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Abstract. The subjectivity of visual caries diagnosis compromises clinical re-
producibility. This study evaluated ordinal classification of severity (ICDAS) on
356 images using Transfer Learning with 10 convolutional architectures pre-
trained on ImageNet and Frank and Hall decomposition. Static feature extrac-
tion associated with classical models (SVM, MLP, and RF) was compared with
partial fine-tuning. Predictive behavior varied according to architectural com-
plexity: deep networks, such as EfficientNetV2B3, required the hybrid approach,
while classical ones, such as VGG19, were optimized with fine-tuning (both with
OWK =~ 0.84; F1-Score > 81%). The predictive convergence of these strategies
attests to the feasibility of dental telediagnosis.

Resumo. A subjetividade do diagnéstico visual da cdrie compromete a repro-
dutibilidade clinica. Este estudo avaliou a classificacdo ordinal da severidade
(ICDAS) em 356 imagens, utilizando Transfer Learning com dez arquiteturas
convolucionais pré-treinadas no ImageNet e decomposicdo de Frank e Hall.
Comparou-se a extragdo estdtica associada a modelos cldssicos (SVM, MLP e
RF) com o ajuste fino parcial. O comportamento preditivo variou conforme a
complexidade arquitetural: redes profundas, como EfficientNetV2B3, exigiram
a abordagem hibrida, enquanto as cldssicas, como VGG19, otimizaram-se com
ajuste fino (ambas com QWK ~ 0,84; F1-Score > 81%). A convergéncia predi-
tiva dessas estratégias atesta a viabilidade do telediagnostico odontolégico.

1. Introducao

A carie dentaria é uma doenca multifatorial cuja severidade varia de desmineralizagdes
iniciais do esmalte a cavitagdes dentinarias [Frencken 2017]. Segundo o Global Burden of



Disease (GBD), 3,69 bilhdes de pessoas foram afetadas por condicdes orais em 2021, com
impacto desproporcional em regides de baixo Indice Sociodemografico, onde a escassez
de especialistas limita o acesso ao tratamento [Bernabe et al. 2025].

A deteccdo precoce permite intervengdes nao invasivas e reduz o ciclo restaura-
dor repetitivo, caracterizado por reintervencdes sucessivas que culminam na perda irre-
versivel da estrutura dental [Bader and Shugars 2006]. Nesse contexto, o International
Caries Detection and Assessment System (ICDAS) constitui um critério clinico ampla-
mente validado para classificar a severidade da doenca [Ismail et al. 2007]. Todavia, sua
aplicagdo em triagens populacionais é limitada pela necessidade de calibragdo profissio-
nal e pela presenca fisica do profissional. Paralelamente, estudos prévios consolidaram
a fotografia intraoral via smartphones como uma ferramenta promissora para o teledi-
agnostico, apresentando desempenho ndo invasivo e satisfatorio na distingdo bindaria entre
superficies higidas e cavitadas [Kohara et al. 2018]. O mesmo estudo, contudo, evidencia
uma limitagdo importante: a acurdcia visual humana em imagens bidimensionais reduz-
se na disting@o de lesoes iniciais, devido a sutileza das alteracOes cromdticas e texturais.
Estudos comparativos indicam que a sensibilidade e reprodutibilidade da inspecao visual
s@o limitadas pela variabilidade interexaminador [Gimenez et al. 2015].

Abordagens com Deep Learning t€m sido investigadas como alternativas para
mitigar tais limitagdes [Krothapalli and Cherukumalli Kapalavayi 2025]. Entre essas
abordagens, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) destacam-se pela capacidade de
aprender representacdes hierdrquicas diretamente a partir das imagens, dispensando a
extragdo manual de caracteristicas [LeCun et al. 2015]. No entanto, o treinamento fim-
a-fim tradicional é computacionalmente custoso e altamente suscetivel ao sobreajuste
em cendrios médicos de escassez amostral, comuns na drea médica [Litjens et al. 2017].
Como alternativa, estratégias de aprendizado por transferéncia (Transfer Learning) ba-
seadas na extracdo de caracteristicas (Feature Extraction) utilizam CNNs pré-treinadas
como extratoras fixas, delegando a etapa deciséria a modelos supervisionados exter-
nos [Razavian et al. 2014]. Outra via € o ajuste fino parcial (partial fine-tuning), que
adapta apenas as camadas convolucionais superiores ao novo dominio, preservando as
representacdes de baixo nivel previamente aprendidas [Lee et al. 2020].

Diante desse contexto, este trabalho avalia dez arquiteturas de CNN de variadas
complexidades na classificag@o ordinal de lesdes de cérie, empregando Transfer Learning
sob dois paradigmas: abordagens hibridas (CNNs congeladas associadas a SVM, MLP e
RF) e ajuste fino parcial. Investiga-se como a interacao entre a complexidade arquitetural
e a estratégia de adaptacdo influencia a generalizacdo e a eficicia diagndstica em cendrios
de dados limitados, contribuindo com evidéncias metodoldgicas para o telediagndstico.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 discute os trabalhos
relacionados; a Secdo 3 descreve os procedimentos metodoldgicos; a Secdo 4 apresenta
os resultados e a respectiva discussdo; e, por fim, a Secdo 5 expde as conclusdes e as
perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Técnicas de Machine Learning e Deep Learning tém sido aplicadas para miti-
gar as limitacdes da inspecdo visual no diagndstico odontologico. O estudo de
[Alabd-Aljabar et al. 2024] propds uma abordagem hibrida de Transfer Learning para ra-



diografias panoramicas (OPG), combinando extratores profundos (AlexNet) e um SVM,
alcangando acurécia de 94%. Embora a arquitetura demonstre a viabilidade de integrar
representacoes profundas a modelos tradicionais com menor custo computacional, o es-
tudo depende de exames radiograficos, o que exige infraestrutura clinica especializada.
Em contraste, o presente estudo adapta a integracao entre representacoes profundas e clas-
sificadores tradicionais para fotografias intraorais obtidas por smartphones, um formato
ndo invasivo que amplia consideravelmente a acessibilidade ao telediagndstico.

Em [Duong et al. 2021], os autores utilizaram 620 fotografias méveis de dentes
extraidos para classificar a severidade da cérie segundo o ICDAS. Para lidar com a com-
plexidade multiclasse, o problema foi convertido em uma cascata bindria utilizando o
classificador SVM alimentado por atributos cromaticos extraidos manualmente (RGB),
atingindo acurécia de 92,3% em lesOes cavitadas e 83,3% nas iniciais. Apesar dos bons
resultados, os proprios autores destacam que os atributos extraidos manualmente (hand-
crafted features) sdo sensiveis a reflexos e a variacdes de iluminacdo. Por outro lado, a
abordagem proposta dispensa a extracdo manual, empregando redes convolucionais pré-
treinadas para aprender representacoes diretamente das imagens clinicas.

O estudo de [Tareqetal. 2023] avangou na andlise de fotografias mdveis
nido padronizadas utilizando um ensemble da arquitetura YOLO aliado ao Trans-
fer Learning (VGG16), alcancando 86,96% de acurédcia global. Mais recentemente,
[Adnan et al. 2024] validaram o uso de arquiteturas pré-treinadas (YOLOvVSs) em um
conjunto de 7.465 imagens de smartphones, atingindo um F[-Score de 88,0% na detec¢ao
de lesdes. Contudo, tais abordagens permanecem ancoradas nos paradigmas de detec¢ao
bindria ou de classificacdo multiclasse nominal, sem modelar a estrutura ordinal da pro-
gressdo da doenca. Diferentemente, este trabalho incorpora explicitamente a progressao
ordinal da carie (Higido < Inicial < Cavitado) por meio da Decomposi¢ao de Frank e
Hall e adota um protocolo com 20 repeticdes independentes e testes ndo paramétricos,
visando aumentar a robustez estatistica em cendrios de poucas amostras.

3. Metodologia

Esta secdo descreve o fluxo experimental para a classificacdo ordinal da severidade das
lesdes de carie, cujo pipeline computacional € ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma do pipeline experimental.



O experimento foi conduzido em 20 repeticdes independentes. O banco de fo-
tografias oclusais foi particionado por meio de subamostragem aleatoria estratificada,
aplicando-se um aumento dinamico de dados exclusivamente ao subconjunto de treino.
Em seguida, os dados foram encaminhados para dois paradigmas de avaliacdo: extracdao
estdtica de caracteristicas com CNNs congeladas, alimentando classificadores cldssicos
(SVM, MLP, RF), na abordagem hibrida; e ajuste fino parcial das camadas superiores
das CNNs. Ambas as vias empregaram a formulag¢do ordinal de Frank e Hall para a
classificagdo de severidade, com avaliacdo estatistica subsequente. Para assegurar o con-
trole da variabilidade estocdstica e da independéncia entre repeti¢des, o particionamento
e o aumento de dados ancoraram-se em sementes pseudoaleatérias dindmicas (seed = 42
+ 7, onde 7 representa a iteracdo corrente).

3.1. Ambiente Experimental

O ambiente computacional foi estruturado em Python (v3.12.3) sob Ubuntu 24.04.3 LTS,
operando com processador Intel Core 19-13900F, 32 GB de RAM e GPU NVIDIA RTX
4070 (12 GB VRAM). Empregou-se TensorFlow/Keras (v2.19.1) para a extracdo de ca-
racteristicas e Scikit-Learn (v1.8.0) para a otimizagao dos classificadores tradicionais.

3.2. Aquisicao de Imagens e Definicao das Classes

O conjunto de dados compreende fotografias intraorais e de dentes extraidos, com foco
nas superficies oclusais dos molares permanentes. As imagens institucionais foram ob-
tidas junto ao Programa de Pds-Graduacdo em Odontologia da Universidade Federal
do Ceard, ap6s aprovacio pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) sob o parecer n°
8.241.809 (CAAE: 94514425.9.0000.5045), possuindo restrigdo de compartilhamento
publico. Adicionalmente, o acervo foi complementado com imagens de repositérios
publicos. As imagens foram selecionadas seguindo critérios de inclusdo que exigiam
foco adequado e iluminagdo suficiente para a visualizagdo clara das alteracdes estruturais.

A rotulagem baseou-se nos critérios visuais do ICDAS [Pitts and Ekstrand 2013].
Para alinhar o diagndstico a conduta terapéutica (interveng¢do nao invasiva versus inva-
siva), os codigos originais foram estratificados em trés classes de severidade, compondo
um conjunto total de 356 imagens: Higido (ICDAS 0; N = 102), caracterizada por su-
perficies sem alteracdes estruturais; Lesdo Inicial ICDAS 1-2; N = 80), com alteragdes
restritas ao esmalte, sem cavitacdo clinica; e Lesdo Cavitada (ICDAS 3-6; N = 174),
abrangendo desde microcavitagdo até exposicao evidente de dentina. Superficies oclusais
restauradas com resina composta ou selantes suspeitos de recidiva de cérie foram incluidas
e classificadas conforme a severidade da lesdo adjacente. A anotagdo (ground truth) ocor-
reu sob supervisao de especialistas seniores (L.K.A.R. e B.G.N.), com divergéncias resol-
vidas por consenso.

3.3. Particionamento e Aumento de Dados

A validagdo experimental foi conduzida por meio de subamostragem aleatdria estratifi-
cada repetida (Repeated Stratified Random Sub-sampling). O conjunto de dados total foi
particionado em subconjuntos de treinamento (=64 %), validacao (=16%) e teste (20%).

Para mitigar o desbalanceamento da distribuicdo amostral e ampliar a diversidade
visual, aplicou-se um protocolo de aumento de dados com balanceamento dinamico ex-
clusivamente no subconjunto de treinamento em cada repeticdo da validagdo. Definiu-
se um Alvo de Diversidade correspondente a 2,9 vezes a contagem da classe majoritaria



(2,9%x N¢.,..). O fator multiplicativo foi estabelecido apds avaliac@o exploratéria de dife-
rentes escalas de expansao (2,0-3,5). Valores inferiores a 2,8 levaram a uma compensacao
insuficiente, enquanto valores superiores a 3,0 resultaram em degradacdo progressiva do
desempenho, possivelmente associada a redundancia sintética. O fator 2,9 apresentou me-
lhor equilibrio entre estabilidade preditiva e diversidade amostral. O nimero de amostras
geradas por classe correspondeu a diferenca entre este alvo e a contagem original.

As transformacdes (Figura 2) incluiram operacdes geométricas como rotagao
aleatéria (6 € [—20°,420°]) e zoom com recorte central (escala de 1,05x a 1,15x),
além de varia¢des fotométricas de brilho/contraste (£10%) e nitidez (1,0x a 1, 5x).

Original Sintétical Sintética 2 Sintética 3
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Figura 2. Amostras do protocolo de aumento de dados.

Esta abordagem resultou em um conjunto de treinamento final perfeitamente ba-
lanceado, com 321 imagens por classe (Total N = 963), mitigando o viés de classe e
aumentando a robustez do modelo frente a variagdes de posicionamento e de iluminagao.

3.4. Pré-processamento das Imagens

Ap6s a etapa de aumento de dados, todas as imagens foram submetidas a um fluxo de pré-
processamento padronizado. Inicialmente, os arquivos foram carregados e convertidos
para float32 (]0,255]). Os trés canais de cor (RGB) foram preservados, considerando a
relevancia das informagdes crométicas para a caracterizacgdo visual das lesdes de cérie. Na
sequéncia, as imagens foram redimensionadas por interpolagdo bilinear para os formatos
de entrada especificos de cada arquitetura, seguindo as diretrizes de pré-processamento da
biblioteca Keras' para modelos pré-treinados no ImageNet, conjunto de imagens utilizado
como base de pré-treinamento das redes convolucionais empregadas neste estudo.

3.5. Arquiteturas de CNN e Classificadores

Para a andlise da severidade das lesdes de carie, foram avaliadas 10 arquitetu-
ras de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) pré-treinadas. O critério de selecao

"https://keras.io/api/applications/



visou contemplar um amplo espectro de paradigmas topoldgicos e de complexi-
dades paramétricas, abrangendo modelos cldssicos de alta capacidade representa-
tiva (VGG16 e VGGI19 [Simonyan and Zisserman 2015], ResNet50 [He et al. 2016a],
ResNet50V2 [He et al. 2016b], InceptionV3 [Szegedy et al. 2016], InceptionResNetV?2
[Szegedy et al. 2017]) e variantes modernas otimizadas para eficiéncia computacional
(MobileNetV3Small [Howard et al. 2019], ConvNeXtSmall [Liu et al. 2022], Efficient-
NetV2BO0 e EfficientNetV2B3 [Tan and Le 2021]). Sob o paradigma de Transfer Lear-
ning, as bases convolucionais foram utilizadas como extratores de representacoes profun-
das. Em ambos os paradigmas avaliados, o tensor de saida das camadas convolucionais
foi convertido em um vetor de caracteristicas por meio de Global Max Pooling.

Dada a progressao patoldgica da carie (Higido < Inicial < Cavitado), adotou-se
a Regressdo Ordinal via Decomposi¢do Bindria de Frank e Hall [Frank and Hall 2001].
Nesta abordagem, um problema com K classes ordenadas (V; < --- < Vi) é decom-
posto em K — 1 classificadores bindrios, onde o i-ésimo modelo estima P(y > V). A
probabilidade de cada classe € reconstruida por:

Ply=V;) =Py > Vi) — Py > V) (1)

Assumindo-se P(y > Vp) = 1e Py > Vg) = 0. A escolha da Decomposi¢ao de
Frank e Hall justifica-se por sua universalidade, permitindo a adapta¢c@o de qualquer clas-
sificador tradicional bindrio ao escopo ordinal, sem a necessidade de projetar funcdes de
perda personalizadas. Essa estrutura matemadtica foi aplicada transversalmente a ambas
as estratégias preditivas avaliadas.

Na abordagem hibrida, os vetores extraidos foram normalizados (StandardSca-
ler) e integrados a um pipeline contendo reducdo de dimensionalidade por Andlise de
Componentes Principais (PCA) [Jolliffe 2002], considerando reteng¢do de 95% e 99% da
variancia, ou auséncia de reducdo (passthrough). Os vetores resultantes alimentaram al-
goritmos classicos de Machine Learning, nomeadamente Support Vector Machine (SVM)
[Cortes and Vapnik 1995], Multilayer Perceptron (MLP) [Rumelhart et al. 1986] e Ran-
dom Forest (RF) [Breiman 2001], todos adaptados a formulagdo ordinal de Frank e Hall.
A otimizacao conjunta dos componentes do pipeline foi conduzida por meio de busca em
grade (GridSearch) com particao de validagdo rigorosa (PredefinedSplit), evitando o vaza-
mento de dados. O espaco de busca explorado, com destaque para as configuragdes mais
frequentemente selecionadas (moda), esta detalhado na Tabela 1. O coeficiente Quadratic
Weighted Kappa (QWK) foi utilizado como métrica de selecao.

Para a abordagem de ajuste fino parcial, acoplou-se uma cabeca de decisdao a CNN.
Visando mitigar o sobreajuste, optou-se pelo descongelamento empirico das 30 camadas
finais de cada arquitetura. O tensor de saida das bases convolucionais alimentou uma
camada densa de 128 neur6nios com ativagao Rel.U, seguida de Batch Normalization e
Dropout (0,5). Em consonancia com a decomposi¢ao de Frank e Hall adaptada para redes
neurais [Cheng et al. 2008], a camada de saida foi configurada com K — 1 neur6nios (2
unidades) com fun¢do de ativagdo sigmoide independente, onde cada neurdnio ¢ estima
diretamente P(y > V;). O modelo foi treinado com o otimizador Adam (1 x 107°) e
funcado de perda Binary Crossentropy, utilizando Early Stopping (paciéncia de 15, limite
de 80 épocas) e ReduceLROnPlateau. Na inferéncia, a consisténcia monotdnica das saidas
foi garantida pela restricdo P(y > V;) = min(P(y > V;_1), P(y > V;)), permitindo a
classificagdo final pela classe de maior probabilidade reconstruida.



Tabela 1. Espaco de busca de hiperparametros dos classificadores.

Modelo Hiperparametros
SVM C €{0.1,1,10,10%,10%}, kernel € {linear, rbf}, v € {scale, auto, 1072,1073,1074}

MLP hidden_layer_sizes € {(128), (256), (128,64), (256, 128)}, activation € {relu, tanh},
a € {1072,1073,1074}, learning_rate € {constant, adaptive}

RF n_estimators € {100,200, 500}, max_depth € {5, 10}, min_samples_leaf € {1, 4},
min_samples_split € {2,5}

Nota: Valores em negrito indicam as configuracdes mais frequentemente selecionadas pelo GridSearch ao longo das repeti¢des
experimentais.

3.6. Métricas de Avaliacao e Testes Estatisticos

A eficdcia diagnostica foi quantificada primariamente pelo Kappa de Cohen Ponderado
Quadratico (QWK) [Cohen 1968]. Dada a natureza ordinal da cérie e o desbalancea-
mento de classes tipico de cendrios clinicos, a acuricia tradicional é metodologicamente
limitada [Sokolova and Lapalme 2009]. O QWK contorna essa limita¢cdo ao mensurar a
concordancia entre as predicdes e o padrao-ouro, corrigindo os acertos aleatoriamente.
Sua ponderacdo penaliza os erros proporcionalmente ao quadrado da distancia entre as
predi¢des, atribuindo maior peso a discrepancias diagndsticas extremas (e.g., dente higido
diagnosticado como cavitado). Complementarmente, avaliaram-se F1-Score, Sensibili-
dade (Recall) e Precisao em regime macro-average. A adogao dessa média aritmética
ndo ponderada assegura um impacto idéntico em todas as categorias, impedindo que o
alto indice de acertos na classe majoritaria (Lesdo Cavitada) ofusque o desempenho nas
classes patoldgicas minoritdrias.

A avaliagao estatistica de desempenho foi conduzida em trés etapas. Inicialmente,
o teste ndo paramétrico de Friedman comparou globalmente as 40 abordagens. Constatada
a diferenca significativa, testes pareados de Wilcoxon post-hoc isolaram o impacto da es-
colha do classificador. Estas comparacdes foram realizadas intra-arquitetura, aplicando-se
a correcdo de Bonferroni para multiplas hipéteses (o ~ 0,0083). Complementarmente, a
estabilidade preditiva de todas as abordagens avaliadas foi estimada via Bootstrap (10.000
iteragdes), com extracao de IC 95% para todas as métricas. Para a andlise de viabilidade
operacional, a laténcia de inferéncia foi quantificada isolando-se o tempo de forward pass
da rede base (extracdo profunda) e somando-o ao tempo de predi¢ao do classificador final,
reportando-se o custo médio por imagem em milissegundos.

4. Resultados e Discussao

A Tabela 2 consolida o desempenho das 40 abordagens avaliadas, apresentando as
métricas em termos de média e seu respectivo Intervalo de Confianca (IC 95%) obtidos
ao longo das 20 repeti¢des experimentais.

Tabela 2. Desempenho comparativo (Média, IC 95%) das diferentes arquiteturas
CNN e classificadores avaliados no conjunto de teste.

Modelo QWK F1-Score (%) Recall (%) Precisao (%)
VGG16 + SVM 0,78 (0,75-0,81) 77,12 (74,98 - 79,33) 77,47 (75,47 - 79,53) 77,77 (75,50 - 80,08)
VGG16 + MLP 0,77 (0,74 - 0,80) 76,06 (74,17 - 78,03) 76,84 (75,01 - 78,66) 76,37 (74,35 - 78,46)

VGG16 + RF 0,64 (0,59 -0,68) 65,73 (62,92 - 68,54) 67,41 (65,00 - 69,81) 73,45 (70,53 - 76,29)



VGG16 + Ajuste fino

0,83 (0,80 - 0,86)

78,14 (75,83 - 80,53)

78,82 (76,67 - 80,99)

80,19 (78,04 - 82,34)

VGG19 + SVM
VGG19 + MLP
VGG19 + RF
VGGI19 + Ajuste fino

0,78 (0,75 - 0,81)
0,75 (0,72 - 0,78)
0,63 (0,60 - 0,66)
0,84 (0,82 - 0,87)

77,60 (75,80 - 79,53)
74,84 (72,42 - 77,30)
67,20 (64,22 - 70,12)
81,22 (78,91 - 83,38)

78,08 (76,22 - 80,12)
76,01 (73,61 - 78.45)
68,88 (66,33 - 71,37)
81,46 (79,39 - 83,48)

77,99 (76,16 - 79,88)
75,37 (72,92 - 77,90)
73,48 (70,61 - 75,97)
82,43 (80,22 - 84,66)

ConvNeXtSmall + SVM
ConvNeXtSmall + MLP
ConvNeXtSmall + RF
ConvNeXtSmall + Ajuste fino

0,73 (0,71 - 0,76)
0,69 (0,66 - 0,72)
0,57 (0,52 - 0,62)
0,74 (0,70 - 0,77)

73,20 (70,02 - 76,01)
70,03 (67,28 - 72,94)
60,02 (56,79 - 63,39)
73,94 (70,58 - 77,15)

73,30 (70,16 - 76,16)
70,74 (67,92 - 73,80)
62,40 (59,85 - 65,22)
74,26 (71,24 - 77,21)

74,00 (70,86 - 76,86)
70,57 (67,73 - 73,53)
65,90 (62,07 - 69,52)
77,01 (73,69 - 80,19)

ResNet50 + SVM
ResNet50 + MLP
ResNet50 + RF
ResNet50 + Ajuste fino

0,81 (0,79 - 0,83)
0,80 (0,78 - 0,82)
0,66 (0,61 - 0,70)
0,73 (0,69 - 0,77)

79,71 (78,08 - 81,37)
78,67 (76,51 - 80,77)
70,62 (67,21 - 73,90)
74,89 (72,44 - 77,20)

80,04 (78,29 - 81,79)
79,42 (77,37 - 81,51)
73,24 (70,53 - 76,01)
75,68 (73,52 - 77,66)

80,19 (78,52 - 81,90)
79,38 (77,32 - 81,58)
72,12 (68,21 - 75,56)
78,15 (75,59 - 80,54)

ResNet50V2 + SVM
ResNet50V2 + MLP
ResNet50V2 + RF
ResNet50V2 + Ajuste fino

0,83 (0,80 - 0,85)
0,80 (0,77 - 0,82)
0,61 (0,57 - 0,65)
0,72 (0,68 - 0,75)

82,11 (80,56 - 83,77)
79,51 (77,44 - 81,65)
64,51 (61,14 - 67,49)
74,34 (72,08 - 76,76)

82,82 (81,34 - 84,30)
80,77 (78,61 - 82,93)
67,34 (64,85 - 69,70)
75,35 (73,39 - 77,44)

82,10 (80,43 - 83,88)
79,43 (77,32 - 81,64)
71,29 (67,06 - 75,19)
77,70 (75,12 - 80,38)

InceptionV3 + SVM
InceptionV3 + MLP
InceptionV3 + RF
InceptionV3 + Ajuste fino

0,75 (0,72 - 0,78)
0,72 (0,69 - 0,75)
0,52 (0,48 - 0,56)
0,66 (0,61 - 0,70)

78,48 (76,73 - 80,27)
71,57 (75,85 - 79,41)
55,84 (50,64 - 61,15)
73,08 (70,27 - 75,69)

78,93 (77,00 - 80,76)
78,54 (76,66 - 80,41)
61,18 (57,45 - 65,10)
73,93 (71,46 - 76,35)

78,99 (77,42 - 80,66)
77,94 (76,17 - 79,80)
59,09 (52,42 - 65,79)
76,54 (74,03 - 79,15)

InceptionResNetV2 + SVM
InceptionResNetV2 + MLP
InceptionResNetV2 + RF
InceptionResNetV2 + Ajuste fino

0,75 (0,71 - 0,78)
0,74 (0,71 - 0,77)
0,60 (0,56 - 0,65)
0,69 (0,66 - 0,73)

75,66 (72,91 - 78,25)
76,31 (73,96 - 78,72)
65,09 (60,58 - 69,23)
71,81 (68,66 - 75,03)

76,03 (73,46 - 78,37)
77,39 (75,19 - 79,51)
67,62 (64,24 - 70,89)
72,90 (70,00 - 75,92)

76,77 (73,91 - 79,60)
76,75 (74,02 - 79,69)
67,33 (61,52 - 72,59)
74,84 (71,61 - 78,21)

MobileNetV3Small + SVM
MobileNetV3Small + MLP
MobileNetV3Small + RF
MobileNetV3Small + Ajuste fino

0,83 (0,80 - 0,85)
0,83 (0,81 - 0,86)
0,67 (0,64 - 0,71)
0,56 (0,47 - 0,63)

80,09 (77.81 - 82,17)
80,57 (77,95 - 82,97)
66,52 (62,54 - 70,10)
61,56 (55,49 - 67,30)

80,11 (78,09 - 82,00)
81,01 (78,61 - 83,30)
68,91 (66,18 - 71,38)
63,76 (57,74 - 69,34)

81,04 (78,53 - 83,37)
81,67 (79,23 - 83,89)
69,25 (63,94 - 73,78)
65,30 (59,19 - 70,94)

EfficientNetV2B0 + SVM
EfficientNetV2B0 + MLP
EfficientNetV2B0 + RF
EfficientNetV2BO0 + Ajuste fino

0,83 (0,80 - 0,86)
0,82 (0,79 - 0,84)
0,67 (0,63 -0,71)
0,69 (0,65 - 0,73)

80,40 (78,28 - 82,63)
80,52 (78,62 - 82,36)
67,75 (64,44 - 70,90)
73,02 (70,81 - 75,29)

80,50 (78,48 - 82,59)
81,28 (79,48 - 82,98)
69,79 (67,14 - 72,50)
74,42 (72,37 - 76,52)

81,24 (78,86 - 83,71)
80,77 (78,88 - 82,67)
69,00 (64,64 - 72,90)
74,90 (72,67 - 77,07)

EfficientNetV2B3 + SVM
EfficientNetV2B3 + MLP
EfficientNetV2B3 + RF
EfficientNetV2B3 + Ajuste fino

0,84 (0,82 - 0,87)
0,84 (0,81 - 0,87)
0,68 (0,64 - 0,72)
0,72 (0,68 - 0,75)

82,58 (80,33 - 84,74)
82,36 (80,12 - 84,60)
69,97 (65,48 - 74,15)
72,87 (69,88 - 75,78)

82,54 (80,27 - 84,74)
83,33 (81,12 - 85,43)
72,57 (68,86 - 76,03)
74,50 (71,73 - 77,16)

83,41 (81,14 - 85,64)
82,40 (80,09 - 84,71)
72,13 (67,26 - 76,37)
74,72 (71,84 - 77,54)

Os resultados evidenciam que a extragdo estdtica de caracteristicas, acoplada a
classificadores hibridos (SVM e MLP), constitui uma alternativa robusta e competitiva.
Os classificadores SVM e MLP acoplados a EfficientNetV2B3, bem como a VGG19 com
ajuste fino parcial, obtiveram os maiores valores de QWK (~0,84), com F1-Score, Sensi-
bilidade e Precisdo superiores a 81%. O teste de Friedman confirmou diferencas globais
significativas (p < 0,001), legitimando as anélises post-hoc de Wilcoxon.

A andlise estatistica par a par, cujos valores-p estdo consolidados na Tabela 3, in-
dicou dependéncia entre a complexidade arquitetural da base convolucional e a estratégia
de aprendizado adotada. Em arquiteturas como VGG e ConvNeXt, o ajuste fino par-
cial apresentou desempenho competitivo, com superioridade estatisticamente significativa
observada na VGG19. Em contraste, em arquiteturas como EfficientNet, ResNet, Incep-
tion e MobileNet, observou-se uma tendéncia de melhor desempenho das abordagens
hibridas, com SVM e MLP superando o ajuste fino em diversas comparagdes com signi-
ficancia estatistica. Esse padrao sugere maior sensibilidade de determinadas arquiteturas
a atualizacdo parcial de pesos em cendrios de amostras restritas, possivelmente associada
ao risco de sobreajuste, reforcando o Transfer Learning hibrido como estratégia estivel
em regimes de escassez amostral.



Tabela 3. Valores-p do teste pareado de Wilcoxon intra-arquitetura.

Arquitetura SVMvs MLP SVMvs RF SVMvs AF MLPvs RF MLP vs AF RF vs AF
VGG16 0,7012 <0,001 0,0107 <0,001 0,0049 <0,001
VGG19 0,0441 <0,001 0,0010 <0,001 <0,001 <0,001
ConvNeXtSmall 0,0484 <0,001 0,6742 <0,001 0,0637 <0,001
ResNet50 0,0532 <0,001 0,0006 <0,001 0,0027 0,0049
ResNet50V2 0,0121 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
InceptionV3 0,0240 <0,001 <0,001 <0,001 0,0094 <0,001
InceptionResNetV2 0,6009 <0,001 0,0020 <0,001 0,0049 0,0017
MobileNetV3Small 0,8124 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,0266
EfficientNetV2B0 0,4980 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,3300
EfficientNetV2B3 0,8695 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 0,0240

Nota: Valores em negrito indicam diferenca estatistica significativa apés corre¢do de Bonferroni (a = 0,0083). AF = Ajuste Fino.

Paralelamente, observou-se um subdesempenho sistematico do RF, que se mostrou
estatisticamente inferior a0 SVM e ao MLP em todas as configuracdes. Esse comporta-
mento pode estar relacionado a limitacdo estrutural de métodos baseados em particiona-
mento quando aplicados a vetores profundos de alta dimensionalidade e com correlagao
latente. Em contrapartida, ndo foram identificadas diferencas significativas entre SVM
e MLP, sugerindo eficidcia compardvel na separacdo dos vetores profundos. A andlise
de robustez via Bootstrap (IC 95%) indicou uma ampla sobreposicdo entre os interva-
los de confianga da métrica QWK nas arquiteturas de melhor desempenho. Essa con-
vergéncia € observada, por exemplo, nas combinacgdes EfficientNetV2B3 + SVM [0,82;
0,871, VGG19 + ajuste fino [0,82; 0,87] e MobileNetV3Small + MLP [0,81 — 0,86]. Em
contraste, arquiteturas com desempenho global inferior, como InceptionV3, Inception-
ResNetV2 e ConvNeXtSmall, apresentaram intervalos isolados, com limites superiores
abaixo de 0,79. Dada essa convergéncia no topo da distribui¢do, a escolha da topologia
clinica final pode ser estrategicamente guiada por restricdes operacionais de hardware.

Latncia de Inferéncia: Abordagens Hibridas ve. Aluste Fino Parca
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Figura 3. Laténcia de inferéncia em abordagens hibridas e ajuste fino parcial.

Por fim, a viabilidade do telediagnéstico foi corroborada pela anélise da laténcia
de inferéncia (Figura 3). Nas abordagens hibridas, o tempo foi dominado pela extracao
convolucional, com variacdo minima entre classificadores (~1-3 ms). O ajuste fino par-
cial apresentou laténcias menores, com reducdes tipicas de 40-60%. Essa diferenca de-
corre do overhead adicional das abordagens hibridas, que envolvem etapas intermedidrias



de processamento e execucdo desacoplada, ao passo que o ajuste fino opera de ponta
a ponta na GPU. Observou-se ainda que arquiteturas mais complexas implicam maior
laténcia absoluta. Notavelmente, a maioria das configura¢des permaneceu abaixo do li-
miar de tempo real (=100 ms), evidenciando viabilidade prética e a influéncia conjunta
da arquitetura e da estratégia de inferéncia. Embora laténcias em dispositivos mdveis
tendam a ser superiores, arquiteturas leves como MobileNetV3Small permanecem pro-
missoras para aplicacdes em tempo real.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo avaliou sistematicamente a classificagao ordinal da severidade de lesdes de
carie, comparando abordagens hibridas de extracdo de caracteristicas com estratégias de
ajuste fino parcial em dez arquiteturas convolucionais. Os resultados demonstraram a
viabilidade empirica do telediagndstico mesmo sob restricdes amostrais, evidenciando
que o desempenho preditivo depende do alinhamento entre a complexidade arquitetural
da rede e a estratégia de aprendizado empregada. Como fundamento metodolédgico, a
decomposicao de Frank e Hall assegurou coeréncia matematica as decisdes do modelo,
respeitando a progressao bioldgica natural da doenca.

A sobreposi¢cdao dos intervalos de confianca no topo do desempenho preditivo,
aliada a andlise de laténcia, sugere que multiplas configuracdes apresentam viabilidade
técnica para futura aplicacao clinica em tempo real. Ressalta-se, porém, que o presente
estudo concentra sua avaliacio em métricas quantitativas laboratoriais. Como desdo-
bramentos futuros, recomenda-se a expansao do conjunto amostral e a investigacdo de
fungdes de perda explicitamente ordinais. Adicionalmente, faz-se necessaria a validacao
externa dos pipelines de alto desempenho em cendrios clinicos distintos e coortes mul-
ticeéntricas. Essa etapa € indispensdvel para avaliar o comportamento do modelo sob
condicdes heterogéneas de uso no mundo real (como imagens de smartphones) e dis-
cutir potenciais riscos diagndsticos. Por fim, reconhece-se que a natureza black box das
arquiteturas profundas avaliadas representa uma barreira significativa a adogdo clinica.
Assim, a integracdo de métodos de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) constitui um
passo fundamental para trabalhos subsequentes.

6. Declaracao de uso da IA Generativa

Nao antecipamos quaisquer preocupacgdes sociais ou éticas imediatas decorrentes deste
trabalho. Além disso, reconhecemos o uso de LLMs para auxiliar na verificacdo de
gramdtica e estilo em partes do manuscrito.
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