia panoramica completa, eliminando a etapa de extragdo manual
dos dentes individuais. Os conjuntos InReDD e DENTEX ja fornecem a base necessaria para
esse experimento. Os resultados obtidos aqui, com arquiteturas treinadas sobre pouco mais
de duas mil imagens alcangando acurédcia acima de 93%, indicam que a dire¢ao € viavel e
que o principal gargalo € a disponibilidade de dados anotados com qualidade uniforme, nao

a capacidade das arquiteturas.
O terceiro € a otimizacdo do limiar de decisdo (threshold). Todos os experimentos

usaram o valor padrdo de 0,5, sem ajuste especifico ao problema. Como os falsos negativos
superaram os falsos positivos em todas as arquiteturas, um erro mais grave no contexto
clinico, a curva de Precision-Recall permitiria identificar um limiar que privilegie recall sem
comprometer precisdo de forma significativa. Esse ajuste € independente da arquitetura e

pode ser aplicada posteriormente, sem novo treinamento.
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