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ﬂavallag;éo do desempenho das Redes Neurais (RN) na identificacéo de
sitios periodontais sem (SPI) e com perda de insergéo (CPI) baseou-se nas
observagdes clinicas de uma amostra de 2701 sitios de 19 individuos monitorados
“Dissertagio apresenta- POT UM periodo de 18 meses. Os dados referentes s medidas seqienciais do
dahFOB.USP.para  Nivel de insercéo refativo foram pelos métodos estati de toleran-
oblencaodograude  Cia € fegressao para a determinagéo de sitios SPI e CPI. Os seis parametros
Mestre em Periodontia  clinicos (sitio, dente, nivel de insercgao inicial, idade, sexo e fumo) considerados
de Pos-graduagaoem  varidveis input, e os resultados estatisticos, representando a variavel output, foram
Periodontia, anivelde  aplicados & RN nos Modelo Tolerancia (MT) e Modelo Regresséo (MR). As varia-
Mestrado pela FOB- veis input e output de 2188 sitios foram utilizadas na fase de treinamento da RN
usp Em seguida, somente as variaveis input dos 513 sitios restantes foram
apresentadas a rede na fase teste, para verificar o seu treinamento. Os resulta-
Recebido para publicacio d0s evidenciaram a possibilidade de aplicagao das RN em Periodontia para iden-

em 21/11/97 tificar sitios SPI (alta especificidade), a partir de uma amostra representativa.

Unitermos: Redes neurais artificiais; Doenga periodontal, diagnstico.
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INTRODUCAO

05 parimetros clinicos (presenga de placa,
verme a

andlise de uma grande quantidade de dados clinicos
periodontais dos sitios e individuos. como para a obten
de informagdes répidas ¢ confidveis.Este trabalho
procurou empregar sistemas de processamento de
Redes Neurais, para auxiliarem

profundidade de bolsa, nivel de insergio ¢ perda dentria)
empregados para & monitorizagao da <Iesmuq1o
periodontal passada tém sido nadetermina

na identificagdio de sitios sem ¢ com perda de insercao.
mediante clinice utilizados na

da atividade da doenga periodontal presente ou futura’ "
Inicialmente, as medidas clinicas de avaliagio da doenga
periodontal eram expressas em valores médios de virios
indices (fndice Periodontal e de Doenga Periodontal) de

pritica clinica.

As Redes Neurais Artificiais, ou simplesmente, Redes
Neurais (RN), uma das aplicagdes de maior interesse ¢
avango nas pesquisas da Inteligéncia Aificial, foram

doenga periodontal, sem
diferengas entre sitios de um mesmo individuo e entre
individuos de uma populagio. Por meio dessas
estabeleceu-se o conceito da progressio da doenga como
lenta, continua ¢ universal. Isso talvez tenha ocorrido pelo
fato dos parimetros utilizados representarem medidas
estiticas da doenga.

uma iva das no estrutural ¢
funcional do cérebro humano, ¢ na capacidade dos
andlises,  neurdnios biolégicos de as “.Os

seus componentes e atividades (aprendizagem,
treinamento, memorizagio, ¢ outras) sio denominadas de
acordo com a similaridade neurobiol6gica®. A estrutura
das RN consiste de unidades bisicas de processamento

As observagdes clinicas bascadas em
longitudinais da perda de insercio em individuos nio
tratados levaram a teoria da progressao da doenga
periodontal em surtos de destruicio seguidos por longos
perfodos de quiescéncia® 12135 Através dessas
medidas seqiienciais, definiu-se a severidade da doenga
como variando consideravelmente dentro da cavidade

fifu de impulsos, neurbnios (neurdnios

artificiais)"'¢, s em subgrupos

camadas ou campos'®. Os modelos de RN podem

apresentar uma, duas, rés ou mais camadas. Na primeira

camada, denomina-se entrada (“input”) e a dltima, saida

(“outpur”). Os modelos com (rés ou mais camadas
uma ou mais d tre a primeira

bucal, ¢ c uma proporgio relati
pequena de a
amaior parte da des

em uma populagi
struigiio periodontal e perda dentdria'

A doenga periodontal representa uma combinagio de
fatores externos, como viruléncia dos

¢ a dltima, de camadas intermedidrias
(“hidden”). Todos 0s neurdnios input estio conectados a
todos os neurdnios hidden e estes, por sua vez, a todos os
neurdnios ourpu, atraves de conexges. A definicio de

um peso (w) acad i representa umaj

bactrianos; locas, compreendendoa esiscénciacspecifica  da de memGria® 't e das RN
do hosped s; ¢ gerais, A forma de organizagio ¢ artanjo dos neuronios na
A somatdria das condigdies intrnsec: dumdmduu.wmo rede o tipod

desordens distirbios a particular dos modelos de RN““. Cada

predisposico genética, senescéncia e outros. Teso
claramente explica a distribuigio heterogénea da doenga
periodontal entre as diferentes populagdes, ou seja, alguns
individuos ou grupos sio mais ou menos susceptiveis em
relagao a outros, ¢ exigem para isso terapias periodontais
¢ medidas p
precoce desses grupos representa o principal objetivo dos
métodos diagndsticos, possibilitando o controle ¢
tratamento da doenga periodontal®.

A partir da complexidade biolégica da condigdo
periodontal ¢ da auséncia de um modelo matemitico
preciso para descrigio ¢ andlise da evolugdo da doenca,
observou-se a necessidade da utilizagio de meios

dequados de medicdo daativid H

a recursos de

neurdnio input recebe uma informagdo (entrada X) sob a
forma de valor bindrio (0 e 1) ou bipolar (1 e -1),
distribuindo-a para os neurdnios da proxima camada'*
Se a soma ponderada dessas entrada (aw.X) for maior
que o valor limiar q (valor de corte), o neurdnio (hidden/
output) serd ativado. Caso contrério, no ocorrerd a sua
ativagio™*.

A fungio de transferéncia determina o valor da saida
do neurdnio ativado, baseando no valor total de suas
entradas™!®,

O processo de aprendizagem em RN, corresponde ao
ajuste dos valores dos pesos das conexdes entre neurdnios
de modo a modificar o comportamento da rede. Portanto,
aprendxzagem significa criar um sistema com um
da mesma forma como

tanto para a



0

ocorre nos seres humanos. Por exemplo, criangas s
clogiadas quando realizam adequadamente uma tarefa,
sio censuradas quando atravessam a rua sem olhar para
os lados. Na aprendizagem da crianga, hd um reforgo dos
bons comportamentos ¢ hd uma represso dos maus. De
forma andloga, se a rede produz uma saida errada, deve-
se reduzir as chances de sua nova ocorréncia, e se a saida
lor correta, entdo ndo se faz nada’. Assim, o principio
geral, consiste em fazer o neurdnio aprender a partir de
seus erros. As regras ou algoritmos de aprendizagem foram
desenvolvidas para o aprendizado supervisionado’ ¢ sua
aplicagio & rede denomina-se de fase de treinamento

O primeiro passo para a estruturagio das RN
corresponde a escolha do fenémeno a ser interpretado, e
o segundo, ao seu processo de modelagdo. Esta etapa
representa a selegio de critérios/parametros que definem
ou descrevem corretamente o fenémeno e suas

cada um desses vetores modelos. Calcula-se, entdo, a
saida, baseada na soma ponderada das entradas e na
fungdo de transferéncia, obtendo-se o resultado final da
rede’.

A cada 40 de um vetor modelo,
de ciclo, a rede estima uma saida para ser comparada ao
resultado real. Se o resultado estiver dentro da tolerancia
do erro, apresenta-se as varidveis do proximo exemplo®.
A obtengdo de um erro maior implicard na modificagio
dos pesos ¢ na nova apresentagéio do padrio a ser ensinado.
A repeti¢do deste processo ocorrerd até a convergéncia da
rede, uma propriedade essencial de um regra de
aprendizagem',

Com o término do treinamento, os pesos silo fixados e
a rede pode resolver, de modo satisfatdrio, problemas
parecidos com os do conjunto de treinamento. A esta
propriedade denomina-se de generalizagio'®. Para isso,

a

codificagges. Na 50 de um modelo do fendmeno,
d varidvel inpu,
linicas ou
e varidvel output, a condigao final do fensmeno. Essas
varidveis podem ser descritas na forma de um vetor,
denominado vetor modelo, e a0 conjunto denomina-se de
modelo ou conjunto de treinamento.
Cada uma das varidveis input selecionadas corresponde
4 um neurdnio na camada de entrada, sendo seus dados

um conjunto de dados (vetores testes) sio apresentados
rede na fase teste, contendo apenas as informagdes das
varidveis input. Os valores das varidveis output serio
pelarede treinada,
vetores a partir da sua capacidade de generalizagio®®.
conjunto teste utilizado nessa fase compreende os 20%
restantes da amostra, incluindo apenas os dados das
varidveis input a serem reconhecidos, buscando-se a
resposta da rede a novos conjuntos de dados

apresentados na forma numérica. N
niimeros inteiros e crescentes para maior s|mp11<:|dade da
rede. Por exemplo, um neurdnio inpur, figurando uma
varidvel qualitativa, como sexo, pode ser codificado em
dois valores bingrios: 0, para representar um género, ¢ 1,
para representar o outro. Mas existem outras formas de
configurar esses dados: a varidvel sexo pode ser indicada
por dois neurdnios input com valor bindrio 0 e 1: um
neurdnio para indicar a presenca ou auséncia do género
feminino e outro neurdnio para indicar a presenga ou
auséncia do género masculino. No caso de uma saida da
rede, representada por um neurdnio output, tem-se um
valor 0 para um diagnéstico (por exemplo, auséncia de
doenga) e 1 para o diagnéstico oposto (por exemplo,
presenga de doenga)®. A varidvel outpur pode também ser
representada por dois neurdnios output.

Um conjunto de treinamento com todos os vetores
modelos representando a maioria das possiveis
combinagdes das varidveis, ou seja, a representatividade
do_fendmeno, com dados padronizados, promover o

darede. E:

A estimativa da rede é comparada ao
resultado real, obtendo-se a sua capacidade de prever o
output de um padréio nilo apresentado previamente 2 rede’.

MATERIAL E METODOS

A amostra utilizada neste trabalho consistiu de 19
individuos (9 mulheres e 10 homens, com idade média de
36 no minimo
2 dentes com profundidade de sondagem 3Smm e 1 sitio
com nivel de insergdo *mm a sondagem manual. A
obtengdo das medidas longitudinais do nivel de insergio
relativo foi padronizada pela utilizagdio da Florida Probe®,
uma sonda dummcu de forga constante com

izado dos dados,

e de placas oclusais individualizadas. Estas placas foram
em pléstico ivel com 2,0mm

de espessura, em maquina de vicuo (Plastvac p3, Bio-
art) sobre modelos de gesso pedra. Nestas placas, foram
realizados degraus, como pontos de referéncia fixos,

cerca de 80% do banco de dados. Na fase de treinamento,
apresenta-se aos neurdnios inpur da camada de entrada

utilizando ponta cilindrican° 61 (CA 32, KG-
Sorensen) para contra-angulo, para padronizar o
posicionamento e angulagio da sonda nas regides
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proximais e centrais dos dentes, durante a medida do nivel
de insergiio®s,

A pega manual da sonda utilizada foi a Stent Probe®,
caracterizada por um batente, cujo aro apoiou-se no degrau
confeccionado na placa oclusal. A ponta atlva da sonda
apresentou 20mm de comprimento ¢ 0,4mm de diametro
A sondagem foi realizada em seis sftios por dente (mésio-
vestibular, c stibular, d stibular, mésio-I ,
centro-lingual Ldl\[() Imeual) com uma forga consmme
de 20 gramas, executada pelo mesmo examinador
(experiente) nos perfodos de baseline, 6, 12 ¢ 18 meses.
Os dados de 2701 sitios foram analisados pelos métodos
estatisticos de tolerancia e regressao para estabelecer
alteragdes no nivel de insergdo relativo, classificando-os
em sftios sem e com perda de insergdo.

Paraa estruturagio da RN, foi utilizado um programa
de RN com quatro camadas, aiNet 1.22, sendo uma de
entrada, duas intermedidrias e uma de saida. O fenémeno

ourput. A estimativa da rede de detectar sitios sem ou
com perda de insergio a partir de um conjunto de dados
desconhecidos foi comparada ao output real. Os output
da rede foram dicotomizados em valores 0 ¢ 1, mediante
a definigio de um valor de corte de 0.,5. Os valores do
output obtidos pela rede 20,5 foram considerados com
perda de insergdo (valor 1), enquanto aqueles <0.5, sem
perda de insergio (valor 0).0s resultzdos obtidos nessa
fase foram comparados Aqueles determinados pela andlise
estatistica (output real).

RESULTADOS

TABELA 1 - Distribuigéo dos sitios SPI ¢ CPI da amostra
mpregada na RN, para os Modelos Tolerancia
(MT) e Regresséo (MR), em nimeros absolutos

& percentuais

clinico a ser analisado pela RN 5 ¢
donivel de insergio relativo de 2701 sitios ap6s um perfodo
de monitorizagao de 18 meses. No total, 2188 sitios foram
escolhidos aleatoriamente para o da RN

Sitios SPI Pl Total
aalteragio -
MT 2362 (87,45%) 339 (12,55%) 2701
MR 2641(97,78%) 60 (2,22%) 2701

(vetores modelos) ¢ os 513 sitios restantes (mais ou menos
20%), para a fase teste (vetores testes). Cada vetor modelo
(vm) representou uma mancira de descrever ¢ codificar
0 clinica - alteragio da medida do nivel de
insergio de cada sitio - através de seus dois componentes,
varidveis input e varigveis ousput. Os para clinicos

TABELA 2 - Distribuigéo dos sitios SP e CPI empregados na
N, durante a fase de treinamento e teste, para
os Modelos Tolerancia e Regresséo, em
niimeros absolutos e percen-uais

selecionados como varidveis input e codificados para a
descri¢io de cada sitio foram idade, sexo, fumo, sitio,
dente e nivel de insergiio inicial & sondagem manual, Cada
varidvel representou um neurdnio na camada de entrada.
A alteragio na medida do nivel de insercdo relativo
estabelecida pelo método de tolerdncia ao final do 4.
exame, correspondzu A varidvel output. A andlise estatistica
das medidas do nivel de insergdo relativo possibilitou a
criagao de dois modelos de treinamento da RN: Modelo
Tolerdncia (MT), utilizando como varidvel output os
resultados obtidos pelo método de (olerancia; e 0 Modelo
Regressio (MR), os resultados obtidos pelo método de
regressio.

A apresentagdo dos 2188 vetores modelos a RN, em
todos os modelos estabelecidos, correspondeu a fase de
treinamento. Nesta fase, através do processo iterativo, a
rede aprendeu por exemplos, modificando os pesos para
reduzir os erros ¢ obter a saida descjada™. Apés esta ctapa,
avaliou-se a capacidade da RN treinada de reconhecer os
novos conjuntos de dados (fase teste). Foram apresentados
4 rede um conjunio de 513 vetores testes, sem varidvel

Modelo Tolerancia Modelo Regressao Total

FASE  SPI  CPI sP =]
Treinamento 1926 262 2136 52 2188
(88,08%) (11,97%) (97,62%} (2,38%)
Teste 436 77 505 8 513

(84,99%) (15,01%) (98,44%) (1,56%)

TABELA 3 - Distribuigao dos sitios SPI € GPI classificados
corretamente pela RN na fase teste, para 0
Modelos Tolerancia (MT) & Regressao (MR),
em nimeros absolutos e percentuais

Modelo

Sitio MT MR

SPI 436(100%) 505 (100%)

0(0%) 0(0%)




DISCUssio

O sitios identificados com perda de inserg@o apds 18
meses corresponderam dqueles com_aumento
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preparado a partir de um nimero limitado de vetores
modelos pode gerar baixa previsio, levando & conclusdo
de incficicia do modelo, uma vez que a fase teste
corresponde ao céleulo dos valores da varidvel output

no nivel de i
determinado pela andlise das medidas

atra

do vetor teste, basead todos os vetores
modelos j& 2 RN na fase de treinamento.

do métodos estatisticos. Teoricamente, os métodos de
¢ regressio sio capazes de reduzir o efeito do
o de reprodutibilidade® ™. Um nimero maior de sitios
com perda de insergao foi determinado pelo método de
tolerincia comparado A regressio, representando 12,55%
(339 sitios) e 2,22% (60 sitios) do total da amostra,
respectivamente (Tabela 1).
Segundo AINET, observa-se uma relagio entre o
nimero du vnnavem ¢ o nimero dL vetores modelos nio
um de varidveis
requer um nimero maior de vetores modelos durante o
processo de modelago. A egra pode parccernsignificane,

tolerdncia

Estudos epidemiolégicos'!* (¢m demonstrado uma baixa
prevaléncia de sitios com perda de insergio, num mesmo
individuo e numa populagio.

A medigiio do nivel de insergdo relativo realizada com
asonda computadorizada de forga constante, placa oclusal
com marcagdes e calibragio do examinador em 10dos of
exame minimizaram os erros inerentes a0 método; po
quanto maior o erro, maior a dificuldade em determinar a
sua associagio a outra varidvel*!!. Apesar desse cuidado,
o foi possivel determinar qualquer relagdo das varidveis
input com a output, nos MT ¢ MR. Possivelmente, a
associagio de certos indices clinicos com o quadro de
ta doenga peri eja definidanum

mas a pritica mostra a existéncia de muitos probl
quando se deseja modelar um fendmeno para o qual ndo
cxistem dados suficientemente adequados. Durante o

periodo maior de monitorizagdo longitudinal (superiora 2
anos), dando aos sinais elinicos da doenga um valor

preparo do banco de dados, a certeza da rido por BADERSTEN:
dos vetores modelos ¢ também, a confiabilidade das NlLVEUS, EGELBERG".

medidas, aspect ¢ linicos ndo

das RN adetecgio de sitios comperda deinscrsio, provarelmente

No Modelo Tolerancia (MT), observa-se o ni d

sitios com perda de insergao representando 11,97% (262
sitios) do conjunto de vetores modelos (2188 sitios) (Tabela
2). O conjunto de treinamento foi representativo para os
casos dos sitios sem perda de insergao (1926 sitios),
confirmado pelo resultado obtido pela RN na fase teste. A
rede conseguiu detectar todos os sitios sem perda de
insergdo (especificidade=1) no MT, sem registrar nenhum
sitio com perda de insergo (sensibilidade=0) (Tabela 3).
Na fase de treinamento, os vetores modelos referentes
aos sitios com perda de insergdo foram mais restritos para
0 MR, cerca de 52 sitios (2,38%) (Tabela 2). Isso revela
um conjunto de treinamento representativo para os casos
de sftios sem perda de insergio (2136), pois a rede
conseguiu prever todos os sitios sem perda de insergio
(especificidade 1) no MR, na fase teste (Tabela 3). O valor
dasensibilidade igual a0 representa os 8 sitios com perda
de inser¢@o ndo identificados pela RN (sensibilidade 0)
(Tubela 3). Neste caso, a quantidade e a qualidade da
amostra contendo sitios com perda de insergio foi
endo

Um problema bésico observado nos MT e MR foi o
tamanho do banco de dados disponivel, com nimero
limitado de sitios com perda de insergdo. O modelo

pela falta de aq sobre o fendmeno
durante o treinamento da rede, e nio pelo processo de
‘modelagio inadequado. Em analogia ao cérebro humano,
significaria: um raciocinio seria mais correto quanto
‘maior ou melhor as informagdes sobre o fendmeno a ser
analisado, e isto ndo foi observado com a amostra dos
sitios com perda de insergio.

CONCLUSOES

ARN foi capaz de identificar todos os sitios sem perda
de insergdo ¢ nenhum sftio com perda de insergio nos

T e MR, a partir de pardmetros clinicos selecionados.
sa forma, a possibilidade de aplicaio das RN em
Periodontia cstd relacionada A representatividade da
amostra, como demonstrado pelos altos valores de
especificidade.

ABSTRACT

The evaluation of performance of Neural Network
(NN) in the identification of periodontal sites without
(WOAL) and with attachment loss (WAL) based on the
clinical observations from a sample of 2701 sites from 19
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individuals was monitored during a period of 18 months.
The data regarding longitudinal measure evaluation of the
relative attachment level measurements were analyzed
by tolerance and regression statistical methods for
determination of sites WOAL and WAL. The six clinical
parameters (site, tooth, initial attachment level, age, gender
and tobacco), considered input variables, and the statistical
results, representing the serving as output variable, were
applied to NN in the Tolerance ( TM ) and Regression
Models ( RM ). Firstly, the input and output variables
from 2188 sites were used in the training step of NN.
Then, the input variables information of 513 remaining
sites, without output variable, were presented to NN in
the test step, to verify its training. The results endenced

8- CAMPOS JUNIOR, A. Identific:
matemiticos de risco & doenga
175p. Tese (Livre Docéncia) -
Bauru, Universidade de Sio Paul

0 de grupos e de modelos
periodontal. Bauru. 1992
Faculdade de Odontologia de

9- GOODSON, J.M. Clinical measurcments m pmndnnmn 1.
Periodont., v.13, n.5, p.446- 1986

10- GOODSON, J.M. ctal. Patterns of progression and regression of
advanced destructive periodontal disease. J. clin. Periodont.
©.9, 0.6, pd72-81, Novi/Dec. 1982

11- HAFFAJEE, A.D.; SOCRANSKY, S.5.: GOODSON, J.M. Clinical
parameters as predictors of destructive periodontal discasc
activity. J. clin. Periodont., v.10, n.3, p.257-65, May 1983

12- HAFFAJEE, A.D.; SOCRANSKY, $.5.; GOODSON, J.M
C different data for

the possibility of of NN in Peri to
identify sites WOAL (high specificity), from a
representative sample.

UNITERMS: Artificial neural network;
discase, diagnosis

Periodontal

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1- INET: aneural network application for 32 bit Windows environment
- version 1.20. Slovenia, s.ed., 1996.

2- ALVARAGI SMITH, T.J.; VIJAL F. The use of artificial
neural nworks in biomedical technologies: an introduction.
Bio nstrumentation & technology, v.28.n.4, p.315-
22 hlylAug. 1994

STION. M.L.; WILDING, P. The application of backpropagation
neural

Arch. Path. Lab. Med., v.116,1.10,p.995-1001, Oct. 1992.

4- BADERSTE] NILVEUS, R.; EGELBERG, J. Effect of
nonsurgical periodontaltherapy. VII. Bleeding, suppuration and
probing depth in sites with probing attachment loss. J. clit
Periodont., v.12, 0.6, p.432-40, July 1985.

5. BADERSTEN, A.; NILVEUS, R.; EGELBERG, I. Effect of
nonsurgical periodontal therapy (VIII). Probing attachment
changes related to clinical characteristics. J. clin. Periodont.,
V14,07, p.425-32, Aug. 1987.

6- BADERSTEN, A; NILVEUS, R ; EGELBERG, J. Scores of plaque,
bleeding, suppuration and probing depth to predict probing
attachment loss. 5 years of observation following nonsurgic:
periodontal therapy. J. clin. Periodont.. v.17, n.3, p.102
Mar.1990.

7- BEALE, R.; JACKSON, T. Neural computing: na introduction.
Bristol, Adam Hilger, 1990,

attachment level. J. clin. Periodont., %10, n.3, 298310,

May 1983

13- LINDHE, J.; HAFFAJEE, A.D.: SOCRANSKY, $.8. Progression
of periodontal disease in adult subjects in the absence of
periodontal therapy. J. clin. Periodont.. v.10, .4, p 43342
Tuly 1983,

14- LOE, H. et al. Natural history of periodontal disease in man: the
rate of periodontal destruction before 40 years of age. J.
Periodont., v.49, n.12, p.607-20, Dec. 1975,

15- MENDONCA, D.Z. Monitorizacio longitudinal da

0 & sondagem, através de
ca constante. Bauru. 1996,
172p. Dissertagio (Mestrado) - Faculdade de Odontologia
de Bauru, Universidade de 2o Paulo.

16- RAO, V.B.; RAO,H.V. C++ neural networks and fuzzy logic.
New York, MIS Press, 1993.

17- RYAN, R.J. The accuracy of clinical parameters in detecting
periodontal discase activity. J. Amer. dent. Ass., v.11,p.753
60, Nov. 1985

18- SOCRANSKY, $.5. et al. New concepls of destructive periodontal
disease. J. clin. Periodont, v.11, n.1, p.21-32, Jan. 1984,



