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RESUMO

Introducdo: Dentre as varias entidades patologicas do grupo lesdes
intradsseas odontogénicas benignas, confere-se destaque ao queratocisto
odontogénico e ao ameloblastoma em raz&o de suas altas taxas de prevaléncia e
similaridade nas caracteristicas radiogréaficas, que tornam desafiador o diagndstico
diferencial entre elas. Nesse contexto, as Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs), uma das vertentes da Inteligéncia Artificial,
podem sugerir diagndéstico de lesdes com alta precisédo e rapidez ao aprender com
padrdes reconhecidos nas imagens de maneira supervisionada. Objetivo: analisar o
desempenho da classificacdo automdtica de queratocistos odontogénicos e
ameloblastomas, a partir de imagens de Tomografia Computadorizada de
Multidetectores (TCMD) através do uso de um modelo de CNN. Metodologia: Para a
construgéo do dataset foram selecionados exames por TCMD de pacientes portadores
de ameloblastomas convencionais (n=22) e queratocistos odontogénicos (n=18) com
laudo anatomopatolégico conclusivo. As imagens tomograficas axiais foram
segmentadas manualmente por um examinador experiente e submetidas a algoritmos
de incremento de base, totalizando 2000 imagens. Para estimativa de acuracia do
modelo CNN GooglLe Inception v.3 como classificador binario foi utilizado o método
de validacao cruzada k-fold, com k = 5. Resultados: Os valores de acuracia e desvio
padrdo (%) da validacdo cruzada para as cinco iteracdes realizadas foram de
90,16+0,95, 91,37+0,57, 91,62+0,19, 92,48+0,16 e 91,21+0,87, respectivamente.
Conclusao: O modelo de CNN GoogLe Inception v.3 demonstrou resultados positivos
para classificacdo de imagens tomograficas de queratocistos odontogénicos e

ameloblastomas.

Palavras-chave: Ameloblastoma, Cistos Odontogénicos, Inteligéncia Atrtificial,

Tomografia Computadorizada por Raios-X



ABSTRACT

Introduction: Among the various pathological entities in the group benign odontogenic
intraosseous lesions, odontogenic keratocyst and ameloblastoma are highlighted due
to their high prevalence rates and similarity in radiographic characteristics, which make
the differential diagnosis between them challenging. In this context, the Convolutional
Neural Networks (CNNs), one of the strands of Atrtificial Intelligence, can suggest
diagnosis of injuries with high precision and speed when learning from patterns
recognized in the images in a supervised manner. Objective: to analyze the
performance of the automatic classification of odontogenic keratocysts and
ameloblastomas, using Multidetector Computed Tomography (MDCT) images using a
CNN model. Methodology: For the construction of the dataset, MDCT examinations
of patients with conventional ameloblastomas (n = 22) and odontogenic keratocysts (n
= 18) with conclusive anatomopathological report were selected. The axial
tomographic images were manually segmented by an experienced examiner and
subjected to basic incremental algorithms, totaling 2000 images. To estimate the
accuracy of the CNN GooglLe Inception v.3 model as a binary classifier, the k-fold
cross-validation method was used, with k = 5. Results: The values of accuracy and
standard deviation (%) of the cross-validation for the five iterations performed were
90.16 £ 0.95, 91.37 £ 0.57, 91.62 + 0.19, 92.48 £ 0.16 and 91.21 + 0.87, respectively.
Conclusion: The CNN GoogLe Inception v.3 model showed positive results for the

classification of odontogenic keratocysts and ameloblastomas tomographic images.

Keywords: Ameloblastoma, Odontogenic Cysts, Artificial Intelligence, Tomography,

X-Ray Computed
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1 INTRODUCAO

As les@es intradsseas odontogénicas benignas englobam um grupo de lesées
de natureza, sintomatologia, apresentacdo clinica, radiografica e histopatolégica
variadas. Essas lesbes podem ser encontradas incidentalmente em exames
radiograficos de rotina, visto que ndo € comum a ocorréncia de sintomas em seu curso
de desenvolvimento, especialmente nos estagios iniciais. Embora benignas, séo
lesbes destrutivas que podem atingir importante extensdo até que se tornem
sintométicas, (RINGER E KOLOKYTHAS, 2017) levando a reducdo na qualidade de
vida. Excluindo-se as lesdes inflamatdrias e odontoma, queratocisto odontogénico
(QO) e ameloblastoma (Am) sdo as mais prevalentes em diversos estudos de base
populacional (LEDESMA-MONTES et al., 2007; MACDONALD, 2016), maior destaque
€ dado a essas lesdes em comparacdo as outras entidades do grupo. Ambas
apresentam caracteristicas imaginoldgicas similares, embora origem, comportamento
e abordagem terapéutica sejam relativamente distintos.

O QO é aterceira lesdo mais comum dentro do grupo dos cistos odontogénicos,
com frequéncia de 10 a 20%. Essa entidade patoloégica se desenvolve dos
remanescentes da lamina dentaria e costuma acometer principalmente individuos
mais jovens, com pico de incidéncia entre segunda e terceira décadas de vida.
Radiograficamente, se apresenta como uma radiotransparéncia uni ou multilocular,
bem circunscrita, que demonstra crescimento com minima expanséo de corticais e
acomete mais comumente a regido posterior de mandibula (RINGER E
KOLOKYTHAS, 2017; TAKATA E SLOOTWEG, 2017) e tendéncia de crescimento em
direcdo ao ramo mandibular (GOHEL et al., 2018; SANTOSH, 2019). O tratamento
comumente envolve enucleacdo associada a exodontia da(s) unidade(s) dentaria(s)
envolvida(s) (se houver) ou marsupializagéo para lesbes de grandes extensdes
(SANTOSH, 2019).

O Ameloblastoma, também denominado ameloblastoma convencional,
ameloblastoma intradsseo classico ou ameloblastoma solido/multicistico (TAKATA E
SLOOTWEG, 2017) € uma neoplasia benigna de origem epitelial (SANTOSH e OGLE,
2019). Em torno de 80% dos casos ocorrem em mandibula, com excec¢éo para o tipo
histologico desmoplasico, que apresenta predilecao pela regido anterior de maxila. O
pico de incidéncia se mantém entre quarta e sexta décadas de vida (TAKATA E
SLOOTWEG, 2017). Radiograficamente, visualiza-se les&o radioldcida uni ou
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multilocular associada a dentes impactados, deslocamento dentario, reabsorcao
radicular, expansao e/ou perfuracdo de corticais e presenca de septos resultando em
padroes semelhantes a bolhas de sab&o ou favos de mel (SCARFE et al., 2018).
Tratamento cirdrgico radical costuma ser a terapia de escolha em razdo das altas
taxas de recorréncia alcancadas pelo Am (HENDRA et al., 2018), mas inibidores
especificos para mutacbes no oncogene BRAF V600E (frequente em
ameloblastomas) a exemplo do vemurafenib, dabrafenib e trametinib apontam
resultados promissores (CHA et al., 2017; FADEN E ALGAZI, 2017; KAYE et al.,
2015).

Nesse contexto, a Tomografia Computadorizada de Multidetectores (TCMD) se
insere como uma ferramenta de grande auxilio no diagndstico e planejamento das
lesbes intradsseas benignas dos maxilares. A TCMD, introduzida no inicio dos anos
70, atualmente fornece cortes de diminuta espessura com alta resolucdo, que
permitem obtencéo de reconstrucdes multiplanares e caracterizacéo de tecidos moles
com qualidade superior a Tomografia Computadorizada de Feixe Coénico (TCFC)
(GOHEL et al., 2018). Embora a TCFC forneca resultados similares a TCMD na
identificacdo de lesBes 0sseas com custo e dose de radiacao relativamente inferiores
(GAIA et al.,, 2011), sugere-se a utilizacdo da TCMD para avaliacdo de lesbes
intradsseas pela alta resolucdo das estruturas anatbmicas e possibilidade de
aplicacédo de técnicas de analise textural (GOHEL et al., 2018), a exemplo da avaliacao
do padrao de densidade intralesional e heterogeneidade através do estudo das
Unidades Hounsfield (UH) (CRUSOE-REBELLO et al., 2009). Essas ferramentas
contribuem com dados objetivos que guiam a andlise subjetiva do radiologista.

Devido a similaridade de caracteristicas imaginolégicas entre as lesdes
supracitadas, como padrdo litico, local de prevaléncia em regido posterior de
mandibula e presenca de septos as ferramentas auxiliares podem ser de grande
utilidade para os radiologistas no momento do diagndstico diferencial. Dessa maneira,
a Inteligéncia Atrtificial (IA) surge como uma real possibilidade de aliar a tecnologia
disponivel nos computadores de ultima geracdo aos exames de imagem no sentido
de aumentar a preciséo, reduzir o tempo necessario para avaliagdo e enfim aproximar-
se do diagnéstico que determina a abordagem terapéutica mais adequada.

A Inteligéncia Atrtificial € uma ciéncia que possui capacidade de aprender com
os dados que Ihe sdo fornecidos e fazer predicées e ser subdividida entre machine

learning ou “aprendizado de maquina” e deep learning ou “aprendizado profundo”, as
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quais se diferem, basicamente, pelo uso das Redes Neurais Convolucionais. Essas
redes sao caracterizadas por algoritmos inspirados na estrutura do cérebro humano,
com funcdo analoga as células neuronais (MUPPARAPU; WU; CHEN, 2018). E
importante destacar que a IA ndo € uma tecnologia nova, porém, com 0 avango na
capacidade de processamento das maquinas a partir dos anos 90, seu uso se tornou
possivel, logo o interesse e 0 conhecimento na area avancaram consideravelmente
nos ultimos anos.

Nas ciéncias médicas, a aplicacao da IA iniciou mais precocemente do que nas
ciéncias odontologicas e muitos estudos ja demonstraram sua aplicabilidade nas mais
variadas areas. Deteccao e classificacao de les6es malignas de pele (BRINKER et al.,
2018), mama (GONG et al., 2019), pulméo (SIM et al., 2020) e tumores gastricos
(CHO et al., 2019) sdo algumas das possiveis aplicacbes das CNNs como recurso
diagnéstico auxiliar para a medicina.

As publicacdes recentes tém sugerido 6timos resultados da utilizacdo das
CNNs como recurso auxiliar para a radiologia odontoldgica. Os estudos realizados até
entdo ja relatam alto desempenho das redes para avaliacdo de sinusite maxilar em
radiografias panoramicas (MURATA et al., 2018), deteccdo e diagnostico de lesbes
de carie (LEE et al., 2018a) ou fraturas verticais (FUKUDA et al., 2019), predicao de
doenca periodontal (LEE et al., 2018b), contagem automatica de dentes através de
radiografias periapicais (CHEN et al., 2019), predicdo de xerostomia pés radioterapia
de cabeca e pescoco (MEN et al., 2019), diagndstico da Sindrome de Sjogren por
Tomografia Computadorizada (KISE et al., 2019) ou les6es malignas da cavidade oral
(AUBREVILLE et al., 2017) e deteccdo automética de lesGes 6sseas dos maxilares
por radiografia panoramica (ARIJI et al., 2019; POEDJIASTOETI E SUEBNUKARN,
2018).

Justifica-se a execucdo deste trabalho pela similaridade nas caracteristicas
imaginolégicas do QO e Am, o que torna desafiadora a distin¢céo entre elas. Isto posto,

a elaboracao de uma ferramenta apta a classifica-las pode colaborar sobremodo.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 QUERATOCISTO ODONTOGENICO (QO)

O queratocisto odontogénico € uma lesdo de natureza cistica que se
desenvolve dos remanescentes da lamina dentaria presentes nos 0ssos maxilares.
Em func&o de seu comportamento agressivo e altas taxas de recorréncia (RINGER E
KOLOKYTHAS, 2017) h4 uma constante discussdo na literatura acerca de sua
natureza, se neoplésica ou cistica. Todavia, a ultima publicagcdo da Organizacéo
Mundial da Saude (TAKATA E SLOOTWEG, 2017) o reclassificou como cisto
odontogénico por julgar ndo haver evidéncias cientificas suficientes para ratificar sua
origem neopléasica.

A maioria dos QOs se desenvolve esporadicamente e de maneira solitaria nos
maxilares, porém, o desenvolvimento de multiplos QOs em idade jovem sugere
presenca da Sindrome de Gorlin (CHA et al., 2017). Além disso, anomalias
esqueléticas como calcificagcbes em foice do cérebro e sela tdrcica, hipertelorismo,
diametro craniano aumentado; depressdes palmo-plantares; e desenvolvimento de
neoplasias como fibromas ovarianos e cardiacos e multiplos carcinomas nevoides de
células basais sado sinais de manifestacao dessa Sindrome (SANTOS et al., 2018).

Radiograficamente, o QO se apresenta como uma radiolucéncia uni ou
multilocular circundada por margens corticalizadas situada em regido posterior de
mandibula (GOHEL et al., 2018; RINGER E KOLOKHYTAS, 2017). Adicionalmente,
guando ocorre em mandibula, o QO parece capaz de atingir grandes dimensdes no
sentido médio-distal sem expansdo de corticais vestibular ou lingual significativa
(BORGHESI et al., 2018; GOHEL et al., 2018). Por outro lado, quando da ocorréncia
dessa lesdo em maxila, expansao significativa do osso alveolar € visualizada atingindo
estruturas adjacentes, como o seio maxilar (BORGHESI et al., 2018).

Constantemente, sdo encontradas extensdes intramedulares de tecidos moles
periféricos, que em conjunto com friabilidade da capsula da leséo, resulta em aumento
da recorréncia. Em torno de 50% dos casos dos QOs sao uniloculares. Quando
multiloculares, usualmente possuem septos curvos e podem exibir padrdes de bolha-
de-sabdo ou favos de mel. Uma vez acometido por QO, recomenda-se 0
acompanhamento pelos primeiros cinco anos, a despeito das taxas de recorréncia
aumentadas (SCARFE et al., 2018).
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Para tratamento do queratocisto odontogénico, técnicas conservadoras sao
sugeridas com resultados satisfatorios. Entre as técnicas disponiveis destacam-se
descompressao e marsupializacdo seguidas ou nédo de enucleacdo, embora
resultados sugiram que a descompressédo isolada alcancam menores taxas de
recidiva que a marsupializacdo (TABRIZI et al., 2019). Alguns estudos também
sugerem a utilizacédo da Solucdo de Carnoy, todavia, pela classificacdo do cloroférmio
presente na formulacdo da solugdo como carcinégeno, a obtencéo nao é possivel em
qualquer localidade. Por outro lado, uma nova formulacgéo livre de cloroférmio ainda
nao apresenta estudos que comprovem a efetividade (POGREL, 2015). Bons
resultados foram obtidos por Pogrel (2015) em pacientes tratados com associagao de
descompressdo, enucleacdo e osteotomia periférica, que se mantiveram livres de

les&o por cinco anos apos o tratamento.
2.2 AMELOBLASTOMA (Am)

O ameloblastoma € o tumor odontogénico benigno de maior relevancia para a
area odontoldgica e o segundo mais comum de todo o grupo (SCARFE et al., 2018).
Esse tumor se origina de células epiteliais, a exemplo das células remanescentes da
lamina dentaria ou do epitélio do 6rgdo do esmalte, células da camada basal da
mucosa oral ou revestimento epitelial de cistos odontogénicos (SANTOSH E OGLE,
2019). Em razao das caracteristicas radiograficas, clinicas e prognostico, essa lesao
apresenta quatro variantes: (1) convencional; (2) unicistico; (3) periférico; e (4)
metastatizante.

As caracteristicas epidemiologicas do Am vém sendo estudadas ao longo dos
anos em varias localidades do mundo. Algumas dessas caracteristicas estao
consolidadas na literatura e apontam homogeneidade entre os estudos, a exemplo da
localizacdo da lesdo em mandibula. Outras sdo mais heterogéneas, como idade no
momento do diagndstico.

Em estudo multicéntrico realizado na América Latina, o Am representou 22%
de todos os tumores odontogénicos incluidos, com média de idade de 41,4 anos. A
mandibula foi o sitio mais afetado (86,4%), demonstrando dimensdo mésio-distal
média de 6,2cm. Dentre os achados clinicos detectados para o ameloblastoma
convencional inclui-se tumefacdo da area afetada (97%), dor (34,4%), ulceracéo

(12,5%), e deslocamento dentario (12,5%). Nesse estudo, nenhum caso de Am foi
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diagnosticado em pacientes menor que 20 anos de idade (LEDESMA-MONTES et al.,
2007).

Segundo revisdo sistematica com metanalise realizada recentemente
(HENDRA et al., 2019), a incidéncia global do ameloblastoma foi estimada em 0,92
casos por milhdo de pessoas/ano. Porém, os estudos de base populacional
analisados demonstram heterogeneidade entre os paises, variando entre 2,41 por
milh&o/ano na Australia e 0,76 na Nigéria por milhdo/ano. Quanto a distribuicdo dos
casos por sexo o0 mesmo estudo apontou ligeira predilecéo dessa lesdo por homens,
com relacdo homem/mulher de 1,14:1. Sobre a localizacdo da lesao verificou-se
87,2% dos casos reportados em mandibula e apenas 8,5% em maxila. Embora a
média de idade ao diagndstico tenha sido de 34,3 anos, a distribuicdo etaria na
Ameérica do Sul apresentou divergéncia em relagio a América do Norte, Asia e Europa
e se assemelhou ao continente africano, com predominancia dos casos em faixa etaria
mais jovem que a média global (21-30 anos). A variante clinico-radiografica mais
representativa foi a solido/multicistico (67,7%) — reclassificado como variante
convencional (TAKATA E SLOOTWEG, 2017) e os padrdes histopatologicos folicular
(24,8%) e plexiforme (24,7%) se mostraram igualmente predominantes.

Embora raramente, o Am pode ocorrer em associacdo com sindromes
genéticas, a despeito das Sindromes de Gardner, Williams, do nevo epidérmico,
Simpson-Golabi-Bemel e, principalmente, a Sindrome de Gorlin (ou Sindrome dos
Carcinomas Nevoides de Células Basais). Na ocorréncia dessa sindrome, as
manifestacdes foram mais prevalentes fora da regido comum de ocorréncia, sendo
80% delas em maxila (ATARBASHI-MOGHADAM et al., 2019).

Radiograficamente, o Am se apresenta como uma lesdo osteolitica uni ou
multilocular que normalmente exibe expanséo de corticais e associagdo com dentes
impactados (FREGNANI et al., 2010). Tais achados ndo sao especificos deste e
podem sugerir outras lesdes de apresentacdo imaginologica similar, como o QO.
Analisar caracteristicas fornecidas pelos exames tridimensionais facilitam a distingéo
entre QO e Am, por exemplo. De acordo com Ariji et al. (2011), o ameloblastoma
produz expanséo de corticais significativamente superior em comparagdo ao QO,
sendo, portanto, esse o critério de distincdo radiografica entre as duas lesbes
(MACDONALD, 2016). Adicionalmente, namero de loculagdes, presenca de areas de
alta-densidade e a inclusédo de dentes impactados contribuem sobremaneira para o
correto diagnéstico (ARIJI et al., 2011).
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O Am usualmente expressa septos desordenados, que irradiam de um centro
comum. Alguns padrdes conhecidos como bolha de sabdo ou favo de mel
ocasionalmente estdo presentes quando das lesdes multiloculares. Em estagios
iniciais, 0 Am pode manifestar padréo unilocular e ser facilmente confundido com o
cisto dentigero ou QO. Outrossim, reabsorcdo em lamina de faca nas raizes dos
dentes adjacentes a leséo e deslocamento de unidades impactadas sdo comuns. O
canal mandibular pode sofrer modificagdo e estar deslocado, erodido ou ausente.
(SCARFE et al., 2018)

Ainda ndo existem protocolos terapéuticos determinados para a abordagem do
ameloblastoma convencional. Sabe-se que, devido as caracteristicas de
agressividade local e altas taxas de recidiva, sugere-se que o tratamento aplicado seja
mais radical (FREGNANI et al., 2010). As técnicas cirargicas variam desde
tratamentos mais conservadores: enucleacdo associada ou ndo a marsupializacao,
curetagem ou cauterizacdo; curetagem associada a crioterapia ou cauterizagao;
enucleacéo associada a aplicagéo de Solucao de Carnoy; ou combinagéo de duas ou
mais técnicas (HENDRA et al., 2018; SILVA et al., 2018). As terapias mais radicais
utilizam resseccdo 0ssea nos variados graus de invasividade, produzindo defeitos
0sseos menores ou maiores na dependéncia do tamanho do segmento Gsseo
removido.

De acordo com revisdo da literatura realizada por Neagu e colaboradores
(2019), o tratamento cirargico radical demonstra ser a opcao terapéutica mais indicada
nao somente para a variante convencional, mas também para a variante unicistica em
estagio avancado. Segundo os autores, apesar da morbidade, tal abordagem favorece
reducdo da recorréncia e minimiza as chances de novas intervencgdes cirurgicas. Além
disso, novas estratégias de planejamento podem ser utilizadas para reduzir a
morbidade e as dificuldades da reabilitacdo, como o uso de modelos digitais. Lesfes
de pequena extensdo podem ser tratadas com técnicas mais conservadoras
associadas a longo tempo de acompanhamento, todavia maiores taxas de recorréncia
sao esperadas. Em revisdo sistematica publicada recentemente, os autores avaliam
os resultados obtidos para as opc¢des terapéuticas do ameloblastoma convencional e
reportam as taxas de recorréncia de 8% para terapias cirurgicas radicais e 41% para
terapias conservadoras (HENDRA et al., 2018). E fundamental considerar que o

planejamento deve ser individualizado, pautado no tamanho e localizagdo do tumor,
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técnicas cirdrgicas disponiveis, experiéncia do cirurgido e comorbidades do paciente
(NEAGU et al., 2019).

Para pacientes portadores de ameloblastomas recorrentes ou em estagio
avancado e irressecéaveis, positivas para mutacdes no gene BRAF V600E, alternativas
ao tratamento cirargico tém sido testadas, sugerindo resultados promissores. Tanto a
administracdo de dabrafenib (75mg) duas vezes ao dia quanto a combinacdo de
dabrafenib (150mg) ao trametinib (2mg) uma vez ao dia demonstraram efeito benéfico
na reducdo da extensdo e nas comorbidades produzidas pela lesdo (FADEN E
ALGAZI, 2017; KAYE et al., 2015).

2.3 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA (TC)

Para avaliagdo maxilofacial por imagens tridimensionais geradas por feixes de
raios-X h& duas principais modalidades de TCs: TC de Feixe Co6nico e TC de
Multidetectores. Ambas séo consideradas adequadas para planejamento preoperativo
pela capacidade em gerar reconstrucbfes multiplanares de alta qualidade nos
diferentes planos. Todavia, enquanto a TCFC fornece maior resolucdo espacial
comparada a TCMD, sendo efetiva na avaliagdo de corticais 0sseas, sua pobre
resolucdo de contraste reduz substancialmente a qualidade de avaliacao dos tecidos
moles. Diante disso, sugere-se a utilizacdo da TCMD principalmente por possibilitar
analise do padrdo de densidade e extensédo de lesbes para tecidos moles (BORGHESI
et al., 2018; GOHEL et al., 2018).

A possibilidade de avaliar o volume de lesdes por meio da TC também fornece
informacdes de grande valia para o diagnéstico. Estudo tomografico executado por
Kauke et al. (2018) avaliou o volume do QO em comparacdo a cistos nao-
odontogénicos e concluiu que lesbes de volume superior a 3000mm?3 demonstram alta
associagcdo com diagnéstico histopatoldégico de queratocisto odontogénico.
Adicionalmente, quanto maior o volume de um cisto, maior a probabilidade de se tratar
de um queratocisto odontogénico (KAUKE et al., 2017).

O diagnostico diferencial de cistos odontogénicos e tumores tem como base o
reconhecimento de padrdes radiograficos, como grau de atenuacéo, localizacdo em
relacdo a dente e osso e forma da lesdo. E mais provavel que os tumores
odontogénicos manifestem padrdo multilocular, material calcificado no interior da

lesdo, que se apresenta como area de hiperatenuacao, além de septos internos. Ja
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0s cistos geralmente ndo contam com septos internos e sao hipoatenuantes (SCARFE
et al., 2018).

A possibilidade de avaliagdo objetiva através das Unidades Hounsfield com
fidelidade € uma vantagem inerente a TCMD e permite caracterizacdo de tecidos e
patologias. Trata-se da quantificacdo de radiacdo absorvida por uma estrutura em
relacdo a seu numero atdmico por meio de uma escala de valores. Em pesquisa que
analisou padrées de densidade e heterogeneidade de QOs e Ams através de UH,
resultados indicam que o QOs possuem menores valores de densidade que o Am e
conteudo mais heterogéneo. Ademais, diferencas de densidade entre regides centrais
e periféricas nos ameloblastomas foram encontradas, e os autores atribuem a
densidade mais alta em cortes periféricos & menor vasculariza¢do nas regides centrais
do tumor (CRUSOE-REBELLO et al., 2009). Todos os achados supracitados reportam
informacBes demasiadamente valiosas ofertadas pela TCMD que auxiliam na
compreensao do comportamento biolégico e composicdo das lesdes intradsseas
benignas dos maxilares.

Apesar da natureza benigna das lesdes avaliadas no presente trabalho, estas
costumam apontar caracteristicas de agressividade (RINGER E KOLOKHYTAS,
2017). Expansado, erosdo e perfuracdo de corticais, reabsorcao radicular,
deslocamento do canal mandibular e margens irregulares sugerem natureza agressiva
de uma lesdo (BORGHESI et al., 2018; GUMUSOK et al., 2015). Tais caracteristicas
apontam para a chances altas de recorréncia, especialmente se o tratamento de
escolha estiver inapropriado (RINGER E KOLOKHYTAS, 2017). Nesse sentido, a TC
atua como importante instrumento a nortear o processo de escolha da terapia mais

adequada ao caso.
2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

A IA tem por definicdo “o esforco para automatizar tarefas tradicionalmente
realizadas por seres humanos”, que se configura como um campo amplo da tecnologia
e ndo como uma ferramenta especifica. Aléem de outras tecnologias, a Al engloba o
aprendizado de maquina (machine learning) e o aprendizado profundo (deep learning)
(CHOLLET, 2018).
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Figura 1. Diagrama de subdivisdo da Inteligéncia Artificial.

2.4.1 Aprendizado de maquina (machine learning)

Os sistemas baseados em aprendizado de maquina podem ser subdivididos
em duas categorias de aprendizado: supervisionado ou nao-supervisionado por
humanos. Nos problemas baseados em aprendizado supervisionado, um programa
aprende através de pares de entrada e saida previamente rotulados como corretos.
Desta forma, uma vez que uma colecdo de respostas para diferentes perguntas é
fornecida para o conjunto de treinamento, os programas aprendem a responder a
perguntas ndo explicitas similares. O aprendizado nédo-supervisionado baseia-se na
busca pelo programa em aprender com padrdes identificados nos dados fornecidos
(HACKELING, 2017).

O conjunto total de dados ou imagens (dataset) pode ser segmentados
basicamente em trés conjuntos principais: conjunto de treinamento (training set),
conjunto de teste (test set) e conjunto de validacao (validation set). Nao héa regras pré-
estabelecidas para a divisdo dos grupos, mas normalmente opta-se por distribuir pelo
menos 50% para o conjunto de treinamento, 25% para o conjunto de teste e 25% para
o conjunto de validacdo. Destaca-se que ndo ha relagéo direta entre a quantidade de
dados disponiveis no conjunto de treinamento e uma melhor performance alcancada
pelo sistema, visto que uma grande porcao de dados nédo implica, necessariamente,
em dados corretos e fiéis (HACKELING, 2017).

2.4.2 Validagéao cruzada (cross-validation)
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Existem algumas formas de estimar a acuracia de um classificador: k-fold e
holdout. O método holdout ou método de estimativa da amostra consiste na diviséo
de um dataset em dois grupos, training set e test set de mesmo tamanho, em que 2/3
sdo distribuidos para o training set e os dados remanescentes, para o test set.
Entretanto, tal método demonstra sempre estimativas pessimistas, visto que somente
um conjunto de dados € submetido a treinamento (KOHAVI, 1995).

O processo nomeado de validagdo cruzada k-fold ou estimativa de rotacao
costuma ser aplicado quando ha reduzida ou escassa quantidade de dados no
conjunto de treinamento. Esse procedimento possibilita a subdivisdo do conjunto de
treinamento t em k subconjuntos (folds) aleatorios de, aproximadamente, mesmo
tamanho. O classificador € treinado e testado k vezes, fornecendo uma estimativa de
acuracia correspondente a raz&o entre o numero geral de classificagdes corretas pelo

total de objetos do dataset (KOHAVI, 1995). Observem a representacao abaixo:

A B C D E
Validagéo cruzada repetigéo 1 TE TR TR TR TR
Validag&o cruzada repetigéo 2 TR TE TR TR TR
Validagéo cruzada repetigéo 3 TR TR TE TR TR
Validagéo cruzada repetigéo 4 TR TR TR TE TR
Validagéo cruzada repetigéo 5 TR TR TR TR TE

Figura 2. Representacao da validagdo cruzada k-fold, comk =5. A, B, C, D e E representam
0s subconjuntos (folds). TE = Teste, TR = Treinamento (adaptado de Hackeling, 2017).

Na repeticdo 1 (1-fold), o subconjunto A & submetido a teste de validacéo
enquanto os demais (B, C, D e E) sdo submetidos a treinamento. Na repeticao
seguinte (2-fold), o teste de validacéo é realizado com os dados do subconjunto B e
os demais (A, C, D e E) sado submetidos a treinamento. Assim, as k repeticbes séo

feitas sucessivamente até que todos os k subconjuntos tenham sido submetidos a
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treinamento e teste de validac&o. Esse processo fornece uma estimativa mais acurada
de desempenho dos algoritmos de classificacdo ao assegurar que todos os objetos
sejam submetidos tanto a treinamento quanto a teste de validagcdo (HACKELING,
2017).

2.4.3 Problema de sobreajuste (overfitting)

Embora os sistemas tenham autonomia de aprendizado, um sistema € capaz
memorizar o conjunto de dados fornecido para treinamento (training dataset),
processo esse conhecido como problema de sobreajuste ou overfitting. Dessa
maneira, 0 programa poderia memorizar relacbes ou estruturas que nao Sao
necessariamente reais, como ruidos ou coincidéncias, o que afeta significativamente
na sua capacidade em classificar um novo conjunto de dados que lhe seja fornecido
(HACKELING, 2017). Como consequéncia, ha uma grande diferenga entre as taxas
de acuracia alcancadas no treinamento e no teste final, sendo, geralmente, maior no
treinamento e menor no teste (GOODFELLOW, 2016). Normalmente esse
inconveniente deriva de um conjunto de amostras reduzido ou com pouca
variabilidade de caracteristicas. Uma estratégia Gtil na reducdo ou eliminacdo do
sobreajuste é a técnica de incremento de base ou augmentation. Essa técnica
consiste em gerar mais imagens a partir das imagens existentes ao aplicar rotacoes;
zoom; giro horizontal; recorte; redimensionamento; modificacdes de saturacédo, brilho
e contraste; adicdo de ruido; e shifting — alteracdo de localizacdo do conteudo da
imagem (SHIJIE et al., 2017). Com a aplicagdo da técnica a CNN nunca “vera” a
mesma imagem mais de uma vez, todavia, € imprescindivel notar que isso nao elimina

as chances de ocorrer sobreajuste (CHOLLET, 2018).
2.4.4 Aprendizado profundo (deep learning)

Trata-se de subdivisdo da IA e do aprendizado de maquina, em que utiliza
Redes Neurais Convolucionais, cujo processo € baseado no funcionamento cognitivo
visual biolégico humano (SHIJIE et al., 2017). Por meio de exposi¢cdo dos dados de
treinamento a camadas sucessivas de aprendizado, cada uma delas mais
representativa que a anterior, o sistema aprende a reconhecer padrdes de maneira
automatica. Considera-se que quanto mais camadas um modelo tiver, maior sua
profundidade de aprendizado (GOODFELLOW, 2016).
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O primeiro modelo de CNN a alcancar resultados otimistas para classificacao
de imagens foi o AlexNet, desenvolvido por Krizhevsky et al. (2012), com a finalidade
de participar da competicdo ILSVRC-2012. Dada a repercussdo dos resultados
alcangados por esse modelo, cerca de 40% melhores que os métodos tradicionais,
outros modelos foram propostos em seguida, a exemplo de ResNet, VGGNet, ZFNet
e GoogLeNet (SHUJIE et al., 2017)

A estrutura basica de uma CNN é composta por: camada de entrada (input
layer), camadas convolucionais (convolutional layers), camada de pooling, camadas
completamente conectadas (fully connected layers) e camada de saida (output layer)

(SHIJIE et al., 2017) como representado pela imagem abaixo (figura 3):
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Figura 3. Arquitetura de CNN (SUZUKI, 2017).

2.5. USO DAS CNNS NA RADIOLOGIA ODONTOLOGICA

E possivel perceber, nos Gltimos anos, o crescente interesse das ciéncias
odontoldgicas pelos sistemas baseados em deep learning, representado pelo nimero
de publicagcbes na area nos ultimos dois anos. Através dos estudos ja realizados fica
explicita a gama de aplicacbes da inteligéncia artificial com o uso de imagens, que
permite desde avaliacgdo da morfologia radicular de primeiros molares inferiores
(HIRAIWA et al., 2018) ao diagnostico e predicdo de dentes com comprometimento

periodontal (LEE et al., 2018), ambos utilizando exames radiogréaficos bidimensionais.
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Um estudo preliminar realizado por Kise et al. (2019) buscou investigar o
desempenho diagndstico de um sistema baseado em deep learning para deteccéo da
Sindrome de Sjogren (SJ) em 40 TCs em comparacdo ao diagndstico realizado por
03 radiologistas experientes e 03 radiologistas inexperientes. Para o diagnoéstico, 0s
profissionais receberam as imagens tomograficas com a finalidade de classifica-las
por meio de escala numérica variando de 1 a 4 pontos, em que o0 escore 1
representava a maior probabilidade de presenca da SJ e o escore 4, maior
probabilidade de normalidade. Os autores utilizaram, no total, 500 imagens de
tamanho 30 x 30 pixels de cortes tomograficos da regido central da glandula parétida,
das quais 400 foram aplicadas na fase de treinamento da rede e as outras 100
utilizadas para a fase de teste. Os processos de treinamento, validacéo e teste foram
aplicados na rede AlexNet, cujos resultados apontaram niveis de acuracia,
sensibilidade e especificidade do sistema de, respectivamente, 96%, 100% e 92%. Ja
os radiologistas inexperientes alcancaram niveis inferiores ao sistema (83,5%, 77,9%
e 89,2%, respectivamente), sendo esta diferenca estatisticamente significante. J& os
radiologistas experientes demonstraram valores diagndsticos similares a rede neural,
nao havendo, portanto, diferenca estatistica significante entre estes. Dessa maneira,
0 sistema se mostrou como uma potencial ferramenta de suporte diagnostico para 0s
radiologistas inexperientes.

No que tange a aplicagdo das redes neurais convolucionais no diagnéstico de
lesbes dsseas dos maxilares, apenas dois estudos estdo publicados até o presente
momento (ARIJI et al., 2019; POEDJIASTOETI E SUEBNUKARN, 2018), ambos para
deteccao das lesdes através de radiografia panoramica.

A fim de avaliar a capacidade de deteccdo de QOs e Am por CNNs em
comparacdo Poedjiastoeti e Suebnukarn (2018) realizaram estudo incluindo 500
exames panoramicos. Destes, 400 foram utilizados na fase de treinamento e 100 na
fase de teste da rede neural. Os autores selecionaram a CNN VGG-16 e aplicaram o
meétodo de incremento de base a fim de transpor a limitacao da quantidade de imagens
da amostra. Como resultados, os autores relatam que a CNN alcancou 81,3% de
sensibilidade, 83,3% de especificidade e acuracia de 83%, com tempo necessario
para analisar todas as imagens de 38 segundos.

Com o proposito de deteccéo e classificacdo automatica de lesdes radioltucidas
mandibulares ainda em radiografias panoramicas, 210 exames foram submetidos a

segmentacgdo da regido da imagem compreendida pela lesdo. Para pré-treinamento
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da CNN DetectNet, os autores utilizaram a biblioteca DIGITS. Neste estudo,
diferentemente do anterior, foram incluidos, além de ameloblastoma e queratocisto
odontogénico, os cistos dentigero, radicular e 6sseo simples. O estudo buscou
investigar a capacidade ndo somente de deteccédo das lesbes no exame, mas a correta
classificacdo de cada lesdo através das taxas de sensibilidade de deteccdo e
classificacdo, bem como falso positivo. O desempenho de deteccao alcancou 88% de
sensibilidade e falso positivo de 1 a cada 25 imagens submetidas a teste. J4 a
sensibilidade da classificacdo foi mais alta para os cistos dentigeros, seguida dos
cistos radiculares, ameloblastomas e, por ultimo, os queratocistos. Os autores
sugerem que houve maior facilidade de classificacdo para os cistos dentigeros ndo
somente pelas margens bem definidas, mas pela localizag&o destes distintamente das
outras lesdes inseridas no estudo (ARIJI et al., 2019).

Para deteccdo de fraturas verticais, Fukuda e colaboradores (2019)
submeteram 300 radiografias panoramicas ao modelo de CNN DetectNet. Os
parametros de avaliagdo demonstraram: recall de 0,75, preciséo de 0,93 e F-score de
0,83. Todas as taxas de preciséo reportadas superaram 75%, atingindo 100% para
deteccado de fraturas verticais em molares e incisivos inferiores, respectivamente, o

gue aponta que o modelo testado apresenta potencial para essa funcao.
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3 OBJETIVO

Analisar o desempenho de classificagdo automética de queratocistos
odontogénicos e ameloblastomas, a partir de imagens de TCMD através do uso de

um modelo de Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN).
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4 METODOLOGIA

Trata-se de um estudo executado no Servico de Radiologia Odontologica da
Faculdade de Odontologia da UFBA em cooperac¢ao com o Instituto de Matemética e
Estatistica da UFBA (IME-UFBA) e o Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e
Tecnologia Baiano (IFBaiano), submetido e aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa da Faculdade de Odontologia da UFBA, sob o parecer de n° 366.989,
aprovado em 07/08/2013.

Foram incluidos exames por TCMD de individuos atendidos no Servico
especializado de Cirurgia e Traumatologia Bucomaxilofacial da Faculdade de
Odontologia da UFBA (FO-UFBA) e no Hospital Santo Antonio (HSA/OSID) entre 2013
a 2019, apos fornecido, por patologista bucal experiente, laudo anatomopatolégico
conclusivo para: ameloblastoma convencional, ameloblastoma intradsseo classico
(TAKATA E SLOOTWEG, 2017) ou ameloblastoma solido/multicistico (BARNES et al.,
2005); e queratocisto odontogénico (TAKATA E SLOOTWEG, 2017) ou tumor
odontogénico queratocistico (BARNES et al., 2005). As imagens com alta producdo
de artefatos metalicos afetando a regido compreendida pela lesdo foram excluidas do
dataset.

Para a construcdo do dataset foram incluidas imagens tomogréficas axiais de 22
ameloblastomas e 18 queratocistos odontogénicos compreendendo um total de 350
imagens. As Tomografias Computadorizadas foram processadas na janela para
tecidos moles no software Horos™ DICOM Viewer (Pixmeo, SARL, Bernex, Suica),
com o objetivo de evidenciar as diferencas de tons de cinza do tecido intralesional. Os
cortes tomograficos que compreendiam imagem compativel com lesdo foram
exportados do formato padrdo DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine) para formato TIFF (Tagged Image File Format) e seguidos de segmentacao.

A segmentacao das imagens foi realizada manual e individualmente por um unico
examinador calibrado e experiente, utilizado o software Image J (National Institutes of
Health, Bethesda, Maryland, USA). Através da ferramenta “retangle” foi selecionada
toda a regido compreendida pela lesao (figura 4), resultando em ROIls arbitrarias de
diferentes dimensdes. As imagens foram salvas em formato PNG para preservar as

informacdes, evitar compressao e consequente perda de informagdes das imagens.
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Figura 4. TCMD. Corte axial. Representagdo do método de sele¢do da ROl com a
ferramenta “retangle” do software ImageJ.

Com o objetivo de ampliar o nUmero de imagens e minimizar o sobreajuste, foi
aplicada a técnica de incremento de base ou augmentation, aplicando rotacdes de
90¢°, 180° e 270° as ROIs originais totalizando 2000 imagens. O método de validacao
aplicado foi o k-fold cross validation, com valor de k = 5, logo, as imagens foram
aleatoriamente divididas em cinco folds e, enquanto um dos folds era usado para teste
de validacéo, os outros 4 foram usados para treinamento da rede. Esse processo foi
repetido 5x, alternando entre os folds para assegurar que todas as imagens fossem
aplicadas a treinamento e teste.

Durante a elaboracdo da metodologia proposta, foram testadas CNNs com
diferentes arquiteturas, como a LeNet-5 (LECUN et al., 1998) (7 camadas) e GoogLe
Inception v.3 (SZEGEDY et al., 2016) (42 camadas) com uma parte do dataset. As
CNNs apresentaram divergéncias significantes nos resultados. Embora a LeNet-5
tenha sido capaz de executar o0s processos de treinamento e teste em
aproximadamente 9 minutos, alcangou acuracia maxima de 69,55%, enquanto a CNN

Inception v.3 forneceu 82,48% apos 6hrs de treinamento e teste. Apesar da Inception
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v.3 requerer maior tempo de treinamento, esse modelo de rede foi selecionado em
razao da superioridade de acuracia atingida.

Foram utilizadas as seguintes configuragdes de hardware e software: Processador
Intel® Core™ i7-7500U CPU @2.70GHz x 4; memoéria de 8GB, DDR4, 2400MHz;
Disco rigido de 1TB (5400 RPM); Placa de video NVIDIA® GeForce RMX150 de 4GB,
GDDRY5; Sistema operacional Ubuntu 16.04 LTS; PyCharm Community 2016.3, como
Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE); Python 2.7.12; Keras 2.2.0;
TensorFlow 1.9.0, Jupyter Notebook.

O sistema de classificacdo binaria fornece os resultados por meio de uma tabela
2 X 2 (colunas e linhas) conhecida por matriz de confuséo. Trata-se da descricdo dos
valores preditos e reais para cada classe (positiva ou negativa) nas linhas e colunas,
permitindo 4 saidas distintas: True positive (TP), false positive (FP), false negative
(FN) e true negative (TN).

Figura 5. Representacéo esquematica da matriz de confusdo 2x2. P e N representam as
classes, sendo P = positiva e N = negativa. Nas linhas e colunas estdo distribuidos os
parametros TP, FP, TN e TN.

Real

P N
2 P TP FP
S
g
T N FN TN

Verdadeiro positivo (true positive - TP):
Correta classificacdo de uma classe. Na representacdo acima consiste na proporcéo
de imagens preditas pelo sistema como classe positiva (P) que pertencem
verdadeiramente a esta classe.

Falso positivo (false positive - FP)
Incorreta classificagcdo de uma classe. Na representacao acima consiste na proporgao
de imagens preditas pelo sistema como classe positiva (P) que pertence na realidade,
a classe negativa (N).

Falso negativo (false negative - FN)
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Incorreta classificacdo de uma classe. Na representacdo acima consiste na propor¢ao
de imagens preditas pelo sistema como classe negativa (N) que pertence, na
realidade, a classe positiva (P).

Verdadeiro negativo (true negative - TN)
Correta classificacdo de uma classe. Na representacdo acima consiste na proporcéo
de imagens preditas pelo sistema como classe negativa (N) que pertencem
verdadeiramente a esta classe.

Os valores de true positive (TP), false positive (FP), false negative (FN) e true
negative (TN) foram usados para o célculo das medidas de acuracia, precisao, recall
e F1-Score (FAWCETT, 2006), os quais foram levados em consideracdo na analise
do desempenho da rede neural de classificacdo das imagens de queratocistos
odontogénicos e ameloblastomas.

Acuracia € a proporcdo de predicdes corretas dentro do total de predicdes
realizadas pelo sistema. Em geral € uma medida pouco representativa do real

desempenho de um clasificador. A formula da acurécia é definida por:

TP + TN
TP+TN+FP+FN

Acuracia =

Precisdo ou valor preditivo positivo, calcula a quantidade de previsfes feitas que
corresponde a classe positiva. Quanto maior a precisdo, maior a capacidade de

identificacdo da classe positiva. Segue a férmula para calculo da precisao:

TP

Precisao = ——
recisao TP T FP

Recall ou Sensibilidade correponde ao nimero de objetos reais da classe

positiva previstos corretamente. A férmula do recall é definida por:

TP

Recall = ———
TP + FN
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F1-Score (F1) é uma média harmdénica entre a precisao e o recall representada
pela férmula:

2x (precisao)x (recall
F1Score = (p )x )

precisao + recall
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5 RESULTADOS

Nas tabelas abaixo estdo descritos os resultados dos parametros de avaliagcao do

desempenho da rede neural GooglLe Inception v.3 para classificacdo automética de

imagens tomograficas de queratocistos odontogénicos e ameloblastomas usando o

método de validacdo cruzada k-fold, com k=5. Nas tabelas 1, 3, 5, 7 e 9 estéo

detalhados os valores de acuracia, recall, precisdo e F1-Score alcangados pelo

training set de cada repeticdo. As matrizes de confusao discriminadas nas tabelas 2,

4, 6, 8 e 10 apontam os parametros preditivos TP, FP, FN e FP. Nas linhas séo

representadas as propor¢cdes de imagens preditas pela rede para cada classe de

saida (P ou N) e, nas colunas, a proporc¢ao real de objetos distribuidos em cada classe.

Tabela 1. Resultado dos parametros da primeira rodada de treinamentos (n = 350). Tempo
de execugdo: 2.570,25 minutos (aproximadamente 42,83hrs).

Teste de parametros

%

Acurdcia (A)

90,0

Recall (R)

84,57

Preciséo (P)

94,8

F1-Score (F)

89,18

Tabela 2. Matriz de confusdo da primeira execucao de validagédo cruzada (n = 350).

P N
148 8
27 167

Tabela 3. Resultado dos parametros da segunda rodada de treinamentos (n = 350). Tempo
de execugdo: 2.695,58 minutos (aproximadamente 44,93hrs).

Teste de parametros

%

Acuracia (A)

84,0

Recall (R)

85,14

Preciséo (P)

83,24

F1-Score (F)

84,18

Tabela 4. Matriz de confusédo da segunda execucao de validagéo cruzada (n = 350).

P

N
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P 149

30

26

145

Tabela 5. Resultado dos parametros da terceira rodada de treinamentos (n = 350). Tempo de
execugao: 2498,61 minutos (aproximadamente 41,6hrs).

Teste de parametros

%

Acuracia (A)

88.28

Recall (R)

84,0

Preciséo (P)

91,8

F1-Score (F)

87,76

Tabela 6. Matriz de confuséo da terceira execucao de validac&o cruzada (n = 350)

P N
P 147 13
28 162

Tabela 7. Resultado dos parametros da quarta rodada de treinamentos (n = 350). Tempo de
execucédo: 2.498,01min (aproximadamente 41,6hrs).

Teste de parametros

%

Acuracia (A)

85,42

Recall (R)

77,14

Preciséo (P)

92,46

F1-Score (F)

84,11

Tabela 8. Matriz de confuséo da quarta execuc¢éo de validacdo cruzada (n = 350).

P N
P 135 11
40 164

Tabela 9. Resultado dos pardmetros da quinta rodada de treinamentos (n = 350). Tempo de
execugédo: 2.547,33min (aproximadamente 42,4hrs).

Teste de parametros

%

Acuracia (A)

87,89

Recall (R)

84,84

Precisao (P)

92,0

F1-Score (F)

87,83
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Tabela 10. Matriz de confuséo da quinta execucao de validagéo cruzada (n = 350)

P N
P 147 15
28 160

A partir dos resultados acima é possivel perceber que todas as taxas de
precisdo alcancadas pelo modelo foram maiores que 80%, evidenciando O6tima

capacidade da GoogLe Inception v.3 em classificar a classe positiva.

Tabela 11. Resultados de taxas de acuricia da validacdo cruzada nas 5 repeticdes.
1-fold 2-fold 3-fold 4-fold 5-fold

Acurécia da

validagdo cruzada  90,16+0,95 91,37+0,57 91,26+0,19 92,48+0,16 91,21+0,87
+ desvio-padréo

(%0)

A tabela acima aponta valores de acuracia alcancados pela CNN no teste de
validacdo a cada repeticdo. Note que em todas as cinco iteragbes os valores se
mantiveram acima de 90% com desvio-padrao inferior a 1%, 0 que sugere excelente

capacidade de classificacdo quando novas imagens foram apresentadas ao modelo
testado.
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6 DISCUSSAO

O presente trabalho foi capaz de demonstrar o uso da CNN GoogLe Inception
v.3 para classificagcdo de imagens de TCMD de queratocistos odontogénicos e
ameloblastomas, com valores de acuracia superiores a 90% corroborando o0s
resultados previamente reportados nas areas odontologica (AUBREVILLE et al., 2017,
LEE et al., 2018a) e médica (CHANG et al., 2017; COUDRAY et al., 2018; MEDNIKOV
et al., 2018).

Para a metodologia do presente estudo, optou-se pela selecdo de imagens por
TCMD para avaliacdo da acuracia do classificador visto que ofertou a rede neural tons
de cinza mais fidedignos ao conteudo intralesional e melhor resolucdo de contraste
BORGHESI et al., 2018; GOHEL et al., 2018. Embora similares quanto a qualidade de
imagem, a TCMD prové avaliacdo de estrutura interna de cistos e tumores dos
maxilares superior a TCFC (MISHRA et al., 2014). Os valores de cinza determinados
por ambas as técnicas sdo quantificados e traduzidos pela escala Hounsfield e
apresentam discrepancia entre as duas técnicas. Sabe-se que medidas de UH obtidas
através de TCFC néo sao confiaveis, visto que ocorre variacdo nos niveis de cinza em
distintos locais do mesmo material (AZEREDO et al., 2013; RODRIGUES et al., 2015;
SILVA et al., 2012).

Sabe-se que ha diferenca de conteddo das duas lesGes avaliadas, o0 que se
traduz em distintos valores de UH, consequentemente, em diferentes tons de cinza.
Enquanto o QO é composto por proteinas pouco sollveis como a paragueratina e o
colageno, resultando em menor média de UH em comparacdo ao ameloblastoma,
esse é constituido por células epiteliais e tecido conjuntivo denso, logo expressa maior
média de UH. (ARIJI et al., 2011; CRUSOE-REBELLO et al., 2009; TAKATA E
SLOOTWEG, 2017). Assim sendo, justifica-se a selecdo de imagens por TCMD em
razdo da necessidade de distincdo dos tecidos que compdem tanto massa tumoral
guanto cavidade cistica, o que se torna viavel com o0 uso desse exame a partir da
selecéo da janela adequada (WHITE E PHAROAH, 2008).

Alguns autores ja reportaram resultados promissores no diagnéstico auxiliado
por computadores com o uso de imagens por TCFC na diferenciacdo entre cistos
periapicais e queratocistos odontogénicos (YILMAZ et al., 2017), diagnéstico de
lesbes radiollcidas (OKADA et al.,, 2015; SILVA et al.,, 2019), cistos na regido
maxilofacial (ABDOLALI et al., 2016; LEE; KIM; JEONG, 2020), porém nenhum
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desses investigou acuracia de classificacao de lesdes de diferentes natureza, porém
caracteristicas radiograficas similares.

Em investigacdo da capacidade de diferenciacdo de cistos dentigeros,
periapicais e QOs pela GoogLe Inception v.3 através de radiografias panoramicas ou
TCFCs, os achados exibem acuréacia superior da TCFC em comparacao a radiografia
panoramica. Esse resultado reforca a influéncia positiva da TC na reducao de erro
diagnostico. De acordo com o Ariji et al. (2011), quando fornecidas TCs aos
especialistas, estes alcancaram maiores taxas de acerto quanto a presenca ou
auséncia do queratocisto odontogénico. Visto que o exame fornece quantidade de
informacdes superior a radiografia panoramica, esse deve ser indicado para fins de
diagnéstico tanto por humanos quanto por CNNs.

Embora a capacidade de interpretacdo radiografica dos humanos esteja
pautada na aquisicdo de experiéncia, tendendo a melhorar as taxas de erros com o
passar dos anos, a literatura aponta que ndo houve melhora na acuracia diagndstica
nos ultimos 70 anos. A esse fato atribui-se 0 aumento na complexidade dos exames
radiologicos e nos volumes tomograficos adquiridos cada vez maiores (WAITE et al.,
2020).

Os erros podem ser classificados entre cognitivos e perceptuais. Erros
cognitivos se definem por uma descoberta positiva correta seguida de classificacéo
incorreta devido a raciocinio defeituoso ou falta de conhecimento. Os erros
perceptuais sao definitivamente mais graves. Com taxas que variam entre 42 e 80%
(WAITE et al., 2020), esses se caracterizam pela falha em detectar uma leséo
perceptivel. Tais taxas de falso negativo podem impactar significativamente no manejo
clinico ao qual o paciente sera submetido.

Em se tratando de imagens volumétricas, com grandes quantidades de dados
a serem interpretados, os radiologistas podem nao observar exaustivamente todas as
regioes de interesse (WAITE et al., 2020). Contudo, o conhecimento acerca das areas
de maior acometimento das lesdes benignas intradsseas dos maxilares e suas
caracteristicas imaginologicas em associacdo as informacdes obtidas no exame
clinico aumentam as chances de acerto quanto ao diagnéstico sugerido.

Estudos recentes apontam que sistemas baseados em aprendizado profundo
alcancaram taxas de erros menores ou similares em comparagdo a cirurgides-
dentistas (KISE et al.,, 2019a; KISE et al, 2019b; MURATA et al., 2018;
POEDJIASTOETI E SUEBNUKARN, 2018). A fim de comparar acuracia diagndéstica
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do modelo VGG-16 com 5 cirurgides buco-maxilofaciais experientes, foi realizado
estudo com 500 radiografias panoramicas de pacientes portadores de QO e Am.
Resultados apontam taxas de sensibilidade, especificidade e acuracia de 81,1%,
83,2% e 82,9%, respectivamente, para os profissionais, enquanto a VGG-16 alcangou
81,3%, 83,3% e 83% para 0s mesmos parametros. Embora os dados néo tenham
apontado significancia estatistica, a CNN foi capaz de alcancar resultados
ligeiramente superiores aos profissionais (POEDJIASTOETI E SUEBNUKARN, 2018).

No estudo para avaliacdo do desempenho de CNNs para avaliacao de sinusite
maxilar (MURATA et al., 2018), observou-se taxas de acuracia, sensibilidade e
especificidade de 87,5%, 86,7% e 88,3%, respectivamente, as quais ndo foram
superiores aos valores alcancados por radiologistas com vasta experiéncia. Contudo,
a rede neural superou significativamente a capacidade diagnostica de residentes em
Odontologia (acuracia de 76,7%). Ademais, uma vez treinada a rede, o tempo
necessario para determinacdo de presenca ou auséncia de sinusite maxilar foi de 9s,
0 que suporta a teoria de potencial de reducao de tempo gasto para avaliacao clinica.

Para testar a habilidade diagnéstica de Sindrome de Sjégren por CNN VGG16
em comparacdo a profissionais experientes e inexperientes, imagens de
ultrassonografia de glandulas parétida e submandibular foram submetidas a
treinamento e teste de validacdo. Os autores apontaram valores de acurécia,
sensibilidade e especificidade superiores a, inclusive, radiologistas com mais de vinte
anos de experiéncia (KISE et al., 2019a). O mesmo grupo de pesquisadores também
encontrou resultados animadores para diagnosticar a mesma sindrome a partir de
TCMDs e a AlexNet manteve acuracia superior a radiologistas inexperientes (KISE et
al., 2019b). Todos as pesquisas supracitadas apontam para o grande potencial de
aprendizado das CNNs.

De acordo com Waite et al. (2020), radiologistas auxiliados por algoritmos
baseados em CNN podem fornecer diagnésticos com maior acuracia e rapidez que
radiologistas ou algoritmos isoladamente. Além disso, acredita-se que os sistemas
demonstram potencial de reducdo das taxas de erro diagnostico, melhoria nos
resultados clinicos obtidos pelos pacientes, aumento da eficiéncia e reducdo de custos
(LANGLOTZ et al., 2019).

Como obstaculo a implantacdo do uso das CNNs na area da saude destaca-se
a necessidade de computadores com muitas Unidades de Processamento Grafico

(Graphics Processing Unit - GPUs) para que os resultados sejam obtidos em tempo
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razoavel; e pessoal treinado e para configuracao dos parametros da rede e 0 processo
e compreender eventuais entraves como problemas de sobreajuste e a complexidade
da fisiologia humana (MCBEE et al., 2018). Contudo, considerando que modelos de
redes neurais convolucionais estdo disponiveis para livre acesso na internet, a
dedicacdo ao estudo na area possibilitara aos profissionais da saude, ao invés de
adquirir softwares com licencas custosas, desenvolver seu préprio software com as
ferramentas que lhe forem Uteis e necessérias (LANGLOTZ et al., 2019).

Ressalta-se a natureza inédita do trabalho, visto que ainda ndo ha estudos que
reportem avaliacdo de redes neurais convolucionais para classificacdo automéatica de
lesBes odontogénicas benignas utilizando imagens por TCMD. Ademais, a maior parte
das pesquisas ja realizadas aplicando CNNs as imagens radiograficas em
Odontologia visam a deteccado ou o diagndstico quanto a presenca de patologias em
comparacao a imagens de estruturas saudaveis, ndo diferenciando duas entidades
patolégicas complexas e similares como no presente trabalho.

Espera-se que, a médio prazo e apds sucessivas rodadas de treinamento e
testes, dispondo de dataset amplo e altamente variavel, esse modelo de CNN possa
ser aplicado clinicamente e de maneira gratuita como instrumento auxiliar aos

profissionais no que se refere ao diagnéstico imaginoldgico.
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7 CONCLUSAO

De acordo com a metodologia aqui empregada, conclui-se que o modelo de
CNN GoogLe Inception v.3 demonstrou resultados positivos para classificacdo de

imagens tomograficas de queratocistos odontogénicos e ameloblastomas.
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