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INTRODUCAD

ia de Bauru - USP

0 s dados de 1110 individuos classificados nos status SO (auséncia da doenca)
e S1 (presenca da doenga) foram aplicados ao programa aiNet, versao
1.22 para avaliagdo das Redes Neurais Artificiais (RN) no diagnéstico periodontal.
Na fase de treinamento aplicou-se & RN, em sete modelos (M1 a M7), as variaveis
clinicas selecionadas e o status de 888 individuos (429 SO e 459 S1) da amostra.
Na fase teste, inseriu-se & RN as variaveis clinicas dos 222 individuos restantes
(127 SO e 95 S1) e obteve-se o status gerado pelo sistema. A detecgéo pela RN
dos SO foi superior & dos S1. O M2, incluindo as variaveis de maior relevancla
clinica, alcangou a mais alta i (0,84) e uma

(0,71). A variavel profundidade de bolsa, preponderante as demais, mteﬁenu na
identificag@o dos SO0. Os resultados indicam um bom desempenho da RN como
auxilio no diagnéstico periodontal e sua utilizagao requer critérios clinicos
adequados.

Unitermos: Doengas periodontais, diagnéstico; Redes neurais artificiais.

descrigio de um padrio de prevaléncia quase universal da
doengano adulto. Os trabalhos ¢ a prtica periodontal, desta

s estudos epidemiolégicos sobre a histéria natural da
doenga periodontal tiveram inicio na década de 60, ¢
baseando-se em indices compostos com anlises feitas por
médias ou agrupamentos de resultados”™ levaram 2

época, eram, ainda, permeados por uma idéia de progressio

inexorével, linear  contfnua da doenga, culminando na

perda dos dentes’.
A observagio da

da doenga al em



apenas uma pequena parcela da populagio® 5% resultou

50 d

As RN 5o reinadas inicialmentc para realizarer o

i uma maioratensdo para a identidade

padréo,

sinais for de um resultado apropriado ¢,

Na 0 das condigd

aqueles incorretos ou ineficientes. Em

ndo estd dissociado, dentro do conceito de risco, de uma
mmlm pmgnmuaa do individuo. Por meio desta, procura-

doenga, I ariad
de wmprmmumcn(o com a finalidade de qualificar os
diversos grupos subpopulacionais de acordo com a
suscetibilidade a doenga periodontal.

O estdgio atual do conhecimento cientifico, em
Periodontia, reflete o papel dos recursos tecnolégicos em
uma compreenséo mais ampla dos diversos aspectos da
docnga, por
segundo parimetros mais aceitos.

As Redes Neurais Artificiais ou simplesmente Redes
Neurais (RN) representam um dos mais importantes
avangos nas pesquisas da Inteligéncia Artificial. Estas

sistemas de baseados na
interconexiio de todas as unidades de informagio de um

seguida, as RN armazenam esse padrio, aplicando-o no
processamento de novos dados”.

O objetivo deste trabalho compreendeu verificar o
desempenho do programa de Rede Neural Artificial na
avaliagio dos pacientes quanto ao estado periodontal;
observar a selegio das varidveis clinicas no resultado da
Rede Neural ¢ avaliar a viabilidade do emprego deste
recurso, como auxilio diagndstico em Periodontia, a partir
dos resultados obtidos.

MATERIAL E METODOS

A partir de exame clinico realizado pela Disciplina de
Periodontia da Faculdade de Odontologia de Bauru- USP
em 1110 pacientes, 394 homens ¢ 716 mulheres,
empregando-se sonda periodontal convencional,

banco de dados para construir uma meméria
comparével ao cérebro humano >* 19,

Estes sistemas inspiraram-se, inicialmente, na
organizagio estrutural e funcional do cérebro humano,

-se as seguintes i idade; sexo; total
de dentes; nimero de faces por individuo com hiperplasia
gengival; indice de placa - porcentagem de faces com placa
por individuo; indice de sangramento  sondagem -

por elementos

de faces com a sondagem
de bolsa (total de sitios, por individuo com

de inteligéncia. Vérias outras tém sido
propostas, como Rede Neuronal, Modelos
Gi ici Modelos de Distribuido

Paralelo e Sistemas Neuromorficos'®. O aprimoramento
atual de tais sistemas permite observar apenas pequenas
semelhangas entre estes e o sistema biolégico, tornando a
analogia aos neurénios bastante discreta.

Unidades simples de processamento, denominadas
neurdnios, constituem a estrutura do sistema. E:
unidades apresentam-se distribufdas em camadas

s

© objetivo de se obter uma resposta 2. Os modelos de RN
podem apresentar uma, duas, trés ou vrias camadas. A
primeira camada denomina-se entrada ou “inpu”, ¢ a
tiltima, saida ou “output”. Os modelos de RN, incluindo a
partir de trés camadas, apresentam uma ou mais destas
localizadas entre a primeira e a iltima, ¢ sio designadas de
camadas escondidas ou “hidden”, internas, i

valores 1 a 3mm, 4 a 6mm e 3 7mm); recessdo gengival
(total de sitios, por individuo, com recessao ausente, | a
3mm, *4mm) e nivel de insergao (somatério da medida de
recesssiof hiperplasia + profundidade de bolsa - valores
de Omm, 1 a 3mm, 4 a 6mm ¢ 3 7mm). As medidas de
profundidade de bolsa e recessio gengival foram obtidas
em seis. smm pnrdsmc(mcsm vesubular centro-vestibular,
1 e disto-

8 2
lmgual).

Através do programa Systat 5.0, os pacientes foram
agrupados em nove faixas etdrias: pacientes com idade de
10 a 20 anos agrupados em uma mesma faixa ctria,
pacientes com idade entre 21 ¢ 55 anos, em sete faixas
etdrias com intervalos de 5 anos, e os pacientes a partir de
56 anos, agrupados em uma faixa etdria.

Os S grupos de rluxa\ etdrias, as medidas do nivel de

ou ocultas?, podendo também ser referid: ds

lentes por paciente foram ut s
como pelo Systat 5.0 para a classificagio dos

Grossberg ¢ Kohonen'. Todos os neurdnios da entrada
estdo conectados a todos os neurdnios intermedidrios e
esles, por sua vez, a todos os neurdnios da saida®, através
de conexdes. recorrente ou a um neurdnio da camada
anterior (conexdo realimentagdo ou “feedback”)".

individuos, de acordo com a auséncia ou presenga doenca,
através dos seguintes cdlculos:

Dividindo-se o ntmero total de sitios com nivel de
insergéio (NT) > 4mm/ nimero total de dentes, obteve-se o
grau de perda de insergdo do individuo (GP). A seguir,



calculou-se a mediana do grau de perda de insergdo em
cada faixa etdria (MGP). Os individuos com grau de perda
de insergio inferior 2 mediana do grau de perda de sua
faixa etdria foram classificados como status 0 (S0),
significando, auséncia da doenga. Por outro lado, os
individuos com grau de perda de insergZo superior a
mediana do grau de perda de sua faixa etdria foram
classificados como status 1 (S1), correspondendo &
presenga da doenga.
Do total da amostra, 556 individuos foram classificados
como S0 e 554 como S1
GP = nimero total de om NI > 4mm
niimero total de dentes
individuo com GP < MGP = Status 0 (S0) — doenga
ausente
individuo com GP > MGP = Status 1 (S1) — doenga
presente
A seguir, passou-se a aplicagio do programa de Rede
Neural aiNet, versdo 1.22', constituido por quatro
camadas, sendo uma de entrada, duas intermedidrias e
uma de saida. Os status fornecidos pelo Systat 5.0 foram

treinamento,

apresentou-se,
adicionalmente, 3 RN, em todos os modelos, o status do
individuo como varidvel output.

Durante o

As repetidas associagdes estabelecidas pela RN entre
as varidveis clinicas e o status, durante o treinamento,
propiciaram o seu aprendizado. Nesta fase, um processo
interativo por meio de exemplos capacitou a rede de
associar por si posteriormente, os dados destas varidveis
ao status de cada individuo.

Na segunda etapa, fase teste (verificagio do
treinamento), foram apresentadas 3 RN, em cada modelo,
as varidveis clinicas correspondentes, sem o status, dos
222 individuos restantes da amostra. Entre estes, (75
homens e 147 mulheres) 127 eram SO ¢ 95, S1. Os status
desta parte da amostra gerado pela RN, apés o
processamento dos dados, foram apresentados em
valores outupt. A definigio de um valor de corte 0,5
para os valores de output = 0,5 como 0 ¢ valores * 0,
como 1 permitiu dicotomizar os valores referentes &
auséncia da doenga como 0 e presenca da doenga como
1

tomados como base na avaliagio do daRN
a0 classificar os individuos quanto a auséncia e presenga
da doenga

Na primeira etapa, denominada fase de treinamento,
foram aplicados 2 RN, de forma isolada, sete modelos,
elaborados com as varidveis clinicas selecionadas
correspondentes a 888 individuos da amostra, 319
homens e 569 mulheres, sendo 429 SO e 459, S1.

Os sete modelos (M1 a M7) aplicados & RN foram
construidos, cmpregando-se, diferentements as seguintes
varidveis input

- Modelo 1 - (M1) - idade, sexe, fndice de
sangramento ¢ de placa, hiperplasia, recessio e
profundidade de bolsa.

- Modelo 2 - (M2) - idade, sexo, hiperplasia, recessio
¢ profundidade de bolsa.

- Modelo 3 - (M3) - idade, sexo,
indice de sangramento e de placa,
hiperplasia ¢ recessao.

- Modelo 4 - (M4) - idade,

o da RN, durante a fase teste, na
classificagdo dos individuos, identificando,
corretamente, aqueles saudéveis e os com a doenga, foi
expresso pelos valores de especificidade ¢ sensibilidade,
respectivamente. Para verificagdo deste desempenho,
considerou-se o Systat 5.0 como o gold standard.

RESULTADOS
TABELA 1 - Nimero absoluto de individuos classificados,

corretamente, nos Status SO e S1, na fase teste
da Rede Neural, pelos modelos M1 a M7

STATUS M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7
S0 127 99 107 73 70 93 100 70
s1 95 63 68 66 55 65 70 68

TABELA 2 - Decisdes Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro
Negativo (VN), Falso Negativo (FN), valores de Especificidade e
Sensibilidade apresentados pela RN nos modelos M1 a M7

hiperplasia e recessdo.

- Modeclo 5 - (M5) - idade, sexo, VP FP VN FN Sensibilidade  Especificidade
indice de sangramento ¢ de placa, ¢y PO T e ps
profundidade de bolsa. v 68 20 107 27 071 084

- Modelo 6 - (M6) - idade e M3 66 54 73 29 0,69 0,57
profundidade de bolsa. mg 55 57 70 30 0,62 0,55

M ) n Py 65 34 93 0 0,68 0,73
o Modelo 7 (M7)]' dade, fndice 0 & = o= o= o

e sangramento ¢ de placa. hyed &8 57 70 27 071 08
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DISCUSSAD

M3 e M4 e sua exclusdo nos modelos M5, M6 ¢ M7
parecem nio ter sido responsives por uma maior o
menor cagio dos

O avango das técnicas e
relativas & prevengdo e tratamento das doengas
periodontais, em seus estégios mais precaces, reflete a
eVOlquO dos instrumentos de pesquisa ¢ recursos

‘A atuagio das varidveis no desempenho da RN, quanto
2 identificagdo de individuos doentes foi, entretanto
bastante variada. A presenga das medidas de profundidade

ivel utilidade da i e
sua aplicagiio, em Periodontia, tem propiciado maior
confiabilidade no processamento dos dados, inferéncia
répida c o manuseio de um grande nimero de informagdes
a respeito dos pacientes ¢ da situagdo dos sitios
periodontais a serem analisados.

de bolsa no M6, indo-lhe a
maior sensibilidade observada entre os modelos; sua
auséneia, no M4, repercutiu em uma diminuigio da
sensibilidade. Neste ltimo modelo, a presenga das
varidveis de recessiio ndo propiciou, na auséncia da
profundidade de bolsa, um maior reconhecimento dos

As RN rep B uma 1, como ocorreu no M3
diferente 2 do. Di de A ia de valores de especificidade superiores
outros recursos limitados a des  aos de sensibilidade, na maioria dos modelos, teria como

isoladas, permite pelo processamento em paralelo, a
d

a com énfase na
dos eventos conumsmn no processo compulacnonal de
forma a Esta cara

permite, a resoluqao de problemas complexos, dificeis
com solugses inexatas®.

Os sete modelos aplicados s RN apresentaram
combinagdes diferentes, ¢ incluiu-se, em cada um, o
conjunto ou parte das varidveis “inputs” aplicadas como
teste: idade, sexo, indice de sangramento e de placa,

provivel explicagiio a presenga de dados com valores mais
similares entre os individuos sauddveis, permitindo um
maior contato da RN com valores ndo grotescamente
diferentes, levando-a, por isso, a uma maior memorizagio
das caracteristicas dos individuos SO. Nos individuos com
a doenga, uma maior heterogeneidade dos valores das
varidveis, resultaria em uma memorizagdo menor,
o da RN na identificago dos

individuos S1.
Uma andlise critica dos modelos deve considerar o

hiperplasia, recessio gengival e de bolsa.
A ndo utilizaggo das varidveis “inputs” nivel de insergdo,
nimero de dentes e faixa etdria, nos modelos, deve-se ao
fato destas terem sido, anteriormente, utilizadas na
obtengéio do “output” a ser apresentado 2 RN. O emprego,
na fase teste, de “inputs” ndo utilizados durante o
tremamemu consiste em uma cdmcmnsllca de
daRN. Uma fe

um “output”, este sistema estabelecerd sempre
associagdes por meio de um processo de redefinigio de
pesos, procurando chegar ao mesmo “output” com os
novos “inputs”

De uma forma geral, cada varidvel exerceu uma
atuagio mais uniforme no processo de classificagio dos
individuos sauddveis, através da RN. As varidveis de

idade de bolsa
maior interferéncia, em relagio s demais, na detecgiio
de individuos SO. Os maiores valores de especificidade
ocorreram nos modelos, onde estas varidveis foram
aplicadas (M1, M2, M5 e M6); naqueles onde foram

das varidveis em cada um destes. Os modelos com
resultados significativos e compostos por critérios
diagnésticos seguros seriam selecionados, enquanto
aqueles apresentando bom desempenho, porém
compreendidos por varidveis com fraca correlagéio com
a doenga periodontal, seriam avaliados ¢ considerados
de forma mais cautelosa.

As varidveis fndice de placa e sangramento, ao
exibirem no M7 uma forte correlagéio com a presenca da
doenga, contrariaram um grande ntimero de trabalhos
clinicos. Este modelo, entre outros, permitiu evidenciar
deficiéncias do método, pois a aplicagdo arbitrria de
varidveis clinicas pode transformé-lo em um instrumento
de auxilio diagnéstico sem credibilidade. Além disso,
estas varidveis, por nio representarem dados clinicos de
‘maior importancia em uma avaliagiio diagnéstica, tornam
questiondveis os modelos M1, M3 e M5. Por outro lado,
acompreensio isolada das medidas de recessio gengival
ou prof\mdldﬂdc de bolsa. nos M3, M4, MS e M6, também

la apli de modelos,

climinadas (M3, Mé e M7), verificou-sc

ificativa da i do destes individuos. As
medidas de recessao, por sua vez, demonstraram uma
menor influéncia nos modelos; sua inclusio nos M1, M2,

pois sio varidveis clinicas de grande importancia na
descrigao das condigdes periodontais ¢ ambas devem ser
consideradas.



Pommln entre os modelos avaliados, 0 M2 retine as

specificity (0.84) and expressive sensitivity (0.71).
Amongst the variables, the probing pocket depth,
prepoderantly, interfered in the recognition the SO

deb a
de critérios diagndsticos mais seguros. l:sxe modelo
melhor constatou o da RN,

com relagdio 2 auséncia da doenga. .

A implementagio de tal recurso informtico, na
pesquisa, ndo implica a substituigdo do bom senso
sional por uma andlise, simplesmente, técnica, sem
critérios, como também nio envolve a desconsideragio
do suporte conceitual da Periodontia atual. O pesquisador
ainda constitui o maior instrumento da investigagio
cientifica ¢ aliar meios instigantes, crescentemente
disponiveis, proporcionard maiores avangos no
entendimento de aspectos ainda obscuros, ¢ culmmm
emnovas P
periodontal.

CONCLUSOES

1- A RN apresentou uma aprendizagem 2 detecgio
da auséncia, superior 4 da presenca da doenga,
provavelmente, devido 2 ocorréncia de dados mais
similares entre os individuos SO;

As medidas de profundidade de bolsa,
preponderantemente, as demais varidveis, interferiram de
forma positiva na classificagio de individuos saudaveis;

3 - A selegio de modelos adequados implica, ndo
apenas, a obtengdo de resultados aceitdveis, como também
a compreensio acertada de critérios clinicos, conforme
observado no M2;

4- Os resultados tornam exeqiifvel o emprego das RN
como auxilio diagnéstico periodontal e sua utilizagio
inclui a escolha adequada de parametros clinicos.

ABSTRACT

2 -

The data of 1110 individuals classified in status SO
(absence of disease) and S1 (present of disease) were
applied in the program aiNet, version 1.22 to evaluate
the Neural Networks (NN) system in the periodontal
diagnosis. In the training step, we provided to the NN, in
seven models (M1 to M7), the selected clinical variables
and status of the 888 randomly selected individuals (429
S0and 459 S1) of the sample. In the test step, we provided
the NN the clinical variables of the 222 remant individuals
(127 SO and 95 S1) of the sample, observing the status
given by the system. The detection through NN of the SO
individuals was higher than S1. The M2, including the
most important clinical parameters, achieved the highest

s. The results showed good performance of the
NN as a diagnostic tool, demanding for its use the
inclusion of an appropiate sclection of clinical criteria.

UNITERMS: Periodontal diseasi
Artificial neural networks.
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