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Resumo: A MPOX ¢é uma zoonose viral cujo diagnéstico por PCR ¢é oneroso ¢ depende de
estrutura laboratorial. CNNs compactas surgem como alternativa para triagem visual de
lesdes. Este estudo compara quatro arquiteturas (ResNet50, EfficientNetB4, BO e
MobileNetV3) no conjunto Mpox-Vision, via testes estatisticos rigorosos (Wilcoxon,
TOST, Friedman). A EfficientNetBO destacou-se como melhor compromisso:
desempenho equivalente a modelos maiores com segundo menor tempo de inferéncia.

Palavras-chave: Diagnostico  Assistido
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INTRODUCAO

O ressurgimento de doengas infecciosas, como a
MPOX (historicamente conhecida como variola dos
macacos), evidencia a necessidade de métodos de
diagnéstico rapidos, acessiveis e escalaveis.

A MPOX ¢ uma doenga viral zoonoética, que se
tornou objeto de atengdo internacional, apds surtos
registrados fora de seu continente de origem (Africa),
chegando a motivar alertas sanitarios pela OMS em
2022 (Nuzzo, Borio e Gostin, 2022). Clinicamente,
manifesta-se em duas fases: a inicial, na qual os
sintomas sdo semelhantes ao quadro gripal, ao passo
que a secundaria ¢ marcada por erupgdes cutaneas
(Van Nispen et al., 2023).

O diagnostico de referéncia é baseado principalmente
em testes moleculares por PCR realizados em
amostras coletadas das lesdes do paciente. Embora
apresente  elevada precisdo diagnoéstica, seu
desempenho pode ser influenciado por fatores pré-
analiticos, como a qualidade da coleta, o transporte e
o processamento das amostras, além de riscos de
contaminagdo ¢ limitagdes do ensaio, que podem
gerar resultados falso-negativos (Huggett et al.,
2022).

Nesse cenario, a andlise visual das lesdes apresenta-
se como alternativa complementar de triagem.
Contudo, a realizacao da analise de forma manual é
dificil, pois cada lesdo pode variar de localizagdo,
morfologia, estdgio de evolugdo, dentre outras
caracteristicas (Almeida et al, 2023). Nesse
contexto, ferramentas de visdo computacional, como
as CNNs (Convolutional Neural Networks), surgem
como alternativa para automatizar essa analise, sendo
capazes de aprender e distinguir os padrdes visuais
caracteristicos de cada condi¢do. Embora os Vision
Transformers (ViT) também venham obtendo bons
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resultados em tarefas semelhantes, optou-se pelas
CNNs neste trabalho por seu menor custo
computacional: caracteristica alinhada ao objetivo de
execucdo em dispositivos restritos (Aruk, Pacal e
Toprak, 2026).

Alguns autores empregaram o uso das CNNs para
identificagdo da MPOX, obtendo resultados
promissores (Zhang e Zheng, 2026; Bala et al,
2023). Em geral, esses modelos sdo treinados em
conjuntos de dados que incluem doengas com
manifestagoes cutineas semelhantes, permitindo que
arede aprenda a diferencia-las da MPOX.

Observa-se que grande parte da literatura se
concentra na avaliagdo do desempenho preditivo de
arquiteturas profundas, como ResNet, DenseNet,
Inception, EfficientNet e Vision Transformers,
utilizando principalmente métricas de classificago
para comparagdo entre modelos (Akter et al., 2024).
Em contrapartida, aspectos relacionados a eficiéncia
computacional recebem menor aten¢do. Em
particular, poucos trabalhos sobre MPOX (i)
quantificam, com rigor estatistico, o impacto da
redu¢do da complexidade dos modelos sobre o
desempenho preditivo e (ii) reportam medidas
objetivas de eficiéncia computacional, como o tempo
de inferéncia.

Diante dessa lacuna, este trabalho analisa a influéncia
de quatro arquiteturas de CNNs, correlacionando a
forma que s@o organizadas (blocos utilizados,
profundidade) e nimero de parametros a eficacia dos
resultados, comparando redes maiores com as
menores. Todas elas foram treinadas sob as mesmas
condigdes, utilizando o conjunto de dados Mpox-
Vision, que conta com quatro doengas virais: Acne,
Catapora, Sarampo ¢ MPOX (Hossain, Ahmed e
Rahman, 2025). Tem-se, como objetivo, analisar a
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viabilidade de modelos compactos, voltados para
eficiéncia computacional em dispositivos moveis,
mensurando se a redu¢do do niimero de parametros e
tamanho da rede acarreta um comprometimento do
desempenho.

MATERIAL E METODOS

Esse topico apresenta os métodos utilizados na
pesquisa para treinamento e comparagdo dos
modelos.

Banco de dados

Para o treinamento, o banco de dados utilizado foi o
Mpox-Vision, com imagens provenientes de
conjuntos de dados publicos ¢ de buscas na web,
posteriormente validadas quanto a sua autenticidade
(Hossain, Ahmed e Rahman, 2025). Todas as
imagens foram revisadas cuidadosamente por dois
especialistas e rotuladas para quatro classes: Acne,
Catapora, Sarampo e MPOX. Um exemplo de cada
classe pode ser visto na Figura 1. O conjunto de
dados ¢ balanceado, com 200 imagens para cada uma
das condig¢des.

(a) Acne

(d) MPOX

(¢) Sarampo
Figura 1. Exemplos de imagens para cada classe.
Arquiteturas

A fim de analisar se o nimero de parametros
influéncia no resultado, foram selecionadas quatro
arquiteturas para cobrir diferentes faixas de
complexidades. A maior delas foi a ResNet50 (He et
al., 2016; R50), com aproximadamente 23 milhdes de
pardmetros, sendo uma das mais consolidadas para
classificagdo de imagens. A EfficientNetB4 (B4, com
aproximadamente 17 milhdes de pardmetros) e
EfficientNetBO (BO, com aproximadamente 4
milhdes de pardmetros), ambas da mesma familia
EfficientNets (Tan e Le, 2019), foram selecionadas
para representar as redes de médio-grande porte e as
de médio-pequeno porte, respectivamente. Por fim, a
menor rede selecionada foi a MobileNet V3 (MV3)
em sua versdo pequena (small), pensada para

Evento online
www.even3.com.br/cobicet2026

dispositivos méveis, com aproximadamente 900 mil
parametros (Howard et al., 2019).

Condi¢des dos Experimentos

Cada uma das redes foi submetida as mesmas
condigdes de treinamento. As imagens foram
redimensionadas para 224x224 pixels antes da
entrada na rede. Durante o treinamento, utilizou-se
tamanho de lote igual a 16. Os modelos foram
inicializados com pesos pré-treinados no ImageNet e
submetidos ao fine-tuning, mantendo congeladas
apenas as camadas de Batch Normalization,
estratégia adotada para preservar as estatisticas de
normalizacdo aprendidas durante o pré-treinamento ¢
evitar instabilidades durante o fine-tuning.

O otimizador Adam foi utilizado com taxa de
aprendizado de 0,00005 para maior estabilidade entre
épocas. O treinamento foi limitado a 50 épocas
devido a convergéncia do modelo e ao tempo
computacional disponivel. Para reduzir o risco de
sobreajuste, foi empregada a parada antecipada pelo
valor da perda da validagdo e paciéncia de seis
épocas, numero definido empiricamente por
proporcionar tempo suficiente para a recuperagao de
pequenas oscilagdes. Ademais, a rede foi conectada a
uma camada de saida com 4 neurdnios para previsdo,
com os mapas de caracteristicas sendo comprimidos
pelo Global Average Pooling.

Cada arquitetura foi submetida a 10 sementes, que
foram aplicadas exclusivamente a divisdo dos dados
em conjuntos de treino, validagdo e teste (70%, 15%
e 15%, respectivamente). Todos os demais elementos
aleatdrios foram fixados com uma unica semente, de
modo que as variagdes nos resultados refletem
apenas a sensibilidade dos modelos a particdo dos
dados.

Meétricas e Estatisticas

Para realizar a comparagdo, algumas métricas foram
selecionadas para avaliar cada um dos modelos:
Acurécia (Acur.), que mede a taxa geral de acertos;
Sensibilidade (Sens.), que identifica corretamente as
amostras de cada classe em relagdo ao total de
amostras reais da respectiva classe; F-1 Score (F1),
que balanceia a precisdo e a sensibilidade; Area sob a
curva Receiver Operating Characteristic (AUC-
ROC), que avalia a capacidade do modelo em
distinguir as classes.

O conjunto de dados inicial foi criado para a
identificagdo da classe MPOX. Por essa razdo, as
métricas foram contabilizadas tanto pela média
macro entre as quatro classes, quanto pelo
desempenho obtido em cada classe individualmente

A fim de avaliar a eficiéncia temporal das
arquiteturas, analisou-se o tempo de inferéncia de
cada modelo durante a etapa de testes. Todos os
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experimentos foram executados em um ambiente
composto por um processador AMD Ryzen 5 4600G,
16 GB de RAM, sem GPU dedicada, utilizando o
sistema operacional Windows 10.

Visando uma andlise estatistica para corroborar com
a significancia da diferenca entre os modelos, alguns
métodos foram aplicados.

Primeiramente, para cada métrica, foram estimados
intervalos de confianga de 95% com base na
distribuigdo t-Student, utilizando a média, o desvio
padrdio e o numero de execucdes (sementes).
Ademais, alguns testes de hipéteses sobre os
resultados foram realizados. O primeiro deles foi o
teste de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk, 1965), para
analisar a normalidade dos dados, em que p-valores
maiores que 0,05 indicam que a distribuicdo da
métrica em cada semente segue uma distribui¢do
normal.

Com o resultado do teste de Shapiro-Wilk, para
comparar os modelos, foi aplicado um teste de
paridade com cada uma das combinagdes de modelos
disponiveis, utilizando a corre¢do de Holm (Holm,
1979). Adotou-se o seguinte critério: se qualquer
uma das métricas apresentasse ndo-normalidade,
aplicava-se o teste de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945).
Caso todos os dados fossem normalmente
distribuidos, utilizava-se o teste t-Student (Student,
1908). Em ambos os casos, p-valores menores que
0,05 sao considerados indicativos de diferenga
significativa entre os modelos.

A partir dos resultados do teste de paridade, foi
realizado o teste de TOST (Schuirmann, 1987) para
analisar a equivaléncia entre os modelos, com a
aplicagdo de versdes paramétricas ou ndo
paramétricas. Inicialmente, foram excluidas dessa
etapa as comparagdes que ja haviam apresentado
diferenca estatisticamente significativa no teste de
paridade (considerados diferentes). Em seguida,
aplicou-se o teste TOST as comparagdes restantes.
As margens de equivaléncia foram estabelecidas com
base no contexto de uso da ferramenta como auxiliar
de triagem, ndo como substituto do diagnodstico
molecular.

Para métricas de classifica¢do, adotou-se 1%, limiar
conservador considerando que variagdes naturais de
desempenho entre ambientes clinicos em sistemas de
IA dermatologica superam 5% (Tjiu e Lu, 2025).
Para o tempo de inferéncia, 500 ms corresponde ao
limiar de responsividade perceptivel em sistemas
interativos (Nielsen, 1993), acima do qual o atraso
interfere no fluxo clinico. Reconhece-se que a
definicdo objetiva de margens de equivaléncia em
benchmarks de aprendizado de maquina permanece
um problema em aberto (Koobs e Koning, 2026),
sendo a escolha aqui guiada por critérios praticos da
aplicacdo. Considerou-se evidéncia de equivaléncia
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estatistica quando os testes unilaterais inferior e
superior apresentaram p-valores menores que 0,05.
Caso uma das duas hipdteses ndo fosse rejeitada, a
comparacao era classificada como inconclusiva.

Como ultimo passo, foi realizado o teste de Friedman
(Friedman, 1937) para verificar se havia diferenca
significativa entre os modelos em cada uma das
métricas. Diante da presenca dessa diferenca (p-
valores menores que 0,05), realizou-se a construgéo
de graficos Post-Hoc (Demsar, 2006) para comparar
os modelos em cada métrica.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O resultado dos intervalos de confianga em cada uma
das métricas, para todos os modelos testados nas 10
sementes distintas, pode ser observado na Tabela 1
(desempenho global) e na Tabela 2 (desempenho por
classe). Ja as matrizes de confusdo normalizadas,
obtidas a partir da média dos resultados das sementes
para cada arquitetura, sdo apresentadas na Figura 2.
Enquanto os graficos AUC-ROC para cada classe em
cada arquitetura podem ser vistos na Figura 3.

Desempenho geral de classificagdo

Analisando as médias entre as classes, apresentadas
na Tabela 1, as arquiteturas apresentaram, de forma
geral, elevado desempenho, com destaque para B4,
que obteve as maiores médias na maioria das
métricas avaliadas. A B0 também se destacou,
apresentando desempenho ligeiramente inferior,
porém consistente e proximo ao da B4. MV3, por sua
vez, apresentou desempenho inferior em relagdo as
EfficientNets, mas demonstrou maior estabilidade
entre as execugdes, evidenciada pelos menores
intervalos de confianga.

Tabela 1. Desempenho global (média entre as quatro
classes), com intervalos de confianga de 95%.

Modelo Acur. (%) Sens. (%) F1

RS0 91,33 91,33 0,9130
[88,90 -93,77] [88,90-93,77] [0,8885 -0,9374]

B4 92,58 92,58 0,9257
[90,89 - 94,28] [90,89 - 94,28] [0,9086 - 0,9427]

B0 92,42 92,42 0,9238
[90,59 - 94,251 [90,59 - 94,25] [0,9051 - 0,9425]

89,50 89,50 0,8943
MV3

[88,37-90,63] [88,37-90,63] [0,8825 - 0,9060]

Analise por classe

Analisando os resultados por classe apresentados na
Tabela 2, observa-se que a MPOX apresentou as
menores médias entre as quatro classes, com valores
de sensibilidade reduzidos para a faixa de [80%,
90%].



Anais do VII CoBICET — Trabalho completo

Con

24 a 28 de agosto de 2026

ial

Tabela 2. Desempenho por classe, com intervalos de
confianga de 95%.

Mod.  Sens. (%) F1. AUC-ROC
250 95,67 93,57 0,9944
[92,68 - 98,65] [90,74 - 96,39]  [0,9907 - 0,9981]
5 97,00 94,99 0,9974
@ [95,24 - 98,76] [93,13 - 96,85]  [0,9952 - 0,9995]
)
< 50 96,00 94,62 0,9965
[94,12 - 97,88] [92,67 - 96,58]  [0,9945 - 0,9986]
MV3 93,33 91,87 0,9889
[88,70 - 97,97] [89,33 - 94,42]  [0,9835 - 0,9944]
250 82,00 82,12 0,9563
[75.82 - 88,18] [79,25 - 84,98]  [0,9488 - 0,9638]
. B4 88,00 86,69 0,9712
g [82,95 - 93,05] [83,39 - 89,98] [0,9611 - 0,9813]
§ 50 86,67 86,43 0,9753
[80,51 - 92,82] [82,58 - 90,29]  [0,9666 - 0,9840]
MV3 85,00 84,50 0,9686
[78,52 - 91,48] [80,26 - 88,75]  [0,9589 - 0,9783]
250 96,67 96,21 0,9981
[94,72 - 98,61] [95,01-97,41] [0,9967 - 0,9995]
- 98,33 98,49 0,9999
g [96,31 - 100] [97,17 -99,82]  [0,9997 - 1,0000]
;Ag 50 99,00 98,68 0,9999
[97.85 - 100] [97,77 - 99,60]  [0,9998 - 1,0000]
MV3 97,67 97,66 0,9994
[95,40 - 99,93] [96,36 - 98,95]  [0,9989 - 1,0000]
R50 86,00 87,52 0,9799
[82,48 - 89,52] [84,74-90,30] [0,9745 - 0,9852]
- 87,00 0,9010 0,9834
% [82,30 - 91,69] [86,76 - 93,44]  [0,9769 - 0,9900]
S 50 88,00 0,8979 0,9843
[83,48 - 92,52] [86,87-92,71] [0,9793 - 0,9893]
87,00 89,46 0,9852
MV3

[81,79 - 92,21] [86,13 - 92,80] [0,9787 - 0,9916]

Analisando as matrizes de confusdo apresentadas na
Figura 2, é possivel perceber que isso ocorre por uma
dificuldade de discriminagdo entre as classes, com
cerca de 10% das imagens de MPOX sendo
confundidas com Catapora em todas as arquiteturas,
denotando que esse ¢ um ponto dificil para todos os
modelos. Isso pode ser explicado pelo fato de que
ambas as doengas compartilham caracteristicas
visuais semelhantes, como lesdes com alto contraste
em relacdo a pele de fundo (isto ¢, areas com grande
diferenca de intensidade de cor e textura),
distribuidas em diferentes regides do corpo e, em
alguns casos, apresentando contetido purulento.

Por fim, a analise das curvas AUC-ROC
apresentadas na Figura 3, confirma o elevado
desempenho de todos os modelos avaliados, com
valores proximos de um para todas as classes. Isso
demonstra a alta capacidade de discriminagdo dos
modelos em distinguir a MPOX de outras doengas
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com lesdes de pele semelhantes em diferentes
limiares de decisdo. Além disso, os baixos desvios
padrdo evidenciam que esse desempenho foi
consistente entre as diferentes execugdes, reforcando
a estabilidade e a capacidade de generalizagdo dos
modelos.
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Figura 2: Matrizes de Confusdo normalizadas para
cada modelo.
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Figura 3: AUC-ROC médias para cada modelo e seus
respectivos desvios padrao.

Tempo de inferéncia

Como esperado, as arquiteturas com menor nimero
de pardmetros apresentaram os menores tempos
médios de inferéncia, com intervalos de confianca
reduzidos e sem sobreposicdo entre os modelos
avaliados. A MV3 destacou-se por apresentar o
menor tempo médio, inferior a um segundo.
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Observa-se que a R50, apesar de possuir o maior
nimero de parametros, ndo foi a que demandou
maior tempo médio de execucdo. Este resultado pode
ser explicado pelo fato de a R50 ser composta
majoritariamente por convolugdes padrdo, para as
quais existem implementacdes altamente otimizadas
em CPUs modernas (Kelefouras e Keramidas, 2023).

Enquanto as arquiteturas EfficientNets dependem de
convolugdes depthwise-separable e blocos squeeze-
excite que, embora possuam menos paradmetros,
tendem a ser limitados pelo acesso a memoria nesse
tipo de processador.

Tabela 3: Tempo de inferéncia médio (s) por modelo,
com intervalos de confianga de 95%.

Modelo Tempo Inferéncia (s)
RS0 4,1527 [4,0697 - 4,2356]
B4 5,4477 [5,3318 - 5,5637]
BO 2,3763 [2,2701 - 2,4824]
MV3 0,8270 [0,7930 - 0,8610]

Analise Estatistica

No que se refere aos testes estatisticos, a avaliagdo de
normalidade por meio do teste de Shapiro-Wilk
revelou auséncia de normalidade em 27 métricas,
especialmente envolvendo B0, com destaque para a
classe de Sarampo em multiplas métricas, o que
justificou a adogdo de testes ndo paramétricos
subsequentes (Wilcoxon).

Tabela 4. P-valores significativos obtidos pelo teste
de Wilcoxon.

Comparacio B0xMV3 R50xMV3 B4xMV3
Acur. 0,0411 - 0,0411
Sens. 0,0411 - 0,0411
=
5 F1 0,0414 - 0,0108
AUC-ROC 0,0093 - 0,0144
Inferéncia 0,0059 0,0059 0,0059
P
5:3 AUC-ROC 0,0108 - 0,0090
&
§ AUC-ROC 0,0080 - 0,0415
S
° Sens. 0,0371 - -
-
g F1. 0,0107 0,0494 0,0165
«
“  AUC-ROC 0,0141 - 0,0141
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Os resultados do teste de Wilcoxon podem ser vistos
na Tabela 4, em que, por concisdo, apenas as
comparacdes com  diferenca  estatisticamente
significativa (p < 0,05) foram reportadas; as demais
combinagdes de modelo, métrica e classe ndo
apresentaram diferenca significativa e foram omitidas
da tabela. Os resultados evidenciam que todas as
arquiteturas diferem significativamente da MV3 em
alguma métrica de desempenho. Em particular, as
EfficientNets apresentam diferengcas em todas as
métricas da média macro entre as classes.
Adicionalmente, todas as arquiteturas apresentam
diferengas significativas quando comparadas no
tempo de inferéncia.

Analisando a tabela de equivaléncias obtida pelo
teste de TOST (Tabela 5), em que I: e S: indicam,
respectivamente, os p-valores dos testes unilaterais
inferior e superior que compdem o TOST (ambos
devem ser menores que 0,05 para se considerar
equivaléncia estatistica), observa-se que a métrica de
AUC-ROC apresentou evidéncias de equivaléncia
estatistica.

Em particular, a B0, segunda menor arquitetura em
termos de complexidade, demonstrou equivaléncia
em AUC-ROC com os modelos de maior porte em
todas as classes, exceto Catapora. Esses resultados
sugerem que, apesar de sua menor complexidade, a
B0 mantém desempenho estatisticamente equivalente
ao de arquiteturas maiores em métricas centrais de
discriminagdo e equilibrio entre precisdo e
sensibilidade, o que refor¢a seu potencial como uma
alternativa mais leve sem perda significativa de
desempenho.

Tabela 5. P-valores significativos obtidos pelo teste
TOST (bilateral).

AUC-ROC
Geral Acne Sarampo Mpox
BOXRS0 1: 0,0030 | 1: 0,0030 | I:0,0028 | I:0,0028
S:0,0054 | S: 0,0054 | S:0,0028 | S:0,0054
BOXMV3 1: 0,0040
- - - S:0,0333
1: 0,0030 | I: 0,0029; [ I:0,0021 | I:0,0125
B0xB4
S:0,0095 | S:0,0029 | S:0,0021 | S:0,1621
R50XMV3 1: 0,0029
- - S: 0,0029 -
RS0xB4 1: 0,0125 | 1: 0,0095 | I:0,0028 | I:0,0125
S:0,0054 | S:0,0029 | S:0,0028 | S:0,0333

Os graficos de Post-Hoc com diferencga critica (CD =
1,483), para as métricas em que o teste de Friedman
identificou diferenca significativa entre os modelos
podem ser vistos na Figura 4.
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1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
[ T T 1 I |T | T 1 r T T 1
B4 (1,55:J |——R50 (2,700 BO(1,95) R50(2,60)  gp (1,85) RS0 (2,65)
B0 (2,20)——— ——MVv3 (3,55 B4(2,05) MV3 (3,400 g4 (1,95)— MV3 (3,55)
(a) AUC-ROC para a classe Acne. (b) AUC-ROC para a classe Catapora. (¢) AUC-ROC para a classe Sarampo.
1 2 3 4 1 2 3 4
T T 1
B0 (2,00) R50 (2,60) MV3 [1,00;J R50 (3,00)
B4 (2,00) MV3 (3,40) BO (2,00) L84 (4,00)

(d) F1 para a classe Sarampo.

(f) Tempo de Inferéncia para os modelos.

Figura 4: Graficos do teste Post Hoc realizados em cada métrica com CD = 1,483.

Para as métricas AUC-ROC ¢ F1, observa-se que as
arquiteturas B4 e BO obtiveram os melhores rankings
médios, porém sem diferenca estatisticamente
significativa entre si, indicando desempenho
equivalente nessas métricas. Em contrapartida, ambas
apresentaram diferenga significativa em relacdo a
MV3, que ocupou consistentemente a tltima posigao,
enquanto a RS0  apresentou  desempenho
intermediario, sem se destacar de forma consistente
em relagd@o as demais arquiteturas.

Para as métricas AUC-ROC e F1, observa-se que as
arquiteturas B4 e B0 obtiveram os melhores rankings
médios, porém sem diferenca estatisticamente
significativa entre si, indicando desempenho
equivalente nessas métricas. Em contrapartida, ambas
apresentaram diferenga significativa em relacdo a
MV3, que ocupou consistentemente a ultima posigao,
enquanto a  R50  apresentou  desempenho
intermediario, sem se destacar de forma consistente
em relagd@o as demais arquiteturas.

Em relagdo ao tempo de inferéncia, a MV3 obteve o
menor ranking médio (1,00), seguida da BO (2,00),
evidenciando sua maior eficiéncia computacional.
Entretanto, esse ganho de velocidade pela MV3
ocorreu a custa de uma redugdo significativa no
desempenho preditivo.

Assim, os resultados dos testes estatisticos
evidenciam um equilibrio entre custo computacional
e desempenho, indicando que a BO apresenta o
melhor equilibrio entre elevada capacidade de
classificagdo, com equivaléncia estatistica em relagao
a B4 em algumas métricas e diferencas significativas
em relagdo as arquiteturas de menor desempenho,
além de baixo tempo de inferéncia.

CONCLUSAO
Apo6s a realizagdo das avaliagdes nas quatro

arquiteturas e dos testes estatisticos, algumas
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conclusdes podem ser destacadas. Primeiramente, no
contexto deste trabalho, a MV3 apresentou diferengas
estatisticamente significativas em relagdo as demais
arquiteturas em algumas métricas de desempenho,
embora tenha obtido menores intervalos de confianga
na média macro entre as classes. Esses resultados
sugerem que, neste estudo, a MV3 pode ndo
representar a melhor relagdo entre eficiéncia e
acuracia, indicando que a redugdo significativa do
nimero de parametros pode afetar o desempenho em
determinados cenarios de aplicagéo.

Porém, o comportamento da BO constitui um
resultado relevante: mesmo sendo a segunda menor
arquitetura, apresentou equivaléncia estatistica com
os modelos de maior porte nas métricas de AUC, sem
diferenca significativa nas métricas de classificagao.
Além disso, apresentou o segundo menor tempo
médio de inferéncia, reforcando seu equilibrio
favoravel entre desempenho preditivo e eficiéncia
computacional.

A métrica de tempo de inferéncia no conjunto de
testes revelou distingdes claras. Por isso, embora nao
se possa apontar um modelo superior em capacidade
classificativa, torna-se possivel identificar quais
arquiteturas sdo mais eficientes em termos de laténcia
e, portanto, mais adequadas a contextos especificos
de aplicagdo

Sob essa otica, a decisdo entre as arquiteturas torna-
se um frade-off entre acuracia e laténcia. A MV3, a
menor delas, mostrou perda de desempenho,
enquanto a BO obteve boas médias de classificacdo e
o segundo menor tempo de inferéncia, configurando
uma opg¢do de equilibrio intermediario. Nao ha,
portanto, um unico modelo superior, mas escolhas
adequadas a diferentes restrigdes de aplicagao.

Como limitacdes deste trabalho, destaca-se o nimero
reduzido de sementes e apenas um conjunto de dados
analisado. Também se ressalta a auséncia de
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avaliagdes de desempenho computacional mais
robustos de eficiéncia (como uso de memoria e
FLOPs). Como proximos trabalhos, espera-se
incorporar mecanismos de atencdo (como CBAM) as
arquiteturas avaliadas, com vistas a reduzir a
confusdo entre MPOX e Catapora e o uso de
conjuntos de dados externos para validagao.

Em sintese, os resultados mostram que ¢é possivel
alcangar elevado desempenho preditivo sem recorrer
as arquiteturas de maior complexidade. Em especial,
a BO demonstrou um equilibrio entre acuracia e
eficiéncia ~ computacional,  tornando-se = uma
alternativa promissora para aplicagdes de apoio ao
diagnostico da MPOX em cendrios com recursos
computacionais limitados, favorecendo 0
desenvolvimento de sistemas mais acessiveis e
passiveis de implantagdo em diferentes ambientes.
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