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RESUMO

Inteligéncia artificial (IA) é definida como a capacidade de imitar a fung&o do cérebro.E

uma tecnologia que utiliza o aprendizado de maquina (AM), representacao de aprendizagem e
aprendizagem profunda. Ademais, utilizam de algoritmos aprimorados para “conhecer” recur-

sos de um grande volume de dados de saude em seguida, poder contribuir na atividade clinica,
proporcionando um resultado mais rapido, preciso, reduzindo assim os erros de diagnostico. O
objetivo desse trabalho € discorrer, por meio de uma revisdo sistematica sobre o estado da arte
na inteligéncia artificial na Radiologia Odontoldgica abordando questdes referentes ao diag-
nostico, vantagens e desvantagens. No presente estudo foram seguidos trés estagios: definindo
0 objetivo, tracando o método de busca (PICO), realizando e identificando a literatura,
selecionando artigos e extraindo dados. Na busca de evidéncias, as bases de dados consultadas
foram: MEDLINE, PubMed , BBO, LILACS, BIREME, académico do Google, e COCHRANE
utilizando os seguintes operadores booleanos: “Deep learning ”, “machine learning ”, “Radio-
logy”, “Oral”, ’Dental ”, “Dentistry”. Com a estratégia de pesquisa utilizada foram encontra-
dos 800 artigos, seguindo os critérios de elegibilidade, 730 resumos foram analisados, 740 re-
sumos excluidos do estudo, 11 textos completos e 10 estudos incluidos no trabalho. Concluiu-
se que os resultados obtidos por meio desta revisdo sistematica ratificam que tanto o aprendi-
zado profundo quanto o aprendizado de maquina e rede neurais artificiais sdo um campo pre-
cursor que tem mostrado resultados animadores, principalmente pelo relevante auxilio prestado
ao profissional inexperiente e por proporcionar um diagndstico mais preciso e rapido.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, aprendizagem profunda, aprendizado de méaquina, ra-
diologia.



ABSTRACT

Artificial intelligence (Al) is defined as the ability to imitate brain function. It is a tech-
nology that uses machine learning (ML), learning representation and deep learning. In addition,
they use improved algorithms to "know" resources of a large volume of health data and then
contribute to clinical activity, providing a faster, more accurate result, thus reducing diagnostic
errors. The objective of this work is to discuss, through a systematic review on the state of the
art in artificial intelligence in dental radiology addressing issues related to diagnosis, ad-
vantages and disadvantages. In the present study three stages were followed: defining the ob-
jective, tracing the search method (PICO), performing and identifying the literature, selecting
articles, extracting data. In the search for evidence the databases consulted were: MEDLINE,
PubMed, BBO, LILACS, BIREME, Google academic, and COCHRANE using the following
Boolean operators: Deep Learning, Machine Learning, Radiology, Oral, Dental, Dentistry.
With the research strategy used, 800 articles were found, following the eligibility criteria, 730
abstracts were analyzed, 740 abstracts excluded from the study, 11 full texts and 10 studies
included in the study. It was concluded that, the studies evaluated presented high performance

in the results, showing quite efficient and beneficial to the patient.

Key words: artificial intelligence, deep learning, machine learning, radiology.
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1. INTRODUCAO

IA (Inteligéncia artificial) € um ramo da ciéncia da computacao dedicado ao desenvol-
vimento de algoritmos de computador para realizar tarefas tradicionalmente associadas com
inteligéncia humana, como a capacidade de aprender e resolver problemas. Isso inclui aprendi-
zado de maquina (AM), representacdo aprendizagem e aprendizagem profunda (YAJI et al,
2018).

O tema da IA originou-se de programas de jogo e demonstracdo de teoremas e foi gra-
dualmente progredido com teorias de varias disciplinas parentais. Foi enriquecido com uma
ampla disciplina de conhecimento de Filosofia, Psicologia, Ciéncias Cognitivas, Ciéncia da
Computacdo, Matematica e Engenharia (BAHAA et al, 2011).

O uso clinico da tecnologia da informagdo na profissdo odontolégica aumentou subs-
tancialmente nos altimos 10 a 20 anos. Empregar tecnologia, especialmente tecnologia de inte-
ligéncia artificial, em aplicacdes médicas e odontoldgicas pode reduzir custos, tempo, experi-
éncia humana e erros medicos. Essa abordagem tem o potencial de revolucionar o cenario da
salde publica odontoldgica nos paises em desenvolvimento (KHANNA, 2010).

IA envolve varias etapas ou competéncias como reconhecer padrdes e imagens, entender
linguagem aberta escrita e falada, perceber relacdes e nexos, seguir algoritmos de decisdo pro-
postos por especialistas, ser capaz de entender conceitos e ndo apenas processar dados, adquirir
“raciocinios” pela capacidade de integrar novas experiéncias e, pois, se auto aperfeicoar (“self
learning”), resolvendo problemas, ou realizando tarefas (LOBO,2018).

Destaca-se o papel do CBR (Colégio Brasileiro de Radiologia e Diagnéstico por ima-
gem) para que, por meio da informacdo, o colega radiologista possa ter uma visdo critica de
novos produtos de inteligéncia artificial langcados pela industria. O radiologista do futuro, que
saiba trabalhar com a inteligéncia artificial, utilizando-a como preciosa ferramenta, com toda a
certeza, se consolidard no mercado de trabalho (CARVALHO,2017).

A combinacdo da IA e os radiologistas, como uma forma de inteligéncia hibrida, pro-
mete alcancar niveis ainda mais altos de precisdo no diagnostico (LIEW, 2018). O impacto da
inteligéncia artificial (1A) na rotina do radiologista deve ocorrer de maneira gradativa. Softwa-
res fornecerdo dados que ndo conseguimos extrair das imagens, e priorizardo exames de acordo
com a gravidade (PREVEDELLO et al,2017).



Em determinadas areas da Radiologia, a IA ja est4 se mostrando capaz de gerar partes
do laudo radiol6gico com descrigdo preliminar dos achados de imagem e mensuracgdo de algu-
mas lesdes. Mas a principal contribuicdo do radiologista ndo estd em simplesmente fornecer
essas informacdes e sim integra-las com os dados clinicos do paciente, contribuindo de forma
mais holistica no diagndstico e tratamento individualizado do paciente (JHA et al,2016).

A 1A avalia as radiografias ndo interpretados para as mais altas probabilidades de doenca
determinada por um algoritmo de acordo com o contetido de imagens, e determinar quais exame
deve ser interpretado em primeiro lugar. IA pode detectar pequenas alteracdes nas imagens
economizando tempo dos observadores e também pode ajudar recuperando dados prévios do
paciente ou encontrar achados semelhantes em outras imagens, fornecendo uma lista de possi-
bilidades (YAJI et al ,2018).

Jiang et al (2017), ressaltaram a importancia de dados de cuidados de salde antes que
os sistemas de IA possam ser implantados em aplicagdes de salde, porque eles precisam ser
“treinados” por meio de dados gerados a partir de atividades clinicas, como triagem, diagnds-
tico, tratamento e assim por diante, para que possam aprender grupos semelhantes de sujeitos,
associacOes entre caracteristicas do assunto e resultados de interesse. Esses dados clinicos ge-
ralmente existem, mas ndo se limitam a forma de dados demogréficos, anotacdes médicas, gra-
vacdes eletrdnicas de dispositivos médicos, exames fisicos e laboratoérios clinicos e imagens.

Neste contexto, o presente trabalho pretende mostrar por meio de uma revisao sistema-
tica os resultados dos estudos que delineiam a inteligéncia artificial por meio da aprendizagem
profunda, aprendizado de maquinas e redes neurais artificias , definindo as vantagens e desafios

a serem vencidos pela Radiologia odontoldgica .



2.0BJETIVO

2.1 GERAL
Apresentar o estado da arte da inteligéncia artifical (1A) na radiologia odontoldgica por

meio de uma revisao sistematica.
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3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 APRENDIZAGEM PROFUNDA

Aprendizagem profunda é um subcampo de aprendizagem de representacdo que de-
pende de processamento multiplo camadas (portanto, profundas) para aprender representacdes
de dados com multiplas camadas de abstracéo. Este algoritmo usa varias camadas para detectar
recursos simples, como linha, borda e textura, para complexas formas, lesdes ou 6rgaos inteiros
em uma estrutura hierarquica. Base de qualquer interpretacéo radioldgica € a eliminacao légica
de possiveis diagnostico. Neste contexto, a aprendizagem profunda pode potencialmente apren-
dendo uma representacdo normal hierarquica de um tipo especifico de imagem de um grande
namero de exames normais (TANG et al,2018).

O aprendizado profundo permite que modelos computacionais compostos de maltiplas
camadas de processamento aprendam representacGes de dados com multiplos niveis de abstra-
cao. Esses métodos melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala,
reconhecimento de objetos visuais, deteccdo de objetos e muitos outros dominios, como desco-
berta de drogas e genémica. O aprendizado profundo descobre uma estrutura complexa em
grandes conjuntos de dados usando o algoritmo de retro propagacédo para indicar como uma
maquina deve alterar seus parametros internos que sao usados para calcular a representacdo em
cada camada da representacéo na camada anterior (LECUN et al ,2015).

A aprendizagem profunda mostra-se promissora para simplificar o trabalho de rotina
dos profissionais de saude e capacitar 0s pacientes, promovendo assim um paradigma mais
seguro, mais humano e participativo para os cuidados de saude. Faltam diferentes fontes de
estimativas variaveis da quantidade de tempo profissionais de salude em tarefas passiveis de
alguma automacdo (por exemplo, triagem de imagens de alta qualidade) que poderia ser rede-
dicada a maior nimero de especialistas em pesquisa e melhor fluxo de trabalho em o cenéario
clinico com implantacdo apropriada de IA (NAYLOR, 2018).

O aprendizado profundo se desenvolveu nos Gltimos anos e é capaz de extrair automa-
ticamente recursos de imagem usando as informacdes de pixel originais como entrada. Esses
novos algoritmos reduzem significativamente a carga de trabalho de especialistas humanos e
podem extrair certos recursos que sao dificeis de serem reconhecidos pelos humanos (CHEN et
al,2019).

Logo, o aprendizado profundo refere-se a um poderoso subconjunto de técnicas de
aprendizado de maquina que usa algoritmos inspirados pela estrutura e funcéo do cérebro hu-

mano que sdo chamadas de redes neurais artificias (MAYO et al, 2018).
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3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é definido como a capacidade de fazer um agente aprender
a tomar uma decisdo com base em observac6es. No contexto biomédico, a acdo desse agente €
refletida por informages adicionais para auxiliar os dentistas na tomada de decisao. O manejo
do paciente ¢ atribuido a vérias etapas, seja ao nivel do diagnostico, da escolha do tratamento
ou também da intervencdo cirdrgica (ALl et al , 2016).

O progresso recente no aprendizado de maquina foi impulsionado tanto pelo desenvol-
vimento de novos algoritmos e teoria de aprendizado quanto pela continua exploséo na dispo-
nibilidade de dados online e computacdo de baixo custo. A adocao de métodos de aprendizado
de maquina intensivos em dados pode ser encontrada em toda a ciéncia, tecnologia e comércio,
levando a mais tomadas de decisGes baseadas em evidéncias em varias areas da vida, incluindo
salde, manufatura, educacdo, modelagem financeira, policiamento e marketing (JORDAN et
al, 2015).

A abordagem béasica com toda a aprendizagem de maquina € segmentar os dados em
conjuntos de dados de aprendizado e validacdo para desenvolver algoritmos de classificacdo
altamente precisos (CROWN,2015).

O aprendizado de maquina é composto por duas grandes categorias de métodos: classi-
ficacdo e arvores de regressao. Ambos os conjuntos de métodos lidam facilmente com conjun-
tos de dados muito grandes. Eles podem incluir tanto qualitativos quanto varidveis preditoras
quantitativas. E os métodos de classificacdo sdo particularmente capazes de lidar com dados
ausentes ou esparsos. Isto € muito importante, especialmente se 0 nosso interesse € na previsao.
Para estimar os efeitos do tratamento, no entanto, precisamos usar os métodos da categoria da
arvore de regressdo (CROWN,2015).

Aprendizado de maquina (AM) faz parte da pesquisa sobre IA que busca fornecer co-
nhecimento para computadores através de dados e observacdes sem ser explicitamente Progra-
mado (FAGGELLA, 2017).

3.3 ALGORITMO GENETICO (GA)
Conforme leciona BAHAA et al (2011), um algoritmo genético (GA) é uma heuristica
de busca que imita o processo de evolucédo natural. Essa heuristica é usada rotineiramente para

gerar soluc@es Uteis para otimizacéo e pesquisa problemas. Algoritmos genéticos pertencem a
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classe maior de algoritmos evolutivos (EA), e geram solugdes para problemas de otimizacao

usando técnicas inspiradas em evolucdo, como heranga, mutagéo, selegcdo e cruzamento.

3.4 LOGICA FUZZY

Lida com conjuntos e conectivos l6gicos para modelar o humano como problemas de
raciocinio do mundo real. (BAHAA et al ,2011).

A ldgica fuzzy foi aplicada as ciéncias dentarias e médicas (Sims-Williams et al,1987),
a fim construir sistemas que possam inferir recomendacdes precisas para resolver problemas
que possuem propriedades incertas. Brown et al. (1991) aplicaram a l6gica difusa para resolver
problemas ortodénticos em um sistema especialista, projetado para fornecer aconselhamento

para o tratamento planejamento de mas oclusées de Classe Il (BAHAA et al , 2011).

3.5 BIG DATA

Big data estd sendo gradualmente introduzido no sistema de atencdo a saude, como ja
influi em areas como consumo, servicos bancarios e financeiros, logistica e gestdo de capital
humano. Dados de prevaléncia, incidéncia e evolucéo de enfermidades, permitiriam gerar dados
estatisticos, antecipar surtos epidémicos e prescrever acdes preventivas (LOBO,2018).

O campo da inteligéncia artificial ¢ em grande parte impulsionada por big data, ou seja,
grandes quantidades de dados agora estdo facilmente disponiveis em muitos campos na web,
coletados por dispositivos inteligentes ou, no caso dos servi¢cos de satde, por meio de registros

de satde em grande escala disponiveis eletronicamente (MAHMOOD, 2018).

3.6 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM
S&o componentes potencialmente Uteis de sistemas de diagndstico assistido por compu-
tador e de apoio a decisdo (CHARTRAND et al., 2018).

3.7 APRENDIZAGEM DE REPRESENTACAO

A aprendizagem de representagdo é um conjunto de métodos que permite que uma mé-
quinas ser alimentado com dados brutos e descobrir automaticamente as representacdes neces-
sario para detec¢do ou classificacdo (LECUN et al, 2015).

é um subtipo de ML (Aprendizado de maquina) em que o algoritmo de computador

aprende 0 recursos necessarios para classificar os dados fornecidos (TANG A et al, 2018).
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Durante a Gltima década, o aprendizado de representagdes, um subdominio do aprendi-
zado de maquina, experimentou um enorme retorno, particularmente no dominio da visdo com-
putacional. Esses algoritmos de representacdes permitiram principalmente cruzar um passo sig-
nificativo no que diz respeito ao reconhecimento de objetos e ao reconhecimento de fala.( BEN
etal, 2016).

3.8 ASSISTENTES VIRTUAIS

Que aplicam software de Inteligéncia Artificial estdo ajudando os dentistas a diagnosti-
car 0s casos com precisao e trate os pacientes de forma eficiente sem perder nenhuma informa-
cdo genética relevante. Mesmo com estes avangos surpreendentes. A inteligéncia artificial en-
contra se incipiente e de maneira alguma pode substituir a inteligéncia e a habilidade humana.
(KHANNA et al, 2017).

O software Al pode documentar todos os dados necessarios e apresenta-los ao dentista
muito mais rapido e mais eficiente do que umas contrapartes humanas, por exemplo: coletando
todos os registros dentarios, fotografias orais extras e radiografias necessarias para diagnosticar
qualquer condicdo (KHANNA et al,2017).

3.9 CAD (DIAGNOSTICO ASSISTIDA POR COMPUTADOR)

Uma maneira de melhorar o desempenho da IA é aumentar a quantidade de dados de
treinamento de aplicacGes que tem sido proposto pelo CAD (diagndstico assistida por compu-
tador), o qual apresenta quatro objetivos: ter custos incrementais insignificantes (RNAS), me-
Ihorar o desempenho do radiologista, economizar tempo e integrar-se perfeitamente ao fluxo
de trabalho (MAYO et al,2018).

CAD também é util na deteccdo e avaliacdo de lesbes dentérias e maxilofaciais.ldenti-
ficar a reabsorcdo Ossea alveolar devido & periodontite e lesdes radiolucentes da mandibula
(como cistos radiculares e dentigeros) sdo objetivos importantes para DAC. O CAD pode ser
aplicado ndo apenas a radiografia panoramica, mas também as imagens de tomografia compu-
tadorizada de feixe conico (TCFC) (KATSUMATA et al,2014).

De acordo com Katsumata et al (2014.) ,a inflamag&o nos seios paranasais é freqlente-
mente causada por rinite alérgica ou infecg¢fes do trato respiratdrio superior. O sinal radiolégico
fundamental da sinusite maxilar € a radiopacidade do tecido mole equivalente. O seio maxilar
radiopaco pode ser visto ndo apenas em sinusites, mas também em casos de tumores odontogé-

nicos, carcinoma do seio maxilar ou cistos de retencdo do muco maxilar. A deteccdo desses
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achados em radiografias panoramicas nao é facil para os dentistas em geral. A confiabilidade
diagnostica das radiografias panoramicas dos distUrbios no seio maxilar permanece controversa
entre os radiologistas, pois ndo € facil identificar pequenas diferencas na radiopacidade dos
seios maxilares. No entanto, um algoritmo de computador CAD deve ser capaz de avaliar quan-
titativamente a densidade do seio.

Existem muitos fatores de risco e determinantes importantes relacionados a presenca de
caries, e € claro que quanto maior o grau de exposic¢ao ao risco, maior a probabilidade de de-
senvolvé-lo. Devido a dificuldade de representar o controle da incidéncia de carie devido a sua
alta prevaléncia e ao grande numero de fatores que podem influenciar esse estado, atualmente,
alguns estudos implementaram algoritmos e realizaram andlises baseadas em diagnostico auxi-
liado por computador (CAD) onde modelos de previsdo sdo usados quando é necessario conhe-
cer no futuro o comportamento de dados complexos altamente relacionados; estes tém utilida-
des em odontologia clinica e de pesquisa (CALZADAEet al,2018).

Para aumentar a eficiéncia da analise dptica e radioldgica, a ciéncia da computacédo su-
gere o uso de sistemas CAD odontolégicos que permitem ndo apenas a detec¢do de céries, mas
também sua classificacdo, dependendo da profundidade estimada de uma lesdo (BANDURA,
2018).

3.10 IAFRACA E FORTE

A coexisténcia dos conceitos de IA forte e fraca pode ser vista como um resultado do
reconhecimento dos limites dos conceitos matematicos e de engenharia que dominavam defi-
nicdes de Al em primeiro lugar (JOO et al, 2018).

O IA pode ser classificada como fraca, quando resolve um problema especifico, e, por
outro lado, traduz-se como forte, quando algoritmos e maguinas conseguem, além de solucionar
um problema especifico, interagir com um novo desafio. Cada vez mais, 0 objetivo a uma apro-
ximacdo da inteligéncia humana, onde se tenta mimetizar a camada neurocortical do cérebro.
Isto tem evoluido, porque possuimos cada vez mais dados para a alimentacdo dos computado-
res, pois, hoje, somos digitais (CARVALHO,2017).

3.11 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)
As redes neurais sdo compostas de elementos simples que operam em paralelo. Esses
elementos s&o inspirado por sistemas nervosos bioldgicos. Como na natureza, a funcao de rede

é determinada em grande parte pelas conexdes entre os elementos. VVocé pode treinar uma rede
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neural para executar uma funcdo particular ajustando os valores das conexdes (pesos) entre
elemento (BAHAA et al,2011).

As RNAs apresentam trés elementos principais: (1) um conjunto de sinapses ou cone-
x0es, caracterizado por um “peso”, onde o sinal de entrada ¢ conectado a um neurénio através
de seu produto com o peso dessa conexdo; (2) um adicionador, que adiciona as contribuicdes
de um sinal ponderado por todos os pesos; e (3) uma funcéo de ativacdo, que € equivalente a
uma funcdo de transferéncia, afetando os neurénios, permitindo limitar a amplitude da saida da
rede, fornecendo uma faixa permissivel para o sinal de saida em termos de valores finitos. Entre
as funcdes de ativacdo mais comuns estdo a funcdo de unidade linear , quadratica, geométrica,
logistica e retificada, entre outras (CALZADA et al ,2018).

As RNAs sdo modelos ndo lineares semiparametricos, que permitem a integragéo de
variaveis e manipulam facilmente grandes quantidades de dados em comparagdo com analises
lineares. Eles possuem elementos de processamento ou neurdnios, que sdo as unidades do sis-
tema que podem ser ajustadas ou treinadas por meio de um processo de aprendizado e genera-
lizacdo. A informacéo de cada um desses neur6nios é agrupada e processada (CALZADA et al,
2018).

Além do diagndstico de cérie dentaria visualmente confirmada e dentes impactados,
estudos aplicando aprendizado de maquina baseado em redes neurais artificiais para tratamento
odontolégico através de analise de ressonancia magnética dental, tomografia computadorizada
e radiografias cefalométricas estdo em andamento, e alguns resultados visiveis estdo surgindo
um ritmo rapido de comercializac¢do (JOO et al,2018).

O uso de uma RNA pode determinar se o paciente apresenta um estado étimo de satde
ou com a presenca. de reparos ou carie, obtendo um sistema de classificacdo que permite co-
nhecer as diferencas nas caracteristicas que afetam a populacdo, bem como buscar a previsdo
futura de satde bucal (CALZADA et al ,2018).

3.12 VANTAGENS E DESVANTAGENS DA UTILIZACAO DA INTELIGENCIA AR-
TIFICIAL

Vantagens da Inteligéncia Artificial para JJANG et al.(2017):

¢ usa algoritmos sofisticados para “aprender” recursos de um grande volume de
dados de salde e, em seguida, usar 0s insights obtidos para auxiliar a pratica clinica;

o pode ser equipado com habilidades de aprendizado e autocorrecao para melhorar
sua precisdo com base no feedback;
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o pode ajudar a reduzir erros diagnosticos e terapéuticos que sdo inevitaveis na
clinica humana ;

o como extrai informaces Uteis de uma grande populagédo de pacientes para auxi-
liar na realizacdo de inferéncias em tempo real para o alerta de riscos a salde e a previsdo dos

resultados de saude.

(JHA et al, 2016)
o Um menor tempo necessario para laudar exames implica em um maior tempo

para a atencdo direta ao paciente;

(MAJUMDAR et al, 2018)

o) IA pode servir como uma modalidade atil no diagndstico e tratamento de lesGes
da cavidade oral ;

o Pode ser empregada na triagem e classificacdo de mucosa oral alterada suspeita
submetida a alteracdes pre-malignas e malignas;

o A 1A, quando integrada a endodontia, pode preparar mecanicamente 0s canais

radiculares com precisao;

(KALAPPANAVAR et al, 2018)

o Precisdo no diagndstico;
o Padronizacdo de procedimentos;
o Economiza tempo;

(KHANNA et al,2017)
o No campo da ortodontia, o software pode realizar uma série de analises em radi-
ografias e fotografias que auxiliam no diagnéstico e planejamento;
o No campo da implantologia e cirurgia, Al software ajudou a planejar cirurgias

para 0s menores detalhe antes da cirurgia real;

Apesar dos efeitos positivos demonstrados algumas desvantagens podem ser apontadas
(KALAPPANAVAR et al,2018):

o a complexidade do mecanismo;

(KHANNA e DHAIMADE, 2017):
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o custo envolvido na configuracao;
(MARQUES, 2017):

o Por se tratar de uma tecnologia relativamente nova, a Inteligéncia Artificial ainda
traz questionamentos éticos, sociais e morais quanto ao seu uso;
o Para operar e manter o funcionamento de algumas maquinas e sistemas,

€ necessario pessoas especializadas;

3.13 LINGUAGEM NATURAL PROCESSAMENTO DE DADOS (PNL)

A maioria dos relatorios de radiologia é escrita em prosa em vez de listas, necessitando
de longas horas de digitacdo editado por parte dos radiologistas para elabora-los, que devem
ser gramaticalmente precisos. Linguagem natural processamento de dados (PNL) e geracéo de
Linguagem natural ajudaria a reduzir muito disso por meio da melhoria da tecnologia o de
reconhecimento de fala ou criando relatérios a partir de imagens presentes ao digitalizar. Esta
é uma tarefa muito mais dificil que envolveria amalgamacgdo com aprendizagem de maquina de
classificagdo de imagem (LIEW, 2018).

Deteccao de erros semanticos em relatérios: a PNL ajudaria a "entender” o corpo do
relatorio de Radiologia e conceituar o que o radiologista esta tentando transmitir a equipe cli-
nica (LIEW, 2018).

Mineragdo de dados para pesquisa: um rico tesouro de dados reside em relatorios radi-
oldgicos histdricos que sdo armazenados em salde eletrdnica bancos de dados de registros em
todo 0 mundo. Esses dados podem ser extraidos com PNL para criar bancos de dados pesqui-

saveis classificados por tipos de doengas entidades, conceitos, palavras-chave (LIEW, 2018).
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4. MATERIAIS E METODOS

Com o objetivo de responder a questdo: “QUAL O ESTADO DA ARTE DA IA NA
RADIOLOGIA ODONTOLOGICA?”, uma pesquisa sistematica da literatura foi realizada a
fim de fornecer a melhor e mais valida reposta. No presente trabalho trés etapas foram seguidas:
definicdo do objetivo, tracar o método de busca, realizar e identificar a literatura, selecionar
artigos, extracao dos dados.

Em busca da evidéncia, as bases de dados consultadas foram: BBO, PubMed, BIREME,
Google académico, e COCHRANE usando os seguintes operadores boleanos: “Al”, “Deep
learning ”, “machine learning ”, “Radiology”, “Oral ”, ”Dental ”, “Dentistry”.

Foi necessario selecionar e revisar os estudos. Em virtude disso, foram utilizados
critérios de inclusdo e exclusdo, para que todos os artigos, pesquisas cientificas e estudos
estivessem presentes na revisao sistematica, contribuindo para o conhecimento do presente
tema, com as comprovagdes e informacgdes recentes, que foram determinadas estudando os
trabalhos a respeito do assunto.

Para a identificacdo dos estudos incluidos na presente revisdo, a estratégia de busca
PICOS foi elaborada, a qual consiste numa combinacéo de palavras e termos relacionados ao
assunto abordado, limitada a estudos com humanos: “Al or deep learning or machine learning
and Radiology and Oral or Dental or Dentistry ”.

Os titulos de todos os estudos encontrados como resultados das combinagdes dos
descritores citados, foram analisados, de acordo com os critérios de inclusdo e exclusdo. Os
estudos persistentes a exclusao pelo titulo tiveram os seus resumos lidos por dois examinadores.
Nova exclusdo foi realizada e os artigos selecionados pelo resumo foram analisados por
completo pelos mesmos pesquisadores. Destes, foram selecionados apenas 0s estudos que
satisfazem claramente os critérios de inclusdo. Todo o processo de selecdo foi executado por

dois avaliadores.



5. RESULTADOS

19

Com a estratégia de pesquisa utilizada foram encontrados 800 artigos, seguindo 0s

critérios de elegibilidade, 760 resumos foram analisados, 740 resumos excluidos do estudo,

11textos completos e 10 estudos incluidos no trabalho .

Busca inicial
N=800

—

Resumos
analisados
N= 730

S

—

Textos com-
pletos N=11

—

J

Estudos in-
cluidos
N=10

Resumos excluidos

N=740

Motivos:

*Artigos indisponiveis;

*Artigos ndo compati-
veis com tema ;*Arti-
gos que nao incluem
deep learning, machine
learning;

Estudos excluidos:

Motivo: Artigo sobre
deteccdo de osteopo-
rose em radiografias
panoramicas utili-
zando rede neural con-
volucional profunda.

Figura 1 — Fluxograma da estratégia de busca.



20

Tabela 1 — Principais conclusGes dos manuscritos selecionados.

Kiseetal.,, 2019 A deep

Kim et al., 2019
Liew, 2018
Tobel et al,
2017

learning
system for detec-
tion of Sjogren's
syndrome (SjS)

Deep learning-
based survival pre-
diction of oral can-

cer patients.

The future of radiol-
ogy augmented with
Artificial Intelli-
gence: A strategy

for success.

An automated tech-
nique to stage lower
third molar develop-
ment on panoramic

radiographs.

The deep learning system showed a high diagnos-
tic performance for SjS, suggesting that it could
possibly be used for diagnostic support when inter-
preting CT images.

A survival plan based on deep apprenticeship can
lead to the need for guidance and guidance to doc-
tors in the selection of treatment options for a bet-
ter survival and prevention of unnecessary treat-

ments.

Increased radiology increases the value of radiolo-
gists economically as well as socially: for our pa-

tients and for the multidisciplinar, healthcare team

The overall performance of the presented auto-
mated pilot technique to stage lower third molar
development on panoramic radiographs was simi-

lar to staging by human observers.



Kallappanavar
etal., 2018

Jung etal.,
2016

Shankarapillai
etal., 2010

Artificial  intelli-
gence: A dentist’s

perspective

New approach for
the diagnosis of ex-
tractions with neural
network  machine

learning.

Risk
using
two artificial Neural
Networks-A  Pilot
Study.

Periodontitis
Assessment
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Hence, understanding the various concepts and
the techniques involved will have a clear ad-
vantage in the future when it is time to adapt to the
change with redefined roles for a rewarding prac-

tice.

Suggests that artificial intelligence expert systems
with neural network machine learning could be

useful in orthodontics.

A neatly well-designed neural network with the re-
verse propagation algorithm of Levenberg Mar-
quardt can effectively be used for prediction of per-

iodontite risco.
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6. DISCUSSAO

A Inteligéncia artificial (IA) é um avango no campo da tecnologia que esta cativando a
mente dos pesquisadores em todo 0 mundo. Embora, de forma alguma, a IA possa substituir o
papel de um profissional, € de suma importancia estar ciente das possibilidades de integrar essa
tecnologia no futuro a uma prética gratificante e bem-sucedida. (KALAPPANAVAR et
al,2018).

Contrapondo-se aos achados expressivos de Kalappanavar et al (2018), especialistas em
Inteligéncia Artificial (1A) alertaram que os radiologistas podem em breve estar desemprega-
dos, um deles sendo ninguém menos que o grande mestre da aprendizagem profunda, Geoffrey
Hinton. (LIEW, 2018).

Os resultados do estudo de Kise et al (2019), mostraram que o sistema de aprendizagem
profunda apresentou um alto desempenho diagnostico para a sindrome Sjégren (SjS) ao inter-
pretar imagens de TC. A precisdo, sensibilidade e especificidade da aprendizagem profunda do
sistema foram respectivamente 96,0%, 100% e 92,0%. Quanto aos radiologistas experientes, 0s
valores correspondentes foram 98,3%, 99,3% e 97,3%, enquanto aqueles de radiologistas inex-
perientes foram 83,5%, 77,9%e 89,2%. Logo, o presente estudo ressaltou a importancia do sis-
tema de aprendizagem profunda como suporte diagnéstico para radiologistas inexperientes na
pratica clinica, visto que para o radiologista experiente ndo houve mudanga significativa ao
interpretar imagens TC por meio do sistema aprendizagem profunda.

Murata et al (2018), também utilizaram um sistema de aprendizagem profunda em seu
estudo, mas para avaliar a sinusite maxilar em radiografias panoramicas, o qual apresentou alto
desempenho, com acurécia de 87,5%, sensibilidade de 86,7%, especificidade de 88,3% e AUC
de 0,875. Esses valores ndo apresentaram diferencas significativas em comparacéo aos dos ra-
diologistas e foram superiores aos dos residentes em odontologia. Observaram que, com 0 apoio
do sistema DAC (deteccdo assistida por computador), o desempenho do diagndstico de obser-
vadores inexperientes usando imagens panoramicas foi melhorado a semelhanca dos experien-
tes .

Outro fator importante que exige prudéncia e conhecimento profissional é que a raiz
distal do primeiro molar inferior ocasionalmente tem uma raiz extra, o que pode afetar direta-
mente o resultado da terapia endoddntica. Em vista disso, foi realizado um estudo de imagens
de TCFC e radiografias panoramicas no qual 400 pacientes de 760 primeiros molares inferiores

que foram analisados, ndo foram submetidos a tratamentos endodénticos. Raizes distais foram
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examinadas em imagens de CBCT para determinar a presenca de uma raiz Unica ou extra. Fra-
gmentos de imagem das raizes foram segmentados a partir de radiografias panoramicas e apli-
cados a um sistema de aprendizagem profunda, e seu desempenho de diagndstico na classifica-
cdo da morfologia da raiz foi examinado. Nesse estudo, o sistema de aprendizagem profunda
teve acurécia de diagndstico de 86,9 % para determinar se as raizes distais eram Unicas ou
tinham raizes supranumerarias, mostrando-se altamente eficiente no diagndstico diferencial de
raiz Unica ou extra nas raizes distais dos primeiros molares inferiores (HIRAIWA et al,2018).

Lee et al (2018), reportaram um caso de algoritmos CNN profundos para deteccédo e
diagndstico de cérie dentéaria em radiografias periapicais. Um total de 3000 imagens radiogra-
ficas periapicais foram divididas em um conjunto de dados de treinamento e validagdo (n =
2400 [80%]) e um conjunto de dados de teste (n = 600 [20%]). As precisdes diagnosticas dos
modelos de pré-molar, molar e ambos os pré-molares e molares foram 89,0% (80,4-93,3),
88,0% (79,2-93,1) e 82,0% (75,5-87,1), respectivamente. O algoritmo CNN profundo obteve
uma acurécia de 0,917 (IC 95% 0,860-0,975) no pré-molar, uma acuracia de 0,890 (IC 95%
0,819-0,961) no molar e uma acuracia de 0,845 (1C 95% 0,790-0,901) em ambos modelos pré-
molares e molares. Dessa maneira, espera-se que os algoritmos Deep CNN estejam entre 0s
métodos mais eficazes e eficientes para diagnosticar a carie dentaria.

No que diz respeito as redes neurais artificiais, se adequadamente treinadas podem ser
um beneficio para os diagnosticadores, especialmente em condi¢cdes com etiologia multifatorial
como a ulceracdo aftosa. Em um estudo com 86 participantes foram usados para construir e
treinar uma rede neural para prever os fatores que parecem estar relacionados a ocorréncia de
Ulceras aftosas recorrentes. Quando isso foi testado ainda com dados néo treinados de 10 parti-
cipantes, os resultados revelaram previsdes mais precisas, como sexo, hemoglobina, vitamina
B12 sérica, ferritina sérica, folato de glébulos vermelhos, contagem de coldnias candidiase sa-
livar, frequéncia de escovacdo dentaria e nimero de frutos ou os vegetais consumidos estdo
relacionados a ulceracdo aftosa recorrente e apropriados para uso como dados de entrada para
a construcdo de RNAs (KALAPPANAVAR et al ,2018).

Kim et al (2019), compararam um método de previsdo de sobrevivéncia, baseado em
aprendizagem profunda, em pacientes com carcinoma de células escamosas (CCS) e validaram
seu desempenho. A predi¢éo de sobrevivéncia usando DeepSury, um algoritmo de predicdo de
sobrevivéncia baseado em aprendizagem profunda, foi comparado com floresta de sobrevivén-
cia aleatoria (RSF) e o modelo de risco proporcional de Cox (CPH). O DeepSurv apresentou o

melhor desempenho entre os trés modelos. Assim, a previsao de sobrevivéncia baseada em
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aprendizagem profunda pode melhorar a precisdo da previsao e orientar os médicos na escolha
de opgdes de tratamento para uma melhor sobrevida e na prevencao de tratamentos desneces-
sarios. Dessa forma, os autores concluiram que os pacientes se beneficiardo dessas novas téc-
nicas, embora apenas se 0s clinicos as aprenderem e aplicarem.

Em relacéo ao aprendizado de maquina de redes neurais mostrou alto desempenho no
diagndstico de extracBes qual pode ser util na Ortodontia para planejamento do tratamento no
momento de decisdo sobre as extracdes e 0s dentes a serem extraidos. Porém, a limitacao deste
estudo foi a ambiguidade do indice de protrusdo, ndo pdde incluir casos com dentes perdidos,
padrdes de extracdo incomuns (JUNG et al ,2016).

Para Shankarapillai et al (2010), a Levenberg Marquardt, além de ser consideravel-
mente melhor do que o algoritmo gradiente conjugado escalado, pode ser usada como uma
alternativa viavel para predizer risco de futura destruicdo periodontal em ambientes clinicos
rotineiros onde a opinido clinica especializada pode ndo estar prontamente disponivel. Logo,
uma rede neural adequadamente treinada com o algoritmo de propagacéao reversa de Levenberg
Marquardt pode ser usada para predi¢do do risco de periodontite, tendo em vista a capacidade
comprovada de precisao, reprodutibilidade e padronizacdo global do sistemas de aprendizado
de maquina.

Com relagdo aos estudos analisados pelos autores Kise et al (2019), Murata et al (2018),
Kimetal (2019) e Hiraiwa et al (2018), a aprendizagem profunda se mostrou bastante positiva
e de um ganho muito grande na pratica clinica odontoldgica seja para avaliar a sinusite maxilar
em radiografias panoramicas como na terapia endoddntica e sindrome Sjogren, bem como em
pacientes com carcinoma de células escamosas (CCS). Em vista desses resultados, os profissi-
onais que a utilizam mostram-se esperan¢osos no aprimoramento e detecgéo de outras patolo-
gias.

Assim como Lee et al (2018) e Shankarapillai et al (2010), os quais utilizaram a inteli-
géncia artificial, por meio dos algoritmos, respectivamente, no diagnostico de carie dentéaria e
para detectar o risco futura da destruicdo periodontal, mostrando-se altamente eficiente no tra-
tamento, sendo certo que a referida tecnologia traz beneficio ao paciente, reduz erros de diag-

nostico e proporciona economia tempo.
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7. CONCLUSAO

E necessario que o Cirurgido dentista tenha um pleno conhecimento sobre a inteligéncia
artificial para que possa atingir melhores resultados clinicos.

Portanto, os resultados obtidos por meio desta revisao sistematica ratificam que tanto o
aprendizado profundo quanto o aprendizado de méquina e rede neurais artificiais s&0 um campo
precursor que tem mostrado resultados animadores, principalmente pelo relevante auxilio pres-
tado ao profissional inexperiente e por proporcionar um diagnostico mais preciso e rapido, ca-

racteristicas estas que contribuem para melhor qualidade no atendimento.
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