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RESUMO

A osteoporose é uma doenca esquelética relacionada a perda da resisténcia éssea,
predispondo a fraturas por trauma minimo. Fraturas relacionadas a doenc¢a diminuem
a qualidade de vida dos individuos afetados, aumentam o ndmero de internacdes
hospitalares e podem levar ao aumento da mortalidade. ldosos e mulheres na pos-
menopausa representam 0s grupos de maiores riscos. Assintomética, a osteoporose
é frequentemente detectada somente apds ocorrer fraturas. S&8o necessarios,
portanto, métodos de rastreamento de pessoas com risco aumentado de fraturas, o
que poderia diminuir o impacto socioecondmico. Na odontologia, a tomografia
computadorizada de feixe conico (TCFC) € muito utilizada na populagédo idosa,
principalmente na implantodontia. Visto que alteracdes mandibulares ja foram
relatadas em pacientes com osteoporose, € importante verificar este exame como
instrumento auxiliar no rastreamento da doenca. Ferramentas de Inteligéncia Artificial
baseados em recursos radibmicos sdo aplicadas no diagndéstico automatizado de
patologias, e oferecerem bom desempenho na deteccdo de alteracBes teciduais.
Entretanto, essa ferramenta nao foi validada para deteccdo de osteoporose em
analise quantitativa 6ssea da mandibula por TCFC. Este estudo teve como objetivo
determinar a assinatura radibmica de um padrao patolégico em TCFC de mulheres na
pOs menopausa com osteoporose, desenvolver e testar modelos preditivos. Foram
retrospectivamente selecionadas, segundo critérios, 100 mulheres em pGs-
menopausa, que apresentavam TCFC e exame de densitometria por dupla emissao
de fétons (DXA), com e sem diagndéstico de osteoporose. Apds determinar a regido de
interesse na TCFC, selecionou-se manualmente 5 sitios de segmentacao por exame:
2 de osso cortical da mandibula, 2 de osso trabecular da mandibula e 1 de osso
trabecular da segunda vértebra cervical (C2). Segundo o exame de DXA, 49 pacientes
tiveram diagnostico de osteoporose e 51 sem osteoporose. Foram extraidos 535
recursos radidmicos por TCFC, distribuidos em classes de forma, primeira ordem e
textura. Os recursos extraidos foram reduzidos aos mais relevantes em relacdo a
osteoporose, e correlacionados com dados clinicos e densitométricos. Essa
combinagao de informagdes mais relevantes subsidiaram a construgdo de modelos
de classificacdo, por arvore de decisdo aleatoria. Foram treinados modelos com todos
os recursos radibmicos e dados clinicos, e modelos de subgrupos conforme a
segmentacdo. Todos o0s modelos apresentaram precisdo >0.86, recall>0.79,
flscore>0.82 e acuracia>0.84. Modelos com subgrupos de segmentacdo do 0sSso
trabeculado e cortical da mandibula apresentaram melhor desempenho quando
comparado a segmentacdo do osso trabecular de C2 (AUC 0.89-0.95). Tal achado
sinaliza a importancia de avaliacdo da qualidade 6ssea da mandibula pelos recursos
radiomicos em TCFC, ainda pouco estudada na literatura. Todos os modelos
avaliados apresentaram capacidade de distinguir mulheres em pds menopausa, com
e sem osteoporose. A radibmica é um recurso sofisticado de analise de imagens,
oferecendo caracteristicas Unicas para a constru¢cdo de modelos diagnésticos,
progndésticos e/ou preditivos. Estratégias deverdo ser aplicadas para validacdo de
modelos radidmicos preditivos, que requerem reprodutibilidade e generalizagdo dos
recursos radidmicos.

Palavras-chaves: Inteligéncia Atrtificial; Radiologia Oral; Osteoporose; Tomografia
Computadorizada de Feixe Conico.



ABSTRACT

Osteoporosis is a skeletal disease related to loss of bone strength, predisposing to
fractures with minimal trauma. Fractures reduce quality of life of affected individuals,
increase number of hospitalizations, and can lead to increased mortality, especially in
elderly and postmenopausal women, who represent the highest-risk group. In addition,
fractures caused by osteoporosis are generally asymptomatic, making the disease
silent. Therefore, screening methods are needed for individuals at an increased risk of
fractures, which could decrease the socio-economic impact. In dentistry, cone-beam
computed tomography (CBCT) is a commonly used examination in elderly population,
especially for implant planning. Since mandibular alterations have been reported in
patients with osteoporosis, it becomes necessary to investigate this examination as an
auxiliary tool in diagnosis of disease. Artificial Intelligence tools based on radiomic
features have been applied in diagnosis of pathologies due to their good performance
in detecting tissue changes. However, this tool has not yet been validated for detection
of osteoporosis in quantitative bone analysis of the mandible by CBCT. This study
aimed to determine radiomic signature of a pathological pattern in CBCT of
postmenopausal women with osteoporosis. According to criteria, 100 postmenopausal
women with CBCT and dual-energy X-ray absorptiometry (DXA) examination, with and
without a diagnosis of osteoporosis, were retrospectively selected. After determining
region of interest in CBCT, five segmentation sites per examination were manually
selected: two for mandibular cortical bone, two for mandibular trabecular bone, and
one for trabecular boné of second cervical vertebra (C2). According to the DXA
examination, 49 patients are diagnosed with osteoporosis, and 51 without
osteoporosis. A total of 535 radiomic features per patient are extracted, distributed in
classes of shape, first-order and texture. After data reduction and combination with
clinical and densitometric data, classification models were constructed using random
forest decision trees, and their performances were analyzed. Models trained with all
radiomic features and clinical data, as well as models for subgroups according to
segmented volumes of interest (VOI), were evaluated. All models showed precision
>0.86, recall >0.79, fl-score >0.82, and accuracy >0.84. Models with subgroups
focusing on segmentation of trabecular and cortical bone in mandible, performed better
when compared to the segmentation of trabecular bone in C2, based on the Area under
the Curve (0.89-0.95). This finding highlights the importance of assessing mandibular
bone quality using radiomic features in CBCT, an area still underexplored in literature.
All evaluated models demonstrated the ability to distinguish postmenopausal women
with and without osteoporosis. Radiomics is a sophisticated image analysis tool,
showing unique characteristics that become variables for construction of diagnostic,
prognostic, and/or predictive models. Strategies should be applied for validation of
predictive radiomic models, which require reproducibility and generalization of radiomic
features.

Keywords: Atrtificial Intelligence; Oral and Maxillofacial Radiology; Osteoporosis Cone-
Beam Computed Tomography.
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1 INTRODUCAO

A osteoporose € um problema grave na saude publica, tratando-se de uma
doenca que diminui a resisténcia 6ssea. A resisténcia 6ssea é refletida pela integracao
entre densidade mineral 6ssea (DMO) e qualidade 6ssea, e sua supressao predispde
a um maior risco de fratura por trauma minimo [1, 2]. Osteoporose € assintomatica e
silenciosa, por isso, é frequentemente detectada apos a ocorréncia de uma fratura.
Fratura 0ssea € um dos principais fatores de impactos socioecondmicos dessa
doenca, visto que despende de internagbes e tratamentos de alto custo, e muitas
vezes leva o individuo a incapacitacéo [1, 3]. Com o envelhecimento da populacdo
mundial, incluindo o Brasil, a prevaléncia e impacto dessa doenca € significativo. Para
tanto, esforcos séo obtidos para o diagndstico precoce desta condicao [3, 4, 5].

O diagnéstico de osteoporose em geral acontece pela anélise de DMO, obtida
pelo exame de densitometria 6ssea por emissdo de raios X (do inglés, Dual X-ray
Absorptiometry — DXA) [1, 2, 5]. No entanto, a analise de DMO é apenas um dos
parametros envolvidos na alteracdo da resisténcia éssea. Pacientes que apresentam
DMO em valores normais sao acometidos por fratura em trauma minimo, possuem a
qualidade 6ssea comprometida. Além disso, a DXA é um exame de alto custo e nao
€ realizado como rotina [6, 7]. Portanto novas ferramentas sdo necesséarias para
rastrear individuos doentes que possuem risco aumentado de fratura, especialmente
quanto a analise da microarquitetura 6ssea [8].

Esforcos séo direcionados a estudos que avaliam exames de imagem
radiograficos de rotina dos pacientes que sao fatores de risco para osteoporose, para
auxilio no rastreamento da doenca, e consequentemente, sua deteccdo precoce [9,
10]. Diversos estudos, que utilizaram a DXA como padrdo-ouro do diagnéstico de
osteoporose, demostraram que alteracdes na cortical e no trabeculado 6sseo da
mandibula foram capazes de identificar a doenca por meio de exames de imagem
odontoldgicos [9-12].

Ainda, a analise de imagens radiologicas tém sido alvo de estudos relacionados
aos recursos de Inteligéncia Artificial (IA), que rapidamente se tornaram instrumentos
auxiliares no diagnoéstico de doencas para apoiar decisdes clinicas [13, 14]. Nesse
contexto, trabalhos utilizam algoritmos de IA para o diagndstico de osteoporose

baseado em exames de imagem médicos e odontologicos [15, 16, 17].



Em apoio as ferramentas de IA, a radibmica vem como uma ferramenta que
investiga a extracdo de caracteristica das imagens radiograficas de forma mensuravel,
e constréi centenas de caracteristicas mateméticas abstratas, geralmente n&o
extraiveis pelo olho humano [18, 19]. Combinar dados radiémicos obtidos pelas
imagens digitais com dados e caracteristicas do paciente, podem melhorar qualidade
e quantidade de processamento futuro de imagem, além de ajudar os radiologistas a
analisar imagens que contém dados vastos [18, 19]. Dessa forma, tem-se um suporte
mais otimizado na tomada de decisdes clinicas, personalizando e melhorando a
precisao diagndstica, prognostica e preditiva [19].

Mais recentemente, pesquisas de IA e radibmica vém avancando na area
odontoldgica, revelando o potencial tecnolégico para melhorar significativamente o
atendimento clinico [19, 20]. Um dos exemplos, apesar dos trabalhos escassos,
consiste na avaliacdo de osteoporose por meio de andlise do padrdo trabecular e
cortical da mandibula [20].

Em uma revisdo sistemética publicada recentemente, Santos et al. (2023) [20]
apontaram sete estudos relacionados a osteoporose e recursos radidbmicos baseados
em exames de imagem odontologicos, sendo que apenas um fez estudo piloto
utiizando de tomografia computadorizada de cranio. Ainda que a Tomografia
Computadorizada de Feixe Conico (TCFC) é bastante utilizada na populacao idosa,
principalmente para planejamento de implantes dentarios, a radidbmica € pouco
investigada na osteoporose com esse recurso. Portanto, torna-se pertinente
determinar caracteristicas radibmicas mais importantes nessas imagens no auxilio de

otimizar a identificacdo da populacdo de maior risco para osteoporose.

1.1 JUSTIFICATIVA

Conforme discutido, sabe-se que muitas alteracdes em imagens médicas sao
imperceptiveis ao olho humano, mas podem ser detectadas pelos meétodos
computacionais de inteligéncia artificial com recursos radiébmicos. Alteracbes na
microarquitetura éssea, que estao relacionadas ao comprometimento da resisténcia
Ossea e fraturas por fragilidade, podem ser identificadas de forma personalizada com
tais ferramentas. No entanto, ainda ha uma caréncia de estudos em imagens

odontologicas de TCFC que utilize desses instrumentos. Nesse contexto, ainda néao



ha estudos de andlise da mandibula que abrangesse areas de osso cortical e
trabecular (medular).

E importante ressaltar que os esforcos ndo estdo somente em selecionar
recursos radiOmicos e otimizar o rastreamento da osteoporose em imagens
odontologicas, mas na ampliacdo do papel do cirurgido-dentista como agente
identificador dessa condicdo de alto impacto na saude publica e o consequente
desenvolvimento de modelos preditivos que possam auxiliar no planejamento

estratégico na area de saude publica.

1.2 OBJETIVOS

O presente estudo tem como objetivo determinar a assinatura radidmica de
exames de imagem odontoldégicos de um padrdo patolégico de mulheres na pés
menopausa com osteoporose. Tais caracteristicas radibmicas servirdo de subsidio
para personalizacdo da analise quantitativa da cortical 6ssea da mandibula,
trabeculado 6sseo mandibular e da vértebra cervical, e desenvolvimento de algoritmos
gue servirdo de base para a identificacdo de osteoporose.

O trabalho tem como objetivos especificos:

1. Correlacionar dados radidmicos de TCFC de mulheres na pés menopausa, com
e sem osteoporose, com informacdes clinicas, resultados de densidade mineral
Ossea (pela DXA);

2. Avaliar e criar recursos para desenvolvimento de um sistema de diagndstico e
predicdo de osteoporose baseado em imagens odontolégicas por meio de
andlise radidmica;

3. Estabelecer e avaliar algoritmos quanto a capacidade de reconhecer e rastrear
caracteristicas de individuos com osteoporose e baixa densidade mineral
0ssea;

4. Analisar a capacidade de classificacédo obtidas pelo aprendizado de maquina e

suas taxas de resultados.
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1.2.1 Hipotese

Espere-se uma correlacdo de ferramentas de Inteligéncia Artificial baseadas
em dados radidmicos com dados clinicos e densitométricos de pacientes com

osteoporose.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 OSTEOPOROSE

Osteoporose € uma desordem osteometabdlica caracterizada por um
comprometimento na resisténcia 0ssea, que representa a interacdo da densidade
Ossea e da qualidade Ossea [1]. Nesse contexto, a diminuicdo da resisténcia 6ssea
leva o individuo a fraturas por fragilidade 0ssea causadas trauma minimo, isto €,
traumas que naturalmente néo fraturariam um osso saudavel [1, 2]. Ainda ndo existe
uma medida precisa da resisténcia 6ssea geral, no entanto, a densidade mineral
0ssea (DMO) é frequentemente usada — visto que representa aproximadamente 70%

da resisténcia 6ssea [1].

A densidade Ossea € determinada pelo pico de massa 6ssea e quantidade de
perda éssea de um individuo, sendo expressa em gramas de mineral por area ou
volume, e avaliada, mais comumente, pela densitometria 6ssea [1, 2]. Ja a qualidade
Ossea refere-se as caracteristicas que afetam as propriedades estruturais e materiais
do 0sso, relacionando a microarquitetura trabecular e cortical, a composi¢cdo da matriz
e do contetdo mineral, ao grau de mineralizagdo, ao acumulo de danos (por

microfraturas) e a taxa de remodelacéo 6ssea [1, 2, 5].

Muitos fatores contribuem para o risco de fraturas por fragilidade 6ssea, e todos
devem ser levados em consideragéo na avaliacéo de risco de fraturas nos pacientes
[1, 2]. A massa 6ssea € um fator levado em conta para o diagndstico de osteoporose,
segundo consenso da Sociedade Internacional de Densitometria (International Society
for Clinical Densitometry — ISCD) [21]. O pico de massa 6ssea adquirido durante a
vida intrauterina, infancia e adolescéncia, é influenciado principalmente por fatores
genéticos, sendo que os fatores ambientais modulam aquilo determinado

geneticamente [22, 23].

A partir da puberdade, a massa 6ssea do individuo de idade avancada € resultado
do pico de massa 6ssea e da subsequente perda éssea progressiva, gue ocorre apos
esse periodo de pico. Homens apresentam perda éssea mais tarde, e progride
lentamente. J& mulheres, entre 5 a 10 anos apds a menopausa, apresentam uma

perda 0ssea de duas a quatro vezes maior do que a perda 0ssea que ocorre na fase
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pos menopausa [1]. Ainda, durante a perimenopausa, mulheres ja apresentam
diminuicao qualitativa e quantitativa do tecido 6sseo, e na menopausa, perdem de 30
a 50% do osso trabecular e de 25 a 35% do osso cortical — condi¢cdo que favorece o
risco de fratura por fragilidade, causado pela osteoporose [24].

A osteoporose pdés menopausa acontece quando a taxa de reabsorcédo do 0sso
trabecular e cortical excedem a taxa de formac&o 6ssea. E resultado do baixo pico de
massa 0ssea em adicdo a perda Ossea fisiolégica, sendo ainda, agravada pela
deficiéncia hormonal desse grupo. A deficiéncia de estrogénio possui papel central no
processo de remodelacdo 6ssea nos primeiros 5 a 10 anos apds a menopausa. Por
isso, mulheres pés menopausa é grupo de importante fator de risco para as fraturas
por fragilidade [2, 24-26].

As fraturas por trauma minimo geram impacto socioeconémico significativo,
ocorrendo principalmente no quadril, vértebra e antebraco [3, 27, 28]. Estdo
associadas a expressiva morbidade, mortalidade e reducéo de qualidade de vida [1,
2]. Fraturas de quadril possuem mortalidade em 20% em dois anos apds a ocorréncia
[4, 5]. Ainda, Borgstrom et al (2020) [28] indicaram custo aproximado de 37 bilhdes de
euro por ano em tratamentos de fraturas por fragilidade na Europa, com perspectiva
de aumento em 23% até 2030.

Visto que o risco de fratura por trauma minimo aumenta significativamente com a
idade, especialmente na populacdo feminina, o aumento da expectativa de vida e
envelhecimento da populacdo mundial torna-se preocupante. Pois, dessa forma,
prevé-se crescimento na ocorréncia de osteoporose, e das consequentes fraturas por
fragilidade [28].

No Brasil, o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), em 2022,
apontou que individuos acima de 60 anos representam 14,66% da populagédo
brasileira. Estima-se que em 2050, 23% dos brasileiros fardo parte desse grupo [29].
Portanto, rastrear a populacao com fatores de risco para fratura por fragilidade 6ssea,
facilita a intervencao precoce, auxiliando na manutencdo ou no aumento da massa

0ssea — assim, diminuindo os riscos e impactos de fratura [9, 29].

O diagnostico de osteoporose € suportado na associacdo de achados clinicos e
mensurac¢do da DMO por meio da DXA — o método com maior capacidade de predizer

risco de fratura e monitorar o tratamento [1, 30]. Tanto a ISCD quanto a Associagao
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Brasileira de Avaliacdo Ossea e Osteometabolismo (ABRASSO), estabelecem que os
critérios de diagnostico da OMS para osteoporose, pela analise densitométrica, se
aplicam especialmente as regides esqueléticas do fémur proximal (colo femoral e
quadril total), coluna lombar (L1 a L4), em raio de 33% [31, 32]. A regido vertebral tem
predominéancia de osso trabecular, enquanto o femoral predomina cortical — e por essa

variabilidade, a DXA traz informacfes mais confiaveis do paciente [33].

O resultado da DXA é dado pelo T-Score e Z-Score. O T-Score compara 0
resultado obtido com uma populacéo jovem e saudavel, enquanto o Z-Score compara
o resultado com um valor esperado baseado em género e idade. O ultimo é mais
utilizado em criancas e adolescentes em investigacdo de causas secundarias da
osteoporose [34]. Segundo a classificacdo da Organizacdo Mundial de Saude [35],
sdo os valores T-score padronizados como critérios diagnosticos para osteoporose:
T-Score de pessoa com DMO normal — acima de -1; T-Score de pessoa com
osteopenia — entre -1 e -2,5; T-Score de pessoa com osteoporose — abaixo de -2,5
[30].

A osteoporose é também diagnosticada com base na presenca de fraturas por
fragilidade, na auséncia de outras doencas 0sseas metabdlicas, mesmo com DMO
normal segundo o T-Score [30]. Muito pacientes com DMO normal pela DXA sao
acometidos por fraturas por trauma minimo. Por isso, apesar de ser padrdo-ouro, a
DXA é uma avaliacao limitada. Ainda, € um exame de custo elevado e de dificil acesso

para alguns centros [8].

A DXA nédo capta a heterogeneidade de composicdo macro, micro e nano
estrutural do tecido 6sseo — qualidades criticas na resisténcia 6ssea [36]. A perda da
resisténcia 6ssea produzida pelo desequilibrio entre processos de formacao e
reabsorcdo 0ssea, causa deterioracdo da microarquitetura éssea nos 0ssos cortical e
trabecular. Por isso, torna-se necessario quantificar a microestrutura de ambos
pensando em estratégias mais eficazes para o enfrentamento de fraturas por
fragilidade [36, 37].

Visto que a osteoporose € uma condicdo sistémica que altera o metabolismo e
estrutura 0ssea, as alteragfes provocadas nas vertebras e quadril também envolvem
0S 0ssos da face [38-40]. Estudos evidenciaram que sdo observados aumento da

porosidade e afilamentos na cortical mandibular em mulheres p6s menopausa e em
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homens idosos, com DMO baixa ou osteoporose. Essas modificacdes foram
identificadas principalmente em radiografias panoramicas dos maxilares [9, 10, 11,
41].

Radiografias panoramicas sdo exames bidimensionais, em que a microestrutura
0ssea hao podera ser avaliada em profundidade e dimensdo que um exame de TCFC,
tridimensional, avalia [36, 42]. Na odontologia, a TCFC faz parte do cotidiano clinico e
da pesquisa, porém, sdo carentes 0s estudos que analisaram alteracfes Osseas

corticais e trabeculares relacionados a baixa DMO [43].

Ao se tratar de exames de imagem para avaliar a microestrutura 6ssea, o principal
exame apontado é a microtomografia computadorizada (MicroCT). No entanto, € um
exame limitado quando se trata de seres humanos, pois faz-se necessario amostra de
0SS0 ex Vivo [44, 45]. A tomografia computadorizada quantitativa, que concentra no
0sso trabecular, também pode ser usada para determinar a qualidade éssea. No
entanto, a aplicagdo clinica desse exame é dificultada pelos altos custos, pela
necessidade de treinamento especifico para operacdo, e ndo € rotineiramente
aplicada [46]. Nessa circunstancia, uma boa alternativa seria a avaliacdo por TCFC,
que apresenta alta resolucao e campo de visao pequeno para analise microestrutural
da mandibula [44, 45].

Apesar do potencial de utilidade de exames de imagem odontolégicos na
osteoporose, este exame por si s6 nado indica risco de fratura. Para tal, existem
ferramentas para predizer o risco de fratura com base em fatores de risco, como o
Fracture Risk Assessment Tool (FRAX). Utilizada e validada em varios paises,
incluindo o Brasil, € uma ferramenta desenvolvida pela Universidade de Sheffield
baseada em algoritmos que calculam a probabilidade de uma fratura por fragilidade
ocorrer em 10 anos. Essa probabilidade é calculada considerando fatores de risco
clinicos (idade, sexo e indice de massa corporea — IMC) e riscos dicotdbmicos (fratura
prévia, historico de fratura na familia, tabagismo, uso prolongado de glicocorticoides
orais, artrite reumatoide, etilismo e outras causas secundarias). Os valores de DMO
do colo femoral poderdo ser incluidos para melhorar a predigdo, aumentando

sensibilidade sem comprometer a especificidade [4, 29].

Um estudo coorte que avaliou mulheres de 1980 a 2002 observou que o aumento
do espacamento trabecular na mandibula em radiografias panoramicas e o0 FRAX
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acima de 15% estavam associados a maior risco de futura fratura [47]. Castro (2022)
[48], relacionou a medida da espessura da cortical mandibular em TCFC como

indicativo de risco a fratura, segundo o FRAX Brasil.

Exames de imagem odontolégicos surgem como instrumentos auxiliares na
identificacdo da osteoporose. Dessa forma, o cirurgido-dentista passa a ter um papel

importante para o rastreamento de individuos com alto risco de fratura.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E RADIOMICA

Inteligéncia Artificial (IA), em termos gerais, denota a estudo, desenvolvimento e
investigacdo de sistema de computadores executando atividades associadas ao
comportamento humano inteligente. Um ramo especial da IA é o aprendizado de
maquina (do inglés, machine learning), em que o sistema aprende padrdes estatisticos
especificos em determinados dados ja definidos, para prever o comportamento de
novas amostras de dados. O objetivo principal do aprendizado de maquina é ser capaz
de reconhecer padrdes semelhantes em novos dados para varios aplicativos,

incluindo classificacéo, regressao e agrupamento [49].

Existem dois tipos de treinamento por algoritmos no aprendizado de maquina:
supervisionado e nao supervisionado. Tarefas como classificacdo (distinguir a
categoria de um determinado ponto de dados) e regressédo (encontrar uma relacéao
numérica entre um conjunto de variaveis independentes e dependentes) sao
normalmente obtidos por meio de treinamento supervisionado — em que o modelo de
aprendizado € alimentado por um conjunto de pares de entrada e saida de dados de
treinamento. J& no treinamento ndo supervisionado, em que o objetivo é simplesmente
apanhar os recursos importantes em um determinado conjunto de dados, geralmente

tem-se tarefas como agrupamento e reducéo de dimensionalidade [49].

Outra metodologia de aprendizado de maquinas é a aprendizagem profunda (do
inglés, deep learning), uma estrutura baseada em rede neurais artificiais funcionais.
Nesse método, muitas camadas sdo construidas sobre camadas de unidades de
processamento simples (denominadas neurbnios), que por sua vez Sao

interconectadas por meio de varias conexfes ponderadas diferencialmente, gerando
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representacdes hierarquicas de alto nivel com entradas de processamentos

sequenciais [49, 50].

Sao varios tipos e utilizagdes de redes neurais profundas, por exemplo, Redes
Neurais Recorrentes (RNR) que sdo comumente utilizadas em tarefas de fala e
linguagem, e as Redes Neurais Convolucionais (RNC; também conhecida do inglés,
Convolutional Neural Network — CNN) que sao mais aplicadas para o reconhecimento
de padrdes. Devido a sua capacidade excepcional de generalizagdo, o aprendizado
profundo encontrou aplicagbes em muitos dominios da engenharia, assisténcia

meédica e analise de dados em geral [49, 50].

Na area da saude, em particular, encontra-se uma enorme variedade de formas
de representacdo de informacbes acerca dos pacientes (imagens, sinais e
informacdes clinicas). Nesse desafio, 0 uso de técnicas de aprendizado de maquina
tem obtido relativo sucesso no auxilio aos profissionais de salude na tomada de
decisdes em situacdes clinicas complexas [18]. As pesquisas e utilizacdo da IA na
odontologia cresceu paralelamente a medicina, e vém demonstrando potencial para
varios fins diagndsticos, com deteccédo de carie dentaria em radiografias, avaliacdo de
dificuldade em tratamentos endodénticos, auxilio na classificacdo de doencas
periodontais, segmentacdo de estruturas anatbmicas em imagens radiogréficas,
localizacdo automatizada de pontos cefalométricos e segmentacdo de cistos e

tumores maxilofaciais [13, 14].

A andlise de imagens radiologicas € uma das aplicacdes mais promissoras das
redes neurais. Avancos no diagnostico por imagem aumentaram em relacdo a
complexidade e volume de dados digitais gerados. Em apoio as RNC, a radidmica
vem como uma ferramenta que investiga a extracdo de caracteristica das imagens

radiograficas [19].

Enquanto o aprendizado de maquina usa recursos projetados manualmente, o
aprendizado profundo alcanca um poder ainda maior ao aprender seus recursos. A
radidbmica estd relacionada a ambos, pois é o estudo que visa extrair recursos
guantitativos de imagens médicas para melhorar o suporte a decisado [19]. O impacto
da radibmica aumenta quando a riqueza de informacgbes fornecidas € processada

usando técnicas de aprendizado de maquina [51].
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Radiémica é o termo usado para descrever a conversao automatica de dados de
imagens em recursos quantificaveis. E um campo de pesquisa no qual os modelos
séo construidos baseado em espaco de recursos de alta dimenséo e testado usando
novos conjuntos de dados [52, 53]. Esses recursos podem incluir descritores de

imagem, recursos exploratérios ou recursos de aprendizado de maquina [53].

ApOs a extracdo das caracteristicas da imagem, elas se tornam variaveis para a
construcdo de diagnosticos, preditivos ou prognosticos [52]. Apesar da grande
guantidade modelos de dados extraidos, apenas uma pequena por¢cao dos recursos
guantitativos, chamados de biomarcadores de imagem, sdo adotados clinicamente
[53]. Isto é, das centenas de recursos, uma fracdo deles contribuira para uma
assinatura radibmica especifica da doenca [51]. Assinatura radibmica s&o
caracteristicas altamente informativas, estas selecionadas de um grande banco de
dados com base em critérios previamente definidos [54]. Faz-se necessario uso de
ferramentas sofisticadas de bioinformética para reduzir o nUmero de dimensfes e

selecionar variaveis para um modelo [52].

O fluxo de trabalho da radidmica pode ser estruturado em cinco fases: selecao de
dados, imagens médicas segmentadas, extracdo de caracteristicas, analise
exploratéria e modelagem [55]. A analise radidbmica inicia com a escolha de um
método de imagem de alta qualidade (radiografia, tomografias computadorizadas,
imagem de ressonancia magnética, medicina nuclear e ultrassonografia) [55, 56].
Ressalta-se a importancia de realizar protocolos de aquisicdo de imagens

padronizados [55].

Ao estabelecer um alvo de previséo, regides que podem conter informacdes de
valor (mensuraveis) e que estdo relacionadas com o desfecho clinico, s&o
identificados nas imagens e definidas como regiao de interesse (do inglés, Region of
Interest — ROI) e volume de interesse (do inglés, Volume of Interest — VOI) [19, 20,
55]. Dessa forma, prossegue com a segmentacdo, que determinara quais
pixels/voxels dentro da imagem serdo analisados [55]. Isso é fundamental porque os
dados de recursos subsequentes sdo gerados a partir das areas ou volumes
segmentados [56]. Os ROIs/VOIs sdo segmentados manualmente ou (semi)

automaticamente [55, 56].
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A caracterizacdo dos ROIs/VOIs vem a seguir, com a extracao de alto rendimento
de recursos quantitativos da imagem [55]. Essa etapa € a esséncia da radiémica, pois
0s recursos radibmicos contém caracteristicas da imagem e recursos numericos [52,
55]. Existem variagbes de nomenclatura dos recursos, definicho matematica,
metodologia e implementacédo de software dos algoritmos de extracdo dos recursos
aplicados [55]. Quatro classes principais de recursos radibmicos séo utilizados para
capturar a heterogeneidade tecidual nas imagens médicas: (1) histograma, ou
estatistica de primeira ordem (avalia pixel/voxel sem considerar sua relagdo espacial);
(2) textura, ou estatistica de segunda ordem (avalia relacéo espacial entre pixel/voxel);

(3) volume e forma; (4) caracteristicas de transformacéao [51, 52, 56].

A gquarta fase do trabalho em radiémica é andlise exploratéria, em que os dados
radidmicos e ndo radidbmicos sdo combinados para criar um conjunto Unico de dados
[55]. Essa abordagem permite a investigacao de relacao entre os recursos com dados
clinicos, biolégicos, e/ou genéticos do desfecho estudado [56]. Os recursos
representativos serdo utilizados no modelo estatistico para resolver o problema
clinico, com por exemplo, definir auséncia ou presenca de uma doenca, distinguir
lesBes benignas de malignas, ou variaveis de futuro como resposta a um tratamento

ou recidivas [51].

A modelagem radidmica envolve trés aspectos principais: selecdo de recursos,
metodologia de modelagem e validacao [55]. A selecdo de recursos deve ser baseada
em dados, devido a vasta gama de recursos radibmicos possiveis, e incorporada com
dados do paciente que diz respeito ao desfecho clinico [55]. Aqui, recursos sdo
reduzidos em um processo chamado de reducédo de dimensionalidade, e um grupo de

caracteristicas que estao altamente correlacionadas sao identificadas [51, 55].

Em relagdo a metodologia de modelagem, e referindo-se ao processo de
descoberta de padrbes em grandes conjuntos de dados, a identificacdo de métodos
ideais é um passo importante que afeta diretamente o desempenho de predi¢cdo na
radidmica [51, 55, 56]. Esse processo pode usar de IA, aprendizado de maquina ou
abordagens estatisticas [56]. Modelos de aprendizado de maquina, supervisionado e
ndo supervisionado, aprendem a relacdo entre os dados radidmicos e as variaveis-
alvo [51, 56]. Maquinas de vetor de suporte (do inglés, Support-Vector Machine —
SVM), aprendizado profundo por CNN, modelos de arvores de deciséo aleatoria

(Random Forest) e arvore de classificacao e regressao (Classification and Regression
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Trees — CART), séo as ferramentas de interesse para o processamento de dados de

alta dimensionalidade na radidmica [19, 51, 55, 56].

Um modelo com desempenho n&o validado, € de valor limitado. A validagéo é a
tltima fase do desenvolvimento da analise radidmica, e componente indispensavel
para que esse processo seja completo [55]. A validacdo devera ser realizada
internamente e, de preferéncia, externamente [51, 52, 53, 55]. Nesse contexto, é
necessario considerar se o0 modelo preditivo € aplicavel apenas a um subconjunto
especifico de amostras analisadas, ou se € capaz de estender-se para uma

populacao-alvo de pacientes [52, 53, 55].

A radibmica € uma técnica sofisticada de andlise de imagens, com potencial para
estabelecer personalizacdo e uma medicina de precisédo [51, 52, 55]. Entre as diversas
possibilidades dessa ferramenta, a identificacdo de doencas sistémicas a partir da
andlise automatizada em imagens odontoldgicas permite o0 encaminhamento precoce
para tratamento médico de pacientes nao diagnosticados e que, frequentemente,

buscam assisténcia odontoldgica [20].
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3 METODOLOGIA

Trata-se de um estudo transversal retrospectivo de coleta de imagens, que utilizou
bancos de imagens odontologicas e resultados de avaliacdo de densidade mineral
O0ssea de pacientes atendidos em uma rede de saude publica do Distrito Federal.
Portanto, ndo houve intervencdo clinica nos pacientes e todos os exames foram
analisados de forma sigilosa pelos examinadores, sem a divulgacdo da identificacao
dos pacientes. O presente estudo foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa (CEP) da Faculdade de Ciéncias da Saude da Universidade de Brasilia
(FS/UnB), conforme a Resolucdo n°® 466/12 e a Resolucdo n. 510/16 (CAEE:
65772622.4.0000.0030).

3.1 PARTICIPANTES

A populacao do estudo é composta por mulheres pos-menopausa, acima de 45
anos, que realizaram TCFC e DXA na Unidade de Saude Bucal e Centro de Radiologia
Médica, respectivamente, de um Hospital Universitario publico do Distrito Federal.
Todos os participantes possuem densitometria 6ssea (da coluna lombar e do fémur
proximal) para confirmacéo da condicéo de osteoporose. Os exames de DXA e TCFC
nao poderiam ser feitos em periodos distintos. Portanto, optou-se por uma diferenca

maxima de tempo de trés meses entre os dois exames.

O banco de dados departamental, por meio de registros clinicos em prontudrios,
foi utilizado para identificar os pacientes potencialmente elegiveis, acessar 0s
resultados de DXA, e obter informacdes sobre peso, altura e indice de Massa

Corpérea (IMC). Inicialmente, 103 pacientes foram selecionadas.

3.1.1 Critérios de inclusao

e Mulheres na poés-menopausa com exames prévios de TCFC, com boa
qualidade, e resultados de DXA registrados;

e Mulheres acima de 45 anos;
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e Mulheres com diagnéstico densitométrico normal e com diagndstico de

osteoporose.

3.1.2 Critérios de exclusao

e Exames radiolégicos com artefatos que prejudiquem a avaliacéo;

e Exames tomograficos que cortam areas de interesse para avaliacdo de
trabeculado e cortical 6ssea da mandibula e da segunda vértebra cervical (C2);

e Paciente com diagnostico densitométrico de osteopenia;

e Pacientes com doencas metabdlicas;

e Paciente em uso de glicocorticoides por mais de 3 meses, ou outras
medicacOes associadas a reducdo da massa 0ssea;

e Paciente com diagnostico de doengas causadoras de osteoporose secundaria;

e Pacientes que apresentam alteracdes 0sseas patoldgicas ndo compativeis com

osteoporose.

3.2 AQUISICAO DAS IMAGENS

3.2.1 DXA

Os exames de densitometria 6ssea da coluna lombar (L1-L4) e do fémur
proximal foram realizados em uma Unica unidade, e pelo mesmo técnico, no aparelho
Lunar DPX NT (GE Healthcare, Madison, Wi, EUA). Os resultados dos exames foram
obtidos por registros de prontudrio. Os valores de densidade mineral 6ssea foram
classificados como normal (T Score = -1,0), osteopenia (T Score entre -1,0 e -2,5), e
osteoporose (T Score < -2,5), de acordo com os critérios definidos pela Organizagéo
Mundial de Saude [35]. A osteoporose foi definida quando o T-Score era inferior ou
igual a -2,5 na coluna lombar ou fémur. Os coeficientes de variacdo dos exames

densitométricos da coluna lombar e do fémur foram 1,0% e 1,2%, respectivamente.
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3.2.2 TCFC

Os exames de TCFC foram realizados em aparelho i-CAT Classic (Imaging
Sciences International, Inc., PA, EUA), pelo mesmo operador. Para a aquisicdo dos
exames, foram utilizados os seguintes parametros: tamanho de voxel de 0,25mm,
120kVp, 5mA, tempo de escaneamento de 26,9 segundos e o campo de visao
personalizado, com o objetivo de abranger a mandibula, incluindo a cabeca da
mandibula e o osso hioide. Por rotina do servi¢co, os exames foram realizados pelo
mesmo operador, as imagens foram analisadas utilizando o programa fornecido pelo
fabricante do equipamento Xoran 3.1.62 (Xoran Technologies, Ann Arbor, Mich, EUA),
extraidas em formato de Comunicacdo de Imagens Digitais em Medicina (do inglés,
Digital Imaging and Communications in Medicine — DICOM) e salvas em pastas

separadas para cada paciente.

Os exames tomograficos passaram por um processo de anonimizacdo dos
metadados, executados por uma pessoa ndo envolvida no processo de analise das
imagens. Dessa forma, avaliadores dos exames nao tiveram acesso aos dados dos
pacientes, que poderiam conflitar com eventuais acessos aos diagndsticos e dados
clinicos durante a avaliagdo das imagens. A anonimizagdo também minimizou
exposicao de dados dos pacientes, contribuindo com confidencialidade, privacidade e

protecdo de dados.

A anonimizagdao foi realizada por meio do programa Clinical Trials Processor
(CTP), disponibilizado pela Sociedade Radiolégica da América do Norte (Radiological
Society of North America, RSNA) no link: http://mirc.rsna.org/. Foi utilizada a
ferramenta DicomAnonymizer (versao: 2022.04.24 at 09:57:56 CDT), a qual faz parte
do estagio de processamento responsavel por anonimizar os objetos DICOM. A
ferramenta DicomAnonymizer € configurada com um arquivo de script, o qual foi
mantido no padréo original pelo CTP. Os arquivos DICOM obtidos na Unidade de
Saude Bucal foram importados para o0 programa utlizando a funcgéo
DirectorylmportService. Em seguida, os metadados desses arquivos foram removidos
e receberam uma nova nomenclatura padrao, em ordem randomizada, garantindo a
anonimizacdo dos dados do paciente. Os novos arquivos DICOM foram exportados
para uma nova pasta acompanhados por uma tabela de controle, em formato de

arquivo baseado em Extensible Markup Language (XML). Essa tabela se tornou a
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Unica forma de revelar os dados omitidos, e avaliadores das imagens tomograficas

nao tiveram acesso a ela.

Os arquivos DICOM anonimizados foram importados para o software, gratuito
e de cobdigo aberto, 3DSlicer (versdao 5.5.0-2023-08-19 r32140/b1702a5,
https://www.slicer.org) — utilizado para visualizacdo, processamento, segmentacao,
registro e andlise das imagens. A manipulacdo das imagens, da fase de selecdo da
area de interesse até a fase de extracéo dos recursos radidmicos, foi realizada por um
avaliador especialista em cirurgia bucomaxilofacial previamente calibrado por um

especialista em radiologia experiente.

3.3 SELECAO DA AREA DE INTERESSE

Foi padronizado a area de selecao dos cortes de tomografia, para que os volumes
segmentados estivessem em regido equivalente para todos os pacientes. Para isso,
utilizou-se de uma ferramenta de interacdo para navegacao simultanea entre os trés
cortes: axial, coronal e sagital. As regides de interesse sdo: 0sso cortical e trabecular
do corpo da mandibula, bilateralmente; e osso trabecular da segunda vértebra

cervical.

Para a mandibula, a regido anatdémica de referéncia foi o forame mentual e o canal
da mandibula, em regido de corpo mandibular. Primeiro, a ferramenta de interacao foi
posicionada, no corte axial, na por¢cdo mais posterior do forame mentual; apés,
corrigida no corte coronal, na porcdo mais superior e anterior da cortical inferior do
forame mentual (figura 1). Por fim, a ferramenta de interacao foi levada, pelos cortes

coronal e sagital, na por¢cado mais lateral e inferior do canal da mandibula (figura 2).

Para a vértebra C2, a ferramenta de interacdo foi levada para a por¢gado mais inferior

da vértebra pelo corte coronal, e corrigida no centro pelo corte sagital (figura 3).


https://www.slicer.org/
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Figura 1 — Primeira etapa na sele¢édo do da area de interesse na mandibula. A imagem demonstra os
trés planos: axial (superior), coronal (meio) e sagital (inferior), com a ferramenta de interagdo
(demonstrada pelas linhas verde, amarela e vermelha). O cruzamento das linhas identifica o ponto de
navegacao, que coincide os cortes nas trés dimensdes. As linhas azuis pontilhadas delimitam o forame
mentual e canal da mandibula, ponto anatémico de referéncia.

Figura 2 — Selecdo da area de interesse, na por¢cdo mais lateral e inferior do canal da mandibula
(cruzamento das linhas de navegacdo) demonstrados pelos cortes coronal e sagital. As linhas azuis
pontilhadas delimitam o forame mentual e canal da mandibula, ponto anatdmico de referéncia.
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Figura 3 — Selecdo da area de interesse na segunda vértebra cervical (base do corpo de C2).
Ferramenta de navegacdo posicionada na porcdo central e mais inferior da vértebra pelos cortes
coronal e sagital.

3.4 SEGMENTACAO

Os VOIs da mandibula foram definidos manualmente com uma ferramenta de
esfera, medindo um raio de 2,5mm. A segmentacao foi feita no centro da linha da
ferramenta de interacéo, pelo corte sagital, tanto para o 0sso cortical quanto para o
trabecular. Para o osso trabecular, foi utilizado o centro entre o a porcéo inferior do
canal da mandibula e o inicio do osso cortical. A segmenta¢do do osso cortical foi
realizada na base da mandibula, para que em casos de corticais muito finas a
segmentagdo ndo envolvesse o0 0sso trabecular. As segmentacdes da mandibula
foram feitas bilateralmente, totalizando 4 segmentacfes (duas corticais e duas

trabeculares).

O VOI da segunda vértebra cervical compreende o 0sso trabecular da porcéo
inferior e medial da vértebra (base do corpo de C2), pelo corte sagital, com
segmentacdo manual obtida por uma esfera com raio de 5mm. Todos os volumes

segmentados sdo demonstrados na figura 4.
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Figura 4 — Segmentacdo da mandibula (superior) nos cortes coronal e sagital e da segunda vértebra
cervical (interior), também nos cortes coronal e sagital. A area de segmentacdo é representada pelo
circulo em cor verde (osso trabeculado da mandibula e da segunda vértebra cervical) e amarelo (0sso
cortical da mandibula).

3.5 EXTRACAO DE RECURSOS RADIOMICOS

No software 3D slicer foi instalada a extensao SlicerRadiomics, uma interface que
fornece uma biblioteca de pyradiomics, que é um pacote de cdodigo aberto em
linguagem python, utilizado para extracéo e célculo de recursos radidmicos. O cédigo
fonte do SlicerRadiomics esta disponivel no link:

https://github.com/Radiomics/SlicerRadiomics.

O SlicerRadiomics foi utilizado para extrair das imagens segmentadas, dados

guantitativos com base nos seguintes recursos:

e Histograma, ou primeira ordem (do inglés, First-order);
e Textura:
o Matriz de coocorréncia em nivel de cinza (do inglés, Gray-Level

Cooccurrence Matrix — GLCM);


https://github.com/Radiomics/SlicerRadiomics
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o Matriz de dependéncia em nivel de cinza (do inglés, Gray-Level
Dependence Matrix — GLDM);

o Matriz de comprimento de execuc¢do em nivel de cinza (do inglés,
Gray-Level Run-length Matrix — GLRLM).;

o Matriz de zonas de tamanho de nivel de cinza (do inglés, Gray-Level
Size Zone Matrix — GLSZM);

o Matriz de diferenca de tons de cinza da vizinhanca (do inglés,
Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix — NGTDM);

e Forma (do inglés, Shape).

Os dados guantitativos dos volumes de interesse segmentados foram gerados
automaticamente, tabulados e exportados em formato XML para o software Microsoft
Office Excel 2013 (Microsoft Corporation).

3.6 SELECAO DE RECURSOS RADIOMICOS, CONSTRUCAO E AVALIACAO DO
MODELO PREDITIVO

Para a selecdo dos recursos mais significativos, todos os dados extraidos foram
compilados, organizados e normalizados pela ferramenta de software de programacéo
de livre acesso do projeto Jupyter (https://jupyter.org/). A normalizagédo dos dados foi
feita pela técnica minimo-méaximo, preservando a relacdo entre os valores de dados

originais.

Os dados normalizados foram compilados no Random Forest, algoritmo de
aprendizado de maquina, e conflitados com o diagnéstico de osteoporose ou pela sua
auséncia. Nessa fase, para predicdo de osteoporose, foram realizados processos de
regressao e testes de classificacdo para as areas segmentadas, separadamente e
para todas as areas juntas. Na predicao dispondo de regresséo linear, com funcao de
risco por Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Squared Error — MSE) foram

utilizados os dados de T-Score das vértebras L1-L4, colo femoral e fémur total.

O modelo de classificacdo foi treinado segundo a funcdo de Importancia do
Recurso (do inglés, Feature Importance) com medida de Diminuicdo Média de
Impureza (do inglés, Mean decrease in Impurity — MDI), pelo Random Forest. Tal

fungdo pontua a importancia dos recursos, para determinar a importancia relativa de
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cada recurso no conjunto de dados ao construir o modelo preditivo [57]. Juntamente
com o0s recursos radidmicos extraidos, foram analisados segundo importancia em
relacdo ao diagnostico de osteoporose, os resultados de IMC, idade, altura, peso,
DMO das vértebras L1-L4, do colo do fémur e fémur total.

Utilizou-se 80% da amostra para treinamento, e 20% para teste, utilizando da
técnica de validacao cruzada (do inglés, cross validation) em 5 vezes. Essa técnica foi
aplicada para avaliagcdo do desempenho de modelos de aprendizado de maquina, e
possui altas chances de detectar se 0 modelo aplicado esta sobreajustado (fendmeno
chamado de overfitting) aos dados de treinamento [53]. As métricas de avaliacdo do
desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina foram feitas por acurécia,
preciséo, recall, f1-score, curva de Caracteristica de Operacdo do Receptor (do inglés,
Receiver Operating Characteristic — ROC) e Area sob Curva (do inglés, Area Under
the Cuve — AUC).
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4 RESULTADOS

Das 103 pacientes selecionadas segundo os critérios, 03 foram excluidas por
apresentarem exames de tomografia com regiées da mandibula e/ou da segunda
vértebra cervical tremidas. Pelo exame de DXA, 49% mulheres foram diagnosticadas
com osteoporose, de idade média de 63,83 anos, altura média de 151,93 centimetros
e peso médio de 59,31 quilogramas. Em contrapartida, 51% das mulheres
diagnosticadas sem osteoporose segundo a DXA, possuem idade média de 61,96
anos, altura média de 157,80 centimetros e peso médio de 73,47 quilogramas. Das

mulheres com osteoporose, 70% apresentaram baixa DMO do quadril.

Por paciente, e para cada cinco segmentacoes feitas em cada TCFC, foram
extraidos 107 recursos radibmicos. Portanto, cada exame tomografico ofereceu 535
recursos — totalizando 53.500. Foram 14 recursos na classe de shape, 18 de first-
order, 24 de GLCM, 14 de GLDM, 16 de GLRLM, 16 de GLSZM e 5 NGTDM. Todos
0s recursos da classe de shape apresentaram valores iguais para as segmentacoes,
sendo excluidos antes do processo de regressdo e classificacdo — sendo entéo,

analisados 93 recursos conforme importancia.

As tabelas de 1 a 6 mostram os resultados segundo Feature Importance, por area
de segmentacdo, demonstrando os 20 atributos mais significantes em ordem
decrescente conforme indice de importancia. A tabela 7 e figura 6 demostra o

desempenho de classificacdo do modelo preditivo segundo Feature Importance.

Os resultados de predicao utilizando modelos de regresséao linear sdo revelados

nas figuras 7, 8 e 9.
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Tabela 1 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo todas as areas de segmentacdo. Legenda: DMO: Densidade
Mineral Ossea; GLCM: Matriz de coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de dependéncia em
nivel de cinza; GLRLM: Matriz de comprimento de execucdo em nivel de cinza; GLSZM: Matriz de
zonas de tamanho de nivel de cinza; NGTDM: Matriz de diferenca de tons de cinza da vizinhanga; SSA:
Segmentacdo da segunda vértebra cervical; SSC_D: Segmentacdo da cortical mandibular do lado
direito; SSM_D: Segmentacdo da medular mandibular do lado direito; SSC_E: Segmentacédo da cortical
mandibular do lado esquerdo.

Segmentacdo | Classe do Nome do recurso Importance
recurso

DMO L1-L4 0.055689789281713725

DMO Colo Femoral 0.04830630528668016

DMO Fémur Total 0.03565618036904981
Peso 0.034216570648352714
SSA Firstorder Energy 0.020640363056175882

SSA GLSzZM SizeZoneNonUniformityNormalized 0.01858878450335905
SSA Firstorder Maximum 0.017529091633512957
SSA GLRLM RunLengthNonUniformityNormalized | 0.012346293851264255
SSA GLDM SmallDependenceEmphasis 0.012141934566036358
SSA GLSZM SmallAreaEmphasis 0.012025302028513095
SSC_D GLCM Imcl 0.011018084264866591

SSA GLCM Idm 0.01093119469366993
SSA Firstorder 10Percentile 0.010467610392355255
SSA GLSZM ZonePercentage 0.010327347660001051

SSC_D NGTDM Busyness 0.01021775117327237
SSA Firstorder Median 0.010123933445920406
SSM_D GLSZM LargeAreaEmphasis 0.009961904902365171
SSC E Firstorder Range 0.009766122944651245
SSC D Firstorder Uniformity 0.008776013367077758
SSC E GLRLM GraylLevelVariance 0.008656207628499857

Tabela 2 - Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o0 modelo incluindo segmentacdo da segunda vértebra cervical (continua). Legenda:
DMO: Densidade Mineral Ossea; GLCM: Matriz de coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de
dependéncia em nivel de cinza; GLRLM: Matriz de comprimento de execug¢do em nivel de cinza;
GLSZM: Matriz de zonas de tamanho de nivel de cinza; NGTDM: Matriz de diferenca de tons de cinza
da vizinhanca.

Segunda Vértebra Cervical
Nome do recurso
DMO L1-L4

DMO Fémur Total
DMO Colo Femoral

Classe do recurso Importance
0.1490983631491859
0.11808619918834189

0.11384354812923472

GLSZM SizeZoneNonUniformityNormalized 0.03657033008478058
Peso 0.036007523425718
Firstorder Maximum 0.03080781901459913
GLSZM SmallAreaEmphasis 0.027782286119726957
GLSZM ZonePercentage 0.017820569174614543
Firstorder Kurtosis 0.01769672985820114
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Importance, para o modelo incluindo segmentacéo da segunda vértebra cervical (conclusédo).
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GLCM Idm 0.016490321599907654
Firstorder Energy 0.01637707069873968
GLDM SmallDependenceEmphasis 0.016057462498945446
GLCM InverseVariance 0.014752336464454027
Firstorder Median 0.013549797121637402
GLRLM RunPercentage 0.012637504417815524
Altura 0.012014469797243034
GLCM Id 0.009487088321794424
GLCM Correlation 0.007856660315141227
GLRLM GrayLevelNonUniformity 0.007815714601326402
Firstorder 90Percentile 0.007740266678988471

Tabela 3 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo segmentacéo da cortical mandibular esquerda. Legenda: DMO:
Densidade Mineral Ossea; GLCM: Matriz de coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de
dependéncia em nivel de cinza; GLRLM: Matriz de comprimento de execucdo em nivel de cinza;
GLSZM: Matriz de zonas de tamanho de nivel de cinza; NGTDM: Matriz de diferenc¢a de tons de cinza

da vizinhanca.

Cortical Mandibular Esquerda

Classe do recurso

Nome do recurso

Importance

DMO L1-L4

0.14900025114539894

DMO Fémur Total

0.10693533240547345

DMO Colo Femoral 0.09976546501410992
Peso 0.05237030246917928
Altura 0.030194691534654844
Firstorder Skewness 0.022812402257558446
GLCM ClusterProminence 0.01766879450019859
GLDM LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis | 0.01448329924411428
NGTDM Busyness 0.014121168477990229
Firstorder Mean 0.011098703631246565
GLCM MCC 0.010437247767747855
GLCM Correlation 0.009963573746132848
GLRLM GrayLevelVariance 0.009399445872422127
Firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation 0.009372059130427206
GLCM JointAverage 0.0088508187784363
GLCM Idn 0.008573987476134302
GLDM DependenceVariance 0.008470406639993554
GLCM SumEntropy 0.008411360740827318
Firstorder Median 0.008386025020310689
Firstorder Entropy 0.007964932136303598
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Tabela 4 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo segmentagdo da cortical mandibular direita. Legenda: DMO:
Densidade Mineral Ossea; GLCM: Matriz de coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de
dependéncia em nivel de cinza; GLRLM: Matriz de comprimento de execucdo em nivel de cinza;
GLSZM: Matriz de zonas de tamanho de nivel de cinza; NGTDM: Matriz de diferenca de tons de cinza
da vizinhanca.

Cortical Mandibular Direita

Classe do recurso | Nome do recurso Importance
DMO Fémur Total 0.1378425136195986
DMO L1-L4 0.1357814692149302
DMO Colo Femoral 0.09382419128871358
Peso 0.07051703608573426
GLCM Imcl 0.021643700114021117
GLSZM GrayLevelNonUniformityNormalized 0.015281244987971034
NGTDM Busyness 0.014702425673705312
GLCM Idmn 0.013987202009127704
GLSZM ZoneEntropy 0.013676715167861184
Altura 0.013617734809907196
GLCM Idn 0.011542767972706917
GLSzZM HighGrayLevelZoneEmphasis 0.011002859361270158
GLRLM GrayLevelNonUniformityNormalized 0.010655489921020585
GLSZM SizeZoneNonUniformity 0.0101669983585485
GLRLM LowGrayLevelRunEmphasis 0.009811876612480704
GLDM SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis | 0.009732584356675972
GLCM MCC 0.009472496609581443
GLDM DependenceNonUniformity 0.00924197505636607
GLCM MaximumProbability 0.008764119707463686
GLCM Autocorrelation 0.00857974191714645

Tabela 5 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo segmentacdo do osso trabecular da mandibula, lado direito
(continua). Legenda: DMO: Densidade Mineral Ossea; IMC: indice de Massa Corpérea; GLCM: Matriz
de coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de dependéncia em nivel de cinza; GLRLM: Matriz
de comprimento de execucdo em nivel de cinza; GLSZM: Matriz de zonas de tamanho de nivel de
cinza; NGTDM: Matriz de diferenca de tons de cinza da vizinhanga.

Trabeculado Mandibular Direito
Nome do recurso

DMO L1-L4

Classe do recurso Importance

0.17395873784693147

DMO Fémur Total

0.14072061822266574

DMO Colo Femoral 0.0837959494508243
Peso 0.058560747713889645
Altura 0.023243783873166425
GLSZM LargeAreaEmphasis 0.022374523617999447
GLCM JointAverage 0.020019670027365412
Firstorder MeanAbsoluteDeviation 0.01728332672519874
GLRLM RunLengthNonUniformityNormalized 0.013011144458709722
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Tabela 5 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo segmentacdo do osso trabecular da mandibula, lado direito

(concluséo).

GLCM ClusterTendency 0.010639897185702043
GLCM DifferenceEntropy 0.010600885477878621
Firstorder Kurtosis 0.010325610976747909
GLDM GrayLevelNonUniformity 0.009971997799984686
GLCM MCC 0.009935426961614665
GLCM DifferenceVariance 0.009204853143333733
GLRLM RunPercentage 0.008465142754087064
GLSZM ZonePercentage 0.00823678735315657
GLRLM LongRunEmphasis 0.008153688774451353
IMC 0.008101103674663712
GLCM Correlation 0.007675238002411948

Tabela 6 — Caracteristicas clinicas e recursos radibmicos mais importantes, segundo Feature
Importance, para o modelo incluindo segmentac¢éo do osso trabecular da mandibula, lado esquerdo.
Legenda: DMO: Densidade Mineral Ossea; IMC: indice de Massa Corpérea; GLCM: Matriz de
coocorréncia em nivel de cinza; GLDM: Matriz de dependéncia em nivel de cinza; GLRLM: Matriz de
comprimento de execucdo em nivel de cinza; GLSZM: Matriz de zonas de tamanho de nivel de cinza;

NGTDM: Matriz de diferenga de tons de cinza da vizinhanca.

Trabeculado Mandibular Esquerdo

Classe do recurso | Nome do recurso Importance
DMO Fémur Total 0.14917596161327507
DMO L1-L4 0.1401653586635502

DMO Colo Femoral 0.09146384788133875
Peso 0.046567803505677074
Altura 0.026326114852011945

NGTDM Complexity 0.02450611298185022

GLCM DifferenceVariance 0.01814969979484653
Firstorder Mean 0.015750234517111324
Firstorder Maximum 0.011527493657137355

Firstorder 10Percentile 0.01079198271172395
Firstorder RootMeanSquared 0.010773361331588962
IMC 0.010502931094419384
Firstorder Minimum 0.010245939839583933
Firstorder Median 0.010097323097478066

GLCM SumSquares 0.00993660357625607
GLCM SumAverage 0.009054947917550165
GLSZM ZoneVariance 0.008762374200247858
GLCM Idmn 0.008562764919563967

GLRLM RunEntropy 0.00836415354942082
GLCM DifferenceAverage 0.007952330787696905
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Tabela 7 — Desempenho de classificacdo do modelo preditivo segundo Feature Importance.

Sem Osteoporose (51) Osteoporose (49) Total
Segmentacéao Preciséo Recall | Fl-score | Precisdo | Recall F1-score | Acuracia
Segunda 0.9020 0.9020 | 0.9020 0.8980 0.8981 | 0.8982 0.900
vértebra cervical
Cortical 0.8776 0.8431 | 0.8600 0.8431 0.8776 | 0.8600 0.8600
Mandibular
Direita
Cortical 0.9375 0.8824 | 0.9091 0.8846 0.9388 | 0.9109 0.9100
Mandibular
Esquerda
Trabeculado 0.9057 0.9412 | 0.9231 0.9362 0.8980 | 0.9167 0.9200
Mandibular
Direito
Trabeculado 0.9167 0.8627 | 0.8889 0.8654 0.9184 | 0.8911 0.8900
Mandibular
Esquerdo
Todos 0.8182 0.8824 | 0.8491 0.8667 0.07959 | 0.8298 0.8400
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Figura 6 — Curva de Caracteristica de Operacdo do Receptor (do inglés, Receiver Operating
Characteristic — ROC) e Area sob Curva (do inglés, Area Under the Cuve — AUC) para o desempenho
do modelo de classificacdo segundo Feature Importance. Legenda: All: todas as segmentacfes; SSA:
Segmentacdo da segunda vértebra cervical; SSC_D: Segmentacdo da cortical mandibular do lado
direito; SSC_E: Segmentacdo da cortical mandibular do lado esquerdo; SSM_D: Segmentacdo da
medular mandibular do lado direito; SSM_E: Segmenta¢éo da medular mandibular do lado esquerdo.
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Figura 7 — Os resultados de predicao utilizando modelos de regresséo linear segundo T-Score do Colo
Femoral. Legenda: All: todas as segmentagbes; SSA: Segmentacdo da segunda vértebra cervical;
SSC_D: Segmentacdo da cortical mandibular do lado direito; SSC_E: Segmentacdo da cortical
mandibular do lado esquerdo; SSM_D: Segmentacéo da medular mandibular do lado direito; SSM_E:
Segmentacdo da medular mandibular do lado esquerdo.
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Figura 8 — Os resultados de predi¢&o utilizando modelos de regresséo linear segundo T-Score do Fémur
Total. Legenda: All: todas as segmentacdes; SSA: Segmentacéo da segunda vértebra cervical; SSC_D:
Segmentacéo da cortical mandibular do lado direito; SSC_E: Segmentacéo da cortical mandibular do
lado esquerdo; SSM_D: Segmentacdo da medular mandibular do lado direito; SSM_E: Segmentacéo
da medular mandibular do lado esquerdo.
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Figura 9 — Os resultados de predi¢éo utilizando modelos de regressao linear segundo T-Score L1-L4.
Legenda: All: todas as segmentacdes; SSA: Segmentacdo da segunda vértebra cervical, SSC_D:
Segmentacéo da cortical mandibular do lado direito; SSC_E: Segmentacéo da cortical mandibular do
lado esquerdo; SSM_D: Segmentacdo da medular mandibular do lado direito; SSM_E: Segmentacgéo
da medular mandibular do lado esquerdo.
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5 DISCUSSAO

Esse estudo estabeleceu uma assinatura radidmica para casos de osteoporose
em mulheres p6s menopausa. Os resultados favorecem que o0s modelos
desenvolvidos, de assinatura radibmica baseado em TCFC, séo capazes de predizer

casos de osteoporose ha amostra estudada.

Esse estudo é pioneiro em avaliacdo individual do osso cortical mandibular para
extracdo de caracteristicas radidbmicas relacionadas a osteoporose. Os recursos
radidmicos do tipo textura tiveram maior importancia nas segmentacdes de 0Sso
cortical da mandibula. GLCM foi o recurso de importancia mais frequente nessas

segmentacgodes, sendo ClusterProminence e Imc de maior significancia.

Esforcos sao vélidos para avaliacdo de osso cortical (separadamente) na
investigacdo de caracteristicas radibmicas relacionadas a osteoporose, e nao
somente trabecular — como é visto na literatura [46, 58, 59, 60]. Na velhice, o volume
total de matriz 6ssea mineralizada é reduzido pela metade; 70% de toda perda 6ssea
€ cortical, pois 80% do esqueleto € cortical; 30% da perda 6ssea surge dos 20% do
esqueleto que é trabecular. De todas as fraturas por fragilidade que ocorrem, 80% séo

nao vertebrais e 20% séo vertebrais [61, 62].

A cortical da mandibula tem sido particularmente estudada para detectar DMO
baixa. Muitos indices corticais mandibulares foram desenvolvidos para avaliar e medir
a qualidade da massa 6ssea mandibular e observar sinais de reabsor¢éo [11, 63, 64].
O indice Cortical Mandibular (ICM) é um dos indices de risco de osteoporose mais
comumente usados no rastreamento de osteoporose [65]. Desenvolvido por Klemetti
et al. (1994) [11], o método avalia visualmente, em radiografias panoramicas, a
morfologia do osso cortical na parte posterior do forame mentual, classificando em:
C1 (cortical mandibular normal), C2 (cortical leve ou moderadamente erodida) e C3

(cortical severamente erodida).

No ICM, C2 representa o estagio intermediario (osteopenia), e as caracteristicas
estruturais do 0sso apresentam comportamentos mais proximos dos escores C1 e C3
[11, 61, 63, 64]. Portanto, o estagio de C2 € um desafio para a analise visual na
metodologia do ICM — que é subjetiva. Recursos radidmicos, por oferecerem
caracteristicas quantitativas e objetivas da imagem, sdo potenciais em identificar

esses casos limitrofes. E mais, a automagédo propiciada por ferramentas de IA pode
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ser o grande diferencial no rastreamento da osteoporose por meio de imagens
odontoldgicas, ja que, embora os indices acima estejam fundamentados na literatura,
seu uso ndo se traduziu em prética clinica comum. Ou seja, 0 uso de indices
radiomorfométricos para rastreamento de osteoporose continua no ambito da

pesquisa académica. A radidmica tem potencial para transformar essa pratica.

Dentistas séo consultados por um grande segmento populacional, e exames de
imagem odontoldgicos sao frequentemente usados como diagndstico e planejamento
de tratamento. A TCFC € comumente solicitada na implantodontia para pacientes
idosos, grupo de risco expressivo para osteoporose, e fornece informacdes valiosas
sobre a qualidade éssea, ao avaliar com profundidade e detalhe a microestrutura do
tecido Gsseo trabecular e cortical [38, 66, 67, 68]. Além de oferecer dados para
ferramentas de rastreamento, a identificacdo da osteoporose na odontologia ganha
maior importancia quando direcionada para reducdo de complicacdes pds-operatérias
— considerando que pacientes com osteoporose podem apresentar maior taxa de
falhas no tratamento com implantes dentéarios [38].

Medidas oferecidas pela DXA sdo os parametros mais importantes para o
diagndstico de osteoporose, entretanto, ndo representam a microestrutura 6ssea.
Portanto, ndo sédo utilizadas como marcadores Unicos e isolados da saude esquelética
[31, 32]. Ferramentas que acrescentam informacdes da qualidade 6ssea sdo bem-
vindas para detectar a doenca, otimizar e melhorar a previséo do risco de fraturas por
fragilidade. Estudos revelam correlacdes entre microestrutura ésseas e recursos

baseados em radiémica extraidos de imagens radioldgicas [58,60].

Todas as imagens de TCFC segmentadas nesse estudo apresentaram recursos
radiomicos capazes de oferecer para modelo de classificacdo, habilidade de
discriminar pacientes com e sem osteoporose. Quando as informacgdes de todas as
segmentacdes foram utilizadas juntas em conjunto no modelo de classificacéo,
demostraram desempenho inferior em comparagao ao modelo classificador quando
as segmentacdes foram avaliadas separadamente, por subgrupos. Isso pode ser
explicado devido ao fato de que, para um mesmo numero de amostra, todas as
segmentagdes juntas geram parametros de entrada bem maiores, gerando disperséo

dos dados e comprometimento no desempenho do modelo [52, 53].
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Dentre os subgrupos das segmentacfes, modelos treinados com segmentacdes
do osso trabeculado e cortical da mandibula apresentaram melhor desempenho
quando comparado a segmentacao do osso trabecular da segunda vértebra cervical,
baseado em acuracia e AUC/ROC. Tal achado sinaliza a importancia de avaliacdo da
qualidade 6ssea da mandibula pelos recursos radibmicos em TCFC, ainda pouco

estudada na literatura [60, 69].

Kawashima et al. (2019) [60] utilizaram de tomografia computadorizada de cranio
para diferenciar osteoporose de densidade 6éssea normal, segmentando areas de 0Sso
trabecular do clivus, esfenoide e cabeca da mandibula, de homens e mulheres. Os
resultados sugeriram que as caracteristicas extraidas das areas de interesse puderam
distinguir os pacientes do estudo, mesmo em &reas com potenciais alteraces
osteoartriticas (como a cabeca da mandibula). O estudo revela que caracteristicas de
textura, demonstraram ser as mais significativas em todas as regides. Esses
resultados foram semelhantes aos apresentados nessa tese: a classe de recurso mais
predominante em segmentacdes de osso trabecular da mandibula e da segunda
vértebra cervical, correspondem aos recursos de textura, principalmente, e primeira

ordem.

Visto que a osteoporose € uma doenca sistémica, e mostrando que alteracdes
O0sseas na mandibula se correlacionam com alteracfes nas vértebras e quadril, a
DMO das vértebras lombares e fémur total foram as caracteristicas mais relevantes
nas segmentacdes da mandibula, quando avaliado em subgrupos. Considerando os
recursos importantes encontrados nas segmentacdes deste estudo, e que alteracdes
de DMO na mandibula séo correlacionadas com mudancas de DMO nas vértebras
lombares [66], ferramentas baseadas em assinatura radidmica podem servir de guia
para prever risco de fraturas. Ainda, avaliar a combinacéo desses recursos radidmicos
com ferramentas de predicéao de fraturas, como FRAX, podem ser interessantes para

estudos futuros.

Analisando todas as segmentagcdes em conjunto, em relacdo as caracteristicas
mais significativas ao desfecho de osteoporose, DMO das veértebras L1-L4 e recursos
radidbmicos relacionadas a segunda vértebra cervical, apresentaram maior
significancia. No cenéario odontolégico, a TCFC é uma oportunidade valiosa para

identificacdo de osteoporose e previsdo de fraturas ndo sé pela analise éssea
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mandibular, mas de forma oportunista, pela avaliacdo de vértebras cervicais (como

C2), que aparecem no mesmo campo de Visao.

Em relacdo a deteccdo oportunista de osteoporose, Jiang et al. (2022) [46]
propuseram um modelo baseado em assinatura radidmica em tomografia
computadorizada pré-operatéria de pacientes que seriam submetidos a cirurgia da
coluna lombar. Além de servir de alerta aos cirurgides quanto a presenca da doenca,
visa a prevencgao de complicacdes, como pseudoartrose e afrouxamento de materiais
de osteossintese. Segundo os autores, para o VOI do osso trabecular de corpos
vertebrais L1-L4, os recursos radidmicos Skewness (primeira ordem), pareceram estar
ligados a osteoporose. Nessa dissertacdo, recursos de GLSZM
(SizeZoneNonUniformityNormalized) e primeira ordem (Maximum) foram os mais
relevantes para o 0sso trabecular da segunda vértebra cervical. Portanto, ainda € um

desafio correlacionar confiavelmente uma Gnica caracteristica a um padrao patologico.

Uma mesma caracteristica radibmica raramente foi identificada como sendo
preditiva. Isso se da pela extensa heterogeneidade entre os estudos e o numero
reduzido das publicacbes. Mais estudos sdo necessarios para identificar
caracteristicas reproduziveis adequadas para ambientes especificos. Resultados
diferentes sdo esperados em qualquer alteracdo de scanners, configuracao, imagens,

segmentacoes, etc [70].

Diferentes métodos de reducdo de dimensionalidade e selecdo de recursos
também podem alterar os resultados [52]. A identificacdo de métodos ideais de
aprendizado de maquina é um passo crucial para obtencdo de dados clinicamente
relevantes para apoiar decisdes clinicas. Idealmente, varios métodos de aprendizado
deveriam ser empregados, em diversas etapas do fluxo de trabalho da radiémica [55].
Selecdo de VOI e segmentacfes automaticas, com auxilio de CNN, podem melhorar

precisdo e consisténcia da extracao de recursos radidbmicos [71].

Outros modelos preditivos, analisados por Chen et al (2023) [71], combinaram
dados radiébmicos, fatores de risco clinicos e algoritmos de aprendizado de maquina
para o diagndstico de osteoporose, baseado em radiografias e tomografias
computadorizadas da coluna lombar com segmentagdes manuais incluindo 0sso
cortical e trabecular. Foram testados trés modelos radidmicos: Regressao Logistica,

SVM e Random Forest. O modelo SVM apresentou melhor resultado, e o modelo
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Random Forest demonstrou problemas de overffing. Ainda, foi comparado o modelo
clinico, radidmico e um modelo combinado usando SVM. Em termos de diagndstico o

modelo combinado com SVM demonstrou maior beneficio liquido.

O método radidmico ainda pode ser util no acompanhamento de tratamento
medicamentoso dos pacientes com osteoporose, visto que o tratamento objetiva o
ganho de massa 0ssea — que por sua vez, altera DMO e microesturura 6ssea [30]. A
avaliagdo precoce da resposta ao tratamento e a previsdo de sobrevivéncia sao de
interesse para 0s meédicos, porque tal capacidade pode ajudar na selecdo do

tratamento e na estratificacdo do paciente.

Ao lidar com dados numéricos de imagem para construir um modelo informativo,
a radidbmica apresenta desafios Unicos que exigem profundos conhecimentos em
radiologia e estatistica [52]. Este estudo possui limitacdes. Primeiro, tem natureza
retrospectiva; possui pequeno nimero de amostra; e apesar de utilizar imagens de
TCFC de aquisicdo padronizada, em um sé aparelho e com mesma configuracéo, foi
realizado em apenas uma instituicdo. Segundo, as segmentacdes dos VOIs foram
realizadas de forma manual, por um avaliador. Por fim, o método radidbmico sugere
operacdes com softwares adicionais, utilizando maior variedade de ferramentas para
reducdo de dimensionalidade dos recursos radidbmicos, antes do treinamento de

classificacao.

A andlise radibmica baseada em TCFC, utilizada para fins odontolégicos que
abrangem mandibula e a segunda vértebra cervical, pode oferecer uma alternativa
para a triagem de saude Ossea, mas ndo substitui o0 método de DXA — ainda
recomendado pela ISCD. Entretanto € um método de alerta aos dentistas, para
rastreamento e encaminhamento do paciente ao especialista de forma precoce para

eventuais tratamentos e controle do risco de fratura por fragilidade.

Com este estudo, nossa principal contribuicdo €& oferecer recursos para
automatizar o rastreamento de doencgas cronicas, como a osteoporose, por meio de

imagem de exames odontoldgicos.



42

6 CONCLUSOES

Por meio de TCFC, estabeleceu-se uma assinatura radidmica para casos de
osteoporose em mulheres pdés menopausa, destacando-se importantes os dados de
DMO (L1-L4, fémur total e colo do fémur), recursos radidmicos de classe de primeira

ordem e textura (com destaque para GLCM e GLSZM).

Foi possivel correlacionar dados radidmicos extraidos da imagem de TCFC no
0sso cortical e trabecular da mandibula e osso trabecular da segunda vértebra
cervical, com caracteristica clinicas e densitométricas de mulheres p6s menopausa,
para a construcao de modelos de classificacdo baseado em aprendizado de maquina.
Todos os modelos desenvolvidos foram validados internamente e apresentaram
desempenho positivo. Portanto, demostraram-se acurados para predizer o

diagnoéstico de osteoporose na amostra estudada.

A analise radibmica tem potencial amplo, podendo fornecer informacdes valiosas
no auxilio de tomada de deciséo clinica e cirargica de maneira objetiva. No entanto,
ainda sdo necesséarios estudos padronizados que oferecam modelos preditivos
reprodutiveis e generalizados.
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a infraestrutura bésica necessaria para a implementacdo do projeto. Este projeto possui como objetivo geral
o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquinas, incluindo redes neurais convolucionais (RNC),
com a finalidade de estabelecer o diagnostico precoce de doencas sistémicas cronicas que apresentam
grande prevaléncia e alta morbidade, ou predizer o aparecimento destas doencgas, a partir de imagens
odontoldgicas. Para tal finalidade, imagens de radiografias panoramicas odontolégicas (RP) e de tomografias
computadorizadas de feixe cénico (TCFC) serdo utilizadas como dados de entrada destes algoritmos para
diagnosticar precocemente ou ainda predizer doencas sistémicas, como doencas cardiovasculares, diabetes
tipo 2 e osteoporose. A coleta das imagens sera inicialmente retrospectiva, em bancos de dados existentes
no Hospital Universitario de Brasilia (HUB), Brasil, entre o periodo de janeiro de 2015 a dezembro de 2022. A
partir desta data, serdo coletadas prospectivamente, numa amostra de conveniéncia, dos pacientes que
procuram atendimento no HUB. Para ser incluido no estudo, exames de RP e TCFC devem ter sido realizados
de acordo com critérios técnicos de qualidade e tanto 0 0sso trabecular como o cértex mandibular precisaréo
ser completamente visiveis. A partir da consulta ao prontuario clinico, serdo selecionados exames por imagem
de pacientes com doencgas cardiovasculares, diabetes e osteoporose. As imagens de calcificacdes vasculares
serdo resgatadas diretamente do banco de dados, visualizadas nas radiografias ou tomografias. Um grupo de
imagens de pacientes, pareados por idade, sem estas doencgas, constituirhA um grupo controle. O
aperfeicoamento dos algoritmos desenvolvidos podera servir também para a diferenciacéo entre osso normal
e 0sso patoldgico e com isso, identificar outras alteragBes sistémicas e 6sseas, como a necrose 6ssea
causada por medicacdes antirreabsortivas (MRONJ). Para cada grupo de doencas (cardiovasculares, diabetes
e osteoporose), serdo selecionadas cerca de 1000 imagens, sendo que 80% destas imagens serdo utilizadas
na fase de treinamento das redes neurais e 0s outros 20% seréo divididos nas fases de validagéo e teste das
redes neurais. As analises estatisticas serdo realizadas através de um modelo de regressdo logistica
multivariada sera utilizado para avaliar a relacdo entre as variaveis estudadas e para calcular a probabilidade
de ocorréncia de doenca cardiovascular, diabetes tipo 2 e osteoporose, para cada um dos grupos analisados.
O p-valor abaixo de 0,05 sera considerado como estatisticamente significante para todos os testes realizados.
Os programas Statistica 7.0 (Statsoft Inc, 2004, Statistica, Tulsa, Estados Unidos) e Medcalc 16.8.4 (Medcalc
Software bvba, Ostend, Bélgica) serdo empregados nas analises estatisticas."

"Hipétese:
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A identificacdo de doengas sistémicas por meio de algoritmos de aprendizagem e inteligéncia artificial € mais
precisa que a identificacdo humana."”

"Metodologia Proposta:
Estudo observacional transversal ambispectivo."

Conforme documento "ProjetoCEP.docx", postado em 17/10/2022:

3.4 Amostra

A amostra deste estudo sera proveniente de dados retrospectivos e prospectivos e terd origem da seguinte
fonte: pacientes atendimentos nos servicos médicos do HUB (ex.: clinicas de cardiologia, endocrinologia,
reumatologia) que aceitarem participar da pesquisa e assinarem o TCLE. Em ambos os bracos temporais da
pesquisa a amostra sera considerada de conveniéncia, pois os participantes do desenho prospectivos serao
convidados a integrar a pesquisa a medida que ingressarem no servi¢o para realizar avaliagdo odontoldgica
e/ou o exame de imagem odontolégico. No desenho retrospectivo, nenhum sujeito sera contatado para
realizacdo de um novo exame de imagem nem para a realizagdo de exame clinico odontolégico. Serdo
contatos apenas para autorizarem o uso de dados do prontudrio e de imagem.

3.5 Composicéo do tamanho da amostra

Para a composicdo do tamanho da amostra foi considerado o tamanho da populacdo do Distrito Federal no
seguinte célculo:

A férmula para calcular o tamanho da amostra (n) para que se obtenha uma estimativa confiavel da média
populacional (), quando a populacdo for conhecida ou suficientemente grande (>100.000) é: n=(z"2*p(1-
p))/e"2

Em que:

n = tamanho da amostra.

Z = z-score.

e = margem de erro.

p = desvio padrao.

Assim temos que:

n=((((1,96)"2)*0,5*(1-0,5)))/(0,05)"2

n=384,16

Devemos arredondar n para 385 pessoas.

Obs. Informag8es do z-score para cada nivel de confianga:
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80% de confianca => z-score de 1,28.

85% de confianca => z-score de 1,44.

90% de confianca => z-score de 1,65.

95% de confianca => z-score de 1,96.

99% de confianca => z-score de 2,58."

...3.8 Coleta dos Dados

Coleta de Dados Prospectivo

O procedimento de coleta de dados para amostra prospectiva sera realizado na Clinica Odontol6gica e na
Radiologia da Unidade de Salde Bucal (USB) do Hospital Universitario de Brasilia conforme o rigor técnico
que rege a realizacdo do exame clinico odontolégico do servigo. O atendimento clinico e radiol6gico sera
prestado pelos pesquisadores conforme a rotina do USB. Inicialmente o participante dara entrada na
Radiologia para realizar exame odontoldgico, serd utilizado imagens obtidas do aparelho tomégrafo ICAT-
NEXT GENERATION (Imaging Sciences International — Inc. Hatfield, PA, USA) com os seguintes fatores de
exposicao: 120kvP, 36, 12mA, campo de visdo 6” e tamanho do voxel de 0,25 x 0,25 x 0,25mm, com escala
de cinza de 14 bits. As radiografias panoramicas da face serdo realizadas com aparelho Kodak 8000 C
(Carestream Health, Inc, 2010). Ambos equipamentos possuem programas de andlises das imagens (Xoran
3.1.62 e Kodac Vieer) fornecidos pelos fabricantes. Estes equipamentos estdo localizados e instalados nas
dependéncias da Radiologia da Unidade de Saude Bucal do HUB. As imagens que apresentarem calcificagao
na artéria carétida ou alteracdo referente as demais patologias estudadas serdo selecionadas e alocadas em
pasta/portfolio para posterior homologag¢do dos dados. Em seguida, o participante recebera o TCLE para
assinatura confirmando sua participacao na pesquisa. A avaliacdo dos exames de imagem ser4 feita por dois
examinadores, que previamente passardo por uma calibragcdo para detectar areas hiperdensas e radiopacas,
assim como areas hipodensas e radiolicidas. Em caso de divergéncia dos examinadores, um terceiro
examinador sera chamado para resolver a discordancia. O exame sera avaliado em sala escura e com
cartolina negra ao redor da tela cobrindo todo o seu entorno e com uso de lupa de aumento. O sitio de
visualizacdo dos ateromas de carétida na radiografia panoramica € abaixo da mandibula, adjacentes a
vértebra cervical, no nivel da juncédo intervertebral C3 e C4. O exame tomogréfico passara por avaliagéo
completa de todos os cortes. Para a osteoporose a basilar da mandibula sera avaliada e detectada as
caracteristicas da cortical e do trabeculado ésseo de densidade mineral das imagens de radiografias
panoramicas e de tomografias cone beam. Além disso, para andlise de concordancia visando diminuir os erros

de diagnostico, sera realizado teste Kappa
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intraexaminador e extraexaminador. Apés a selecédo das imagens e apds assinatura do TCLE pelo participante
sera realizado questionario de saude bucal e de saude médica. Os dados médicos sdo importantes para
realizar a associacdo da imagem com o diagnéstico sistémico como diabetes mellitus, pré- diabetes, doencas
cardiovasculares, osteoporose, osteopenia e o0 uso de medicacdo. Também serdo avaliados dados
antropométricos neste contato com o participante, sera aferida presséo arterial, peso e altura para posterior
célculo do IMC e a avaliacdo da circunferéncia abdominal. Em seguida serd realizada a avaliagdo
odontoldgica, para avaliar a condicdo de saude bucal e identificacdo de habitos tabagicos e etilicos. Esta
andlise constara de exame odontoldgico intra e extrabucal, fotografia intra e extrabucal, descricdo de lesdo
estomatoldgica e fotografia (caso presente), CPOD, exame IPV (indice de placa visivel) e ISG (indice de
sangramento gengival).

Coleta de Dados Retrospectivo

Para a coleta dos dados da amostra retrospectiva 0 mesmo operador, ja calibrado, fara uma busca no banco
de dados de imagens das radiografias panordmicas. Depois de detectada a alteracéo (ateroma de carétida e
risco de fratura) na imagem, havera a busca ativa do prontuario do participante e obten¢éo dos dados clinicos
odontoldgicos (habitos tabagicos e etilicos, dados de salde intra e extrabucal, CPOD, exame IPV e ISG). Nos
dados médicos sera obtido informagbes sobre doencga de base (diabetes mellitus, pré-diabetes, doencas
cardiovasculares, osteoporose, osteopenia ou demais doencgas) e o uso de medicacdo. Também serdo
registrados os dados antropométricos quando presentes no registro do prontuario. O periodo considerado
valido para obtencéo dos dados médicos e do exame de imagem sera de 6 meses antes e 6 meses depois da
realizacdo da imagem. Para a confirmacéo da calcificacdo da artéria carétida, no brago prospectivo e no
retrospectivo, serd realizada buscas para utilizagdo de um instrumento baseado nas caracteristicas
anatbmicas, radiopacas e de hiperdensidade que confirmem o diagnéstico radiolégico de uma calcificagao
vascular. Se ndo for possivel a utilizacdo de um instrumento validado para essa andlise radiologica, sera
considerado a construcé@o do proprio instrumento para a realizagdo do trabalho proposto. Para a identificacdo
da osteoporose serdo utilizadas as caracteristicas corticais e trabeculares das imagens de radiografias
panoramicas e de tomografias cone beam para determinar o risco de fraturas por osteoporose (fraturas por
trauma minimo), independentemente da probabilidade de FRAX. Assim sendo, utilizando de dados da analise
prospectiva e de dados retrospectivos, serdo selecionadas radiografias panoramicas e tomografias cone beam
de pacientes com ateroma de carétida e alteragées na densidade mineral 6ssea mandibular para iniciar o
processos de treinamento e validacdo da inteligéncia artificial. Essas imagens formardo um banco de dados

de imagens, que
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passarado pela etapa de segmentacao das areas de interesse — region of interest (ROI) e entdo o treinamento
da inteligéncia artificial. Espera-se que a identificacdo de ateroma em carétida e alteracdo da densidade
mineral 6ssea em diferentes exames de imagens odontolégicos permita o desenvolvimento e aprimoramento
destes algoritmos e possibilite a identificacdo de outras doencgas sistémicas e 6sseas, com a diferenciagéo
entre o 0sso normal e 0 0sso patolégico. A seguir, sdo especificadas as metodologias que serdo utilizadas
para atingir cada um dos objetos especificos do projeto de acordo com a sua sequéncia que segue:

* Identificar a presenca de ateroma de carétida em radiografia panorémica

O primeiro objetivo especifico sera identificar as radiografias panordmicas que apresentam ateroma de
carétida. As imagens radiograficas estéo disponiveis no servidor da Radiologia da Odontologia do HUB que
foram realizadas pelo aparelho Kodak 8000 C (Carestream Health, Inc, 2010). A selecéo sera realizada por
um especialista ja treinado na identificagdo das imagens. Serd considerado os seguintes pontos: abaixo do
angulo da mandibula e entre as vértebras C3 e C4. A imagem se apresenta como uma massa nodular, mais
ou menos radiopaca, a depender do grau da sua calcificacdo, Unica ou mdltipla, podendo ser unilateral ou
bilateral. E importante a diferenciacdo da calcificacdo da artéria cardtida de outras lesbes radiopacas que
podem ser encontradas na regido carotidea de interesse, como a calcificacdo da cartilagem triticea e
linfonodos calcificados. H4 ainda também sobreposicdo de imagens e estruturas anatémicas que podem
atrapalhar o diagndstico de ateromas de cardtida. A identificacdo do ateroma de car6tida sera realizada, de
forma sistematica, em todas as imagens armazenadas no servidor desde seu periodo inicial no ano de 2015
até a atualidade. O especialista treinado avaliara as imagens em uma sala escura, com as luzes apagadas,
usando uma cartolina negra para cobrir as bordas claras da tela e com uso de lupa de aumento. Em seguida,
as imagens serdo salvas no banco de imagens odontoldgico.

* Identificar a presenca de ateroma de cardtida em tomografia cone beam

A avaliacdo de ateroma em car6tida em tomografia cone beam sera realizada no momento da realizacao do
exame. O exame de tomografia cone beam serd realizado no paciente que ja apresenta uma condicdo
cardiovascular em acompanhamentoe com a clinica médica da cardiologia do HUB e que necessite de
avaliagdo odontoldgica para avaliagao de risco cirargico. Este paciente realizara o exame no equipamento
tomografo ICAT-NEXT GENERATION (Imaging Sciences International — Inc. Hatfield, PA, USA) com os
seguintes fatores de exposicao: 120kvP, 36, 12mA, campo de visdo 6” e tamanho do voxel de 0,25 x 0,25 x
0,25mm, com escala de cinza de 14 bits. O avaliador percorrera toda a imagem nos planos sagital, coronal e
axial em busca do ateroma de
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carétida. Se for confirmando a presenca de ateroma em car6tida, a imagem sera salva no banco de dados de
imagem odontolégico para fazer parte da pesquisa. E o paciente receberd o diagndstico de seu exame
completo em um CD, assim como, a avaliagdo odontoldgica para o risco cirdrgico.

* Identificar a presenca de ateroma de car6tida em ultrassom

A identificacdo de ateroma em carétida em exame de ultrassonografia sera realizada como confirmacao
adicional e posterior a realizagao da radiografia panoramica. De acordo com Akkemir et al (2020) apesar da
radiografia panoramica identificar a presenca das calcificagBes de ateromas em carétida, esse exame sozinho
néo possibilita verificar o grau de obstrucdo e a correta localizacdo do ateroma. A confirmacgéo da presenca
de ateromas em caroétida é realizada pela ultrassonografia com Doppler, que é padrédo ouro. O participante
prospectivo que apresentar ateroma em carétida sera encaminhado pela avaliacdo médica cardiologica e
realizard a ultrassonografia, com posterior formacao de banco de imagens de ultrassom de carétida.

» Andlise das Radiografias e Tomografias Odontolégicas

A analise das imagens sera realizada nas dependéncias do Servico de Radiologia da USB do HUB, seguindo
as normas técnicas de andlise de imagem, para diagnéstico e identificacdo das areas de interesse, para
rotulacdo manual das areas de interesse e para notacéo das areas de interesse. Serdo analisadas as imagens
de radiografias panorédmicas dentro do campo focal de visualizagdo, que demonstra a obtencdo de uma
imagem de boa qualidade e pontos anatdémicos referenciais como: osso hiodide, articulagdo temporo-
mandibular, vértebras cervicais e processo estiloide, que demonstra um bom posicionamento do paciente para
a obtencéo da imagem. As imagens obtidas a partir da tomografia cone bean devem apresentar reconstrugcéo
completa da face e cranio com possibilidade de navegacédo pelos cortes axiais, sagitais e coronais. Imagens
gue ndo apresentaram boa qualidade para serem avaliadas, como presenca de artefatos de técnica no exame,
distor¢des, alteragbes dimensionais e movimentos, serdo excluidas. E por consequéncia, também ser&o
excluidas as imagens que nao puderem ser segmentadas dentro da regido de interesse. O uso de ferramentas
de Inteligéncia Artificial para identificagdo das estruturas de interesse como ateromas, 0sso normal e
patoldégico, trabeculado e cortical mandibulares sera parte dessa analise.

* Criagc&o de um banco de imagens

Com a identificacéo de ateroma em carétida em diferentes exames de imagens todos serdo compilados em
um banco de dados. Cada imagem recebera um cédigo referente ao nome do exame, por exemplo: radiografia
panorédmica serd RP, tomografia cone beam ser4d TCB e ultrassom serd ULT. Uma sequéncia numérica
ordenada sera utilizada para evitar repeticdes. A organizagdo do banco de dados sera pelo cédigo de letras
associado a sequéncia numérica ordenada sendo
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sistematizados em uma planilha excel. Nessa planilha sera registrado somente dados como data de
nascimento e nimero do prontuario, que sera utilizado como fonte para posterior pesquisa em prontuarios. O
nome do paciente ndo sera registrado e nao estara vinculado a nenhuma imagem. A configuracdo de
formatacao das imagens panoramicas sera em JPEG — Joint Photografic Experts Group (Grupo Conjunto de
Especialistas em Fotografia), pois é o padrdo de imagem considerado padrédo e o mais utilizado em ambiente
digital. Permite qualidade razodvel da imagem em um arquivo de tamanho pequeno e facilidade de
armazenamento. Demais formatos poderdo ser incorporados considerando o programa utilizado para
reproduzir e visualizar a radiografia panordmica. A formagéo das imagens de tomografia cone beam sé&o
através do formato DICOM — Digital Imaging and Comunications in Medicine (Comunicacdo de Imagens
Digitais na Medicina). Essa opcao de formatag&o garante que apos a aquisi¢cdo das imagens, com o conjunto
dos cortes, 0 arquivo esteja disponivel para diferentes softwares permitindo o completo acesso e visualizacéo.
Porém, a aquisicdo de uma imagem de tomografia cone beam requer muito espago em disco rigido e, por
isso, as imagens ficardo armazenadas em duas copias distintas em um CD.

* Realizar a segmentacdo das regifes de interesse (ROI) nas imagens de radiografia panoramica e
tomografia cone beam

Dentre as imagens disponiveis no banco de imagens, somente as imagens selecionadas para cada doenca
sistémica especifica serdo segmentadas manualmente por um especialista em Radiologia Odontolégica para
o treinamento do modelo. Apés, sera realizado o treinamento e a validagdo do modelo em inteligéncia artificial.
Entédo as imagens serdo segmentadas pelo CVAT (software).

* Treinamento em Inteligéncia Artificial

Apb6s a coleta de dados de imagens, os algoritmos serdo desenvolvidos com o objetivo de auxiliar no
rastreamento de doencas sistémicas (doencas cardiovasculares, diabetes mellitus e osteoporose) de alta
prevaléncia na populagdo e de alto impacto na saude publica, em termos de morbi-mortalidade
(osteonecrose dos maxilares por medicacéo) e custos para o Sistema Unico de Saude (SUS). Inicialmente, os
algoritmos serao identificadas por meio de imagens odontolégicas de:

- Calcificacdes vasculares (ateroma de carotida) que € um marcador de doenca cardiovascular, e que por sua
vez, representa a principal causa de morbidade e mortalidade entre pessoas com diabetes, especialmente
diabetes mellitus tipo 2.

- Alteracdes de densidade Ossea relacionada a osteoporose e a osteonecrose do maxilares associada a
medicamentos.

* Rastreamento e predi¢do de individuos com doencgas cardiovasculares
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ApOs o processo de identificacdo de ateroma em car6tida nos exames de imagens e a consequente formagao
do banco de imagens sera desenvolvido um algoritmo que determinara padrées nédo observados pelo olho
humano. Sera desenvolvido um modelo preditivo de doencas cardiovasculares relacionado as imagens
panoramicas, tomograficas e de ultrassom. Para projetar este algoritmo, utilizaremos apenas exames de
pacientes acima de 40 anos de idades, sem distincéo de raca e género. Como critérios de excluséo, ndo serao
avaliados exames de pacientes com prontuario médico incompleto ou com imagens de qualidade insuficiente
ou imagens nas quais a regido cervical ndo esta completamente representada.

Inicialmente, trés radiologistas irdo identificar a presenc¢a ou auséncia de calcificacfes nas imagens. Cerca de
1.000 exames por imagens (500 radiografias panoramicas e 500 TCFCs) serado utilizadas para as fases de
treinamento (80% das imagens), validacdo (10%) e teste (10%). A acuracia das medidas (acurécia da
classificagéo, area abaixo da curva, F1-Score, sensibilidade, especificidade e valores preditivos positivo e
negativos) serdo utilizadas para avaliar o desempenho da rede.

* Rastreamento e predi¢do de individuos com diabetes e predicdo e correlagdo com doencas
cardiovasculares; CalcificagBes Vasculares e Predicdo de Doencas Cardiovasculares e Diabetes

Sera desenvolvido, validado e testado um algoritmo de aprendizagem profunda para detectar calcificagbes
vasculares em radiografias panoramicas e tomografias cone beam e desenvolver um modelo preditivo de
doencas cardiovasculares e diabetes com a combinacdo de parametros e fatores de riscos clinicos. Para
projetar este algoritmo, utilizaremos apenas exames de pacientes acima de 40 anos de idades, sem distingdo
de raca e género. Como critérios de exclusdo, ndo serdo avaliados exames de pacientes com prontudrio
médico incompleto ou com imagens de qualidade insuficiente ou imagens nas quais a regido cervical ndo esta
completamente representada. Inicialmente, trés radiologistas irdo identificar a presenca ou auséncia de
calcificagbes nas imagens. Cerca de 1.000 exames por imagens (500 radiografias panoramicas e 500 TCFCs)
serdo utilizadas para as fases de treinamento (80% das imagens), validacéo (10%) e teste (10%). A acuracia
das medidas (acuracia da classificacdo, area abaixo da curva, F1-Score, sensibilidade, especificidade e
valores preditivos positivo e negativos) serdo utilizadas para avaliar o desempenho da rede.

» Rastreamento de individuos com osteoporose, baixa densidade mineral 6ssea e predi¢ao do risco de fratura
O algoritmo de identificagdo da osteoporose utilizard as caracteristicas corticais e trabeculares das imagens
de radiografias panoramicas (RP) e de tomografias cone beam de feixe cbnico (TCFC) para
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determinar o risco de fraturas por osteoporose (fraturas por trauma minimo), independentemente da
probabilidade de FRAX. Também sera avaliado o desempenho do algoritmo em combinacdo com as
informacdes obtidas no questionario. Utilizando um banco de dados de prontuarios da Universidade de
Brasilia, serdo selecionadas RPs e TCFCs de pacientes com alto e baixo risco de fraturas, considerando as
informacdes do FRAX. Os processos de treinamento e validagao utilizardo um total de 500 radiografias (RPS)
e 500 TCFCs de pacientes classificados como de alto risco de fraturas por fragilidade, com base nas
informacgdes do FRAX, e em 1.000 imagens de pacientes classificados como de baixo risco para essas fraturas
minimas de trauma. Outras 60 imagens de pacientes idosos e mulheres na pés-menopausa seréo utilizadas
para avaliar o desempenho da rede neural treinada. Imagens de pacientes com outras doencas 0sseas
metabdlicas, exceto a osteoporose, serdo excluidas.

+ Diferenciacéo entre 0sso normal e patolégico e identificacdo de outras doencas sistémicas

A diferenciacéo entre 0sso normal e o patoldgico seré estabelecido com o aprimoramento dos algoritmos ao
longo do projeto. Isso permitira a identificacéo de doengas sistémicas e 6sseas adicionais. Um exemplo de
aplicacéo deste algoritmo é a predi¢do de Medication-Related Osteonecrosis of Jaw (MRONJ) Osteonecrose
da mandibula relacionada a medicamentos através da identificacdo de caracteristicas trabeculares extraidas
de imagens odontolégicas, independentemente de outras variaveis de risco clinico. Para projetar este
algoritmo, utilizaremos imagens de trés grupos diferentes de pacientes. As imagens serdo coletadas a partir
das bases de dados da Universidade de Brasilia. No total, utilizaremos 1.000 imagens de pacientes
previamente tratados com medicamentos antirreabsortivos, incluindo bisfosfonatos e denosumab, das quais
100 imagens de pacientes com MRONJ e um grupo controle com imagens de 100 pacientes saudaveis, sem
tratamento prévio com drogas antirreabsortivas. Imagens de pacientes com doencas 0sseas metabdlicas
serdo excluidas de todos os trés bancos de dados selecionados. Inicialmente, 80% das imagens de cada
grupo sera usado para treinar a RNC. Além dos exames de imagem, os prontuérios de todos os pacientes
também serdo analisados. Padr8es de imagem reconhecidos também serado testados, combinados com outros
dados clinicos, como idade, sexo, tipo de medica¢éo antirreabsortiva, via de administragcdo, duracéo da terapia
e area da lesdo. Um modelo de regresséo logistica multivariada sera utilizado para avaliar a relacdo entre as
variaveis estudadas e para calcular a probabilidade de ocorréncia de MRONJ."

"Critério de Inclusao:
Prospectivo
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Serdo incluidos na amostra prospectiva todos os participantes encaminhados das clinicas médicas do HUB
para avaliacdo com a odontologia que apresentarem necessidade de realizacdo de exames de imagens de
radiografias panoramicas e/ ou de tomografia cone beam. Dentre o grupo, serdo incluidos somente os
participantes adultos, maiores de 18 anos, apos aceite e assinatura do TCLE. Os pacientes que integrarem
esse grupo serdo examinados e terdo suas necessidades odontolégicas atendidas dentro da Unidade de
Saude Bucal (USB) do HUB, pelos pesquisadores, dentro da realidade de oferta do servico da USB. Seréo
incluidos exames de ultrassonografia da artéria carétida dos participantes que aceitarem em participar da
pesquisa em que o exame ja tenha sido realizado, seja recente, dentro de um periodo estipulado de até 6
meses. Dentro dos critérios de inclusdo de imagem as radiografias panoramicas devem abranger a
visualizagdo do campo focal, que demonstra a obtencdo de uma imagem de boa qualidade e pontos
anatbmicos referenciais como: osso hidide, articulagdo temporo-mandibular, vertebras cervicais e processo
estiloide, que demostra um bom posicionamento do paciente para a obtencdo da imagem. E as imagens
obtidas a partir da tomografia cone bean devem apresentar reconstrugdo completa da face e cranio com
possibilidade de navegacéo pelos cortes axiais, sagitais e coronais.

Retrospectivo

Para a amostra retrospectiva serdo incluidos na amostra todos os exames de imagens de radiografias
panoramicas. Dentro deste banco de dados seréo incluidos apenas exames de participantes adultos, maiores
de 18 anos. As imagens panoramicas devem abranger a visualizacdo do campo focal, que demonstra a
obtencdo de uma imagem de boa qualidade e pontos anatémicos referenciais como: 0sso hibide, articulacdo
temporomandibular, vertebras cervicais e processo estiloide, que demostra um bom posicionamento do
paciente para a obtencdo da imagem."

"Critério de Exclusio:

Prospectivo

Serdo excluidos os exames de imagens que ndo apresentaram uma imagem de boa qualidade para ser
avaliada, como presenca de artefatos de técnica no exame, distor¢des, alteracdes dimensionais e
movimentos. E por consequéncia, também sera excluido as imagens que ndo puderem ser segmentadas
dentro da regido de interesse.

Retrospectivo

Serdo excluidos da amostra retrospectiva os exames de imagens do banco de dados que ndo apresentaram
uma imagem de boa qualidade para ser avaliada, como presenca de artefatos de
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técnica no exame, distor¢des, alteracdes dimensionais e movimentos. Também serd excluido da amostra
aqueles prontuarios ou histérico médico relatado que aponte trauma, patologia, sindrome ou anomalia na
regido de avaliada."

"Desfecho Primério:
O algoritmo e a inteligéncia artifical desenvolvidos por meio de exames de imagens odontolégicos serdo
capazes de detectar alteracdes sistémicas."

"Tamanho da Amostra no Brasil: 385"

"Havera uso de fontes secundarias de dados (prontuarios, dados demogréficos, etc)?
Sim"

"Detalhamento:

O pesquisador utilizara de dados secundarios para a busca no banco de dados de imagens das radiografias
panoramicas. Depois de detectada a calcificagdo na imagem, haverd a busca ativa do prontuario do
participante e obtencdo dos dados clinicos odontolégicos (hébitos tabagicos e etilicos, dados de salde intra
e extrabucal, CPOD, exame IPV e ISG). Nos dados médicos serd obtido informac¢des sobre doenca de base
(diabetes mellitus, pré-diabetes, doencas cardiovasculares, osteoporose, osteopenia ou demais doencgas) e o
uso de medicacdo. Também seréo registrados os dados antropométricos quando presentes no registro do
prontuario. O periodo considerado valido para obtengcédo dos dados médicos e do exame de imagem sera de
6 meses antes e 6 meses depois da realizacéo da imagem."

Objetivo da Pesquisa:
Conforme documento "PB_INFORMACOES BASICAS DO_PROJETO_2020460.pdf", postado em
03/01/2023:

"Objetivo Primario:
Desenvolver e validar um sistema automatizado de identificacdo de doencas sistémicas em radiografias e

tomografias odontolédgicas utilizando algoritmos de inteligéncia artificial.

Objetivo Secundério:
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- Criagdo de um banco de dados com radiografias e tomografias odontolégicas, armazenados em um
repositério de dados com radiografias e tomografias de pacientes adultos a partir dos exames realizados no
HUB;

- Segmentacdo manual das imagens relativas aos objetos de pesquisa (osteoporose, diabetes, ateromas,
doencas sistémicas passiveis de visualizacdo nas radiografias e tomografias odontol6gicas);

- Determinacao da prevaléncia das altera¢des sistémicas nas radiografias e tomografias odontoldgicas;

- Segmentacéo automatizada das estruturas de interesse para identificacdo de doencas sistémicas (cortical e
trabeculado 6sseo mandibular, ateromas);

- Andlise radibmica para avaliacdo de osteoporose em radiografias e tomografias odontolédgicas;

- Desenvolvimento de algoritmos de inteligéncia artificial para identificagcdo de calcificacbdes vasculares e
predicdo de doencas cardiovasculares e diabetes, osteoporose e modelo preditivo de fraturas por trauma
minimo, para identificacdo de outras doencas sistémicas e 6sseas e diferenciagcdo entre osso normal e
patolégico e condi¢cdes relativas & anomalias do desenvolvimento dentario e mandibular, em radiografias e
tomografias odontologicas;

- Identificagéo clinica e confirmacéo da presenca de ateroma de carétida em ultrassom,

com correlag@o com dados clinicos da doenga cardiovascular;

- Aplicacéo do questionario de Framingham nos pacientes identificados com ateromas

em radiografias e tomografias odontolégicas;

- Correlacdo com dados clinicos de diabetes e correlacéo etiopatogénica, por meio do uso de ferramentas
de radibmica;

- Elaboracé@o de revisfes sistematicas sobre o uso de |A para identificacdo de doengas sistémicas."

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:
Conforme documento "PB_INFORMACOES BASICAS DO_PROJETO_2020460.pdf", postado em
03/01/2023:

"Riscos:

Os riscos estardo associados na obtencdo das imagens, pois tanto o0 exame panoramico quanto a tomografia
cone beam emitem radiacdo. Uma maneira de minimizar os possiveis danos oriundos das radiacdes ionizantes
€ com o uso de aventais de chumbo, aparelhos calibrados e processamento automético e digital das
imagens. O uso da radiografia digital permite uma
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guantidade menor de raios-X, sem prejudicar a qualidade das imagens. Tais processos de seguranga ja sao
realizados rotineiramente no servico de Radiologia da Odontologia do HUB. Outro risco considerado é a
possibilidade de exposicdo de dados pessoais dos participantes da pesquisa. A maneira de diminuir este risco
€ utilizando senhas fortes, anonimizagao ou pseudonimizacéo dos dados, criptografia, minimizacao dos dados
coletados, atualizacéo constante dos aplicativos, ferramentas técnicas de seguranca, dentre outros. Portanto,
0s pesquisadores asseguram a confidencialidade dos dados pessoais e de imagem dos mesmos.

Beneficios:

Os beneficios do estudo serd a divulgacédo ao participante a suspeita de uma patologia sistémica relacionada
ao exame de imagem odontoldgico, se assim for detectado. Ainda ndo ha como confirmar completamente a
relagdo da calcificacao vascular com a patologia sistémica, mas o paciente sera orientado que procure por
atendimento médico para avaliar a sua saude geral. Outro beneficio sera visto posterior a divulgacao dos
resultados da pesquisa, o conhecimento sobre as calcificacdes vasculares, em especial o ateroma de car6tida,
e a sua identificagdo pelo cirurgido-dentista. Se comprovado a associacdo entre ateroma de carétida e as
doencas sistémicas poderemos melhorar a detec¢éo e o diagnostico de imagens odontolégicas e contribuir
para a rapida acdo e encaminhamento deste grupo de individuos e, por fim, na melhoria do servi¢o publico
que é prestado. Também seré considerado como beneficio ainterdisciplinaridade na &rea da saude
gue poderd envolver mudancas em condutas médicas e odontolégicas, além do auxilio na realizacdo de
estudos futuros na area com uso da inteligéncia artificial."

Comentérios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
Trata-se de projeto de Doutorado do Programa de Pds-Graduagcdo em Odontologia de Camila Franzon
Chini, sob orientacdo da Profa. Dra. Nilce Santos de Melo.

Sera realizado um estudo de dois bracos, sendo um retrospectivo e outro prospectivo, com a realizacdo de
Exame clinico odontolégico e avaliagdo antropométrica de 96 participantes com

Osteonecrose dos maxilares por medicacdo, 96 com Osteoporose, 96 com Diabetes mellitus e 96 com
doenca Cardiovascular.

Pelo cronograma, o projeto sera executado em 18 meses com inicio previsto para coleta de dados em
mar¢co de 2023, conforme documento em versdo editavel "cronograma.docx”, postado em
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05/12/2022.

Trata-se de financiamento préprio e com previsdo de gastos de R$ 2.428,48, incluindo gastos com Lupa,
Aparelho de presséao arterial, Balanca digital, Fita métrica, pasta aba elastica, folha A4, canetas, notebook,
conforme documento em versao editavel “ORCAMENTO.doc”, postado em 02/12/2022.

Dois TCLE foram anexados, conforme documentos "tcleprosp.docx" e "teclerestrosp.docx”, postados em
02/12/2022, de acordo com modelo do CEP/FS-UnB.

Um Termo de Cesséo de Imagem foi anexado, conforme documentos "termoimagem.docx” e
"termoimagem.pdf", postados em 10/10/2022.

O HUB ¢€ instituicao coparticipante.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacdo obrigatdria:
Documentos acrescentados ao processo e analisados para emisséo deste parecer:

1 - Informacdes Basicas do Projeto - "PB_INFORMAGCOES BASICAS DO _PROJETO_2020460.pdf",
postado em 03/01/2023.

2 - Carta de Respostas as Pendéncias apontadas pelo CEP, informando as respostas do pesquisador as
pendencias apontadas pelo CEP. Versdo editdvel "CARTA DE_RESPOSTAS_CEP.doc", postado em
03/01/2023.

3 - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE). Documento em versédo néo editavel
"tcleprosp.pdf, postado em 03/01/2023.

4 - Projeto detalhado - Documento em versédo editavel "ProjetoCEP.docx" e ndo editavel "ProjetoCEP.pdf",
postados em 03/01/2023.

Recomendacdes:
N&o se aplicam.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
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Andlise das respostas as pendéncias apontadas no Parecer Consubstanciado No. 5.843.103:

1. Solicita-se apresentar as formas para minimizar os riscos decorrentes da pesquisa, a saber:

1.1 Riscos inerentes a pesquisa. Tal modificacdo devera ser realizada na se¢do de Riscos no projeto
detalhado, no Projeto Béasico da Plataforma Brasil e no TCLE prospectivo.

RESPOSTA: "Modificagéo realizada no documento Projeto detalhado (item 3.7 Riscos e Beneficios, pagina
16, 1° paragrafo, linha 2), no Projeto da Plataforma Brasil e no documento TCLE prospectivo (6° paragrafo).
Texto original Projeto: “Os riscos estardo associados na obtencdo das imagens, pois tanto o exame
panorédmico quanto a tomografia cone beam emitem radia¢éo. Outro risco considerado é a possibilidade de
exposicdo de dados pessoais dos participantes da pesquisa. Portanto, 0os pesquisadores asseguram a
confidencialidade dos dados pessoais e de imagem dos mesmos.”

Texto modificado Projeto: “Os riscos estardo associados na obtencdo das imagens, pois tanto o exame
panoréamico quanto a tomografia cone beam emitem radiagdo. Uma maneira de minimizar os possiveis danos
oriundos das radiacdes ionizantes € com o uso de aventais de chumbo, aparelhos calibrados e processamento
automatico e digital das imagens. O uso da radiografia digital permite uma quantidade menor de raios-X, sem
prejudicar a qualidade das imagens. Tais processos de seguranca ja séo realizados rotineiramente no servico
de Radiologia da Odontologia do HUB.”

Texto original TCLE prospectivo: “Os riscos decorrentes de sua participacao na pesquisa € a quebra de sigilo.
Para minimizar os riscos, os pesquisadores asseguram a confidencialidade e o sigilo dos dados pessoais dos
registros, sendo que a identificagdo dos dados € feita através de nimeros e iniciais e ndo pelo nome do
participante.”

Texto modificado TCLE prospectivo: “Os riscos decorrentes de sua participagdo na pesquisa estarao
associados na obtencao das imagens, pois tanto 0 exame panoramico quanto a tomografia cone beam emitem
radiacdo. Uma maneira de minimizar os possiveis danos oriundos das radiagdes ionizantes € com o uso de
aventais de chumbo, aparelhos calibrados e processamento automético e digital das imagens. O uso da
radiografia digital permite uma quantidade menor de raios-X, sem prejudicar a qualidade das imagens. Tais
processos de seguranca ja séo realizados rotineiramente no servico de Radiologia da Odontologia do HUB.
Outro risco € a quebra de sigilo. Para minimizar os riscos, os pesquisadores asseguram a confidencialidade e
o sigilo dos dados pessoais dos registros, sendo que a identificacdo dos dados é feita através de nimeros e
iniciais e nao pelo nome do participante.”
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ANALISE: As alteragdes sobre os riscos e as formas para minimiza-los foram realizadas no Projeto detalhado
(tem 3.7 Riscos e Beneficios, pagina 17 e 18) e no TCLE (6° paragrafo), conforme documentos
"ProjetoCEP.docx", "ProjetoCEP.pdf" e "tcleprosp.pdf”, postados em 03/01/2023, bem como no Projeto Basico
da Plataforma Brasil.

PENDENCIA ATENDIDA

1.2 Riscos inerentes a confidencialidade dos dados pessoais. Tal modificacdo devera ser realizada na se¢do
de Riscos no projeto detalhado e no Projeto Basico da Plataforma Brasil.

RESPOSTA: "Modificagdo realizada no documento Projeto detalhado (item 3.7 Riscos e Beneficios, pagina
16, 1° paragrafo, linha 8) e no Projeto da Plataforma Brasil.

Texto original: “Os riscos estardo associados na obtengédo das imagens, pois tanto 0 exame panoramico
guanto a tomografia cone beam emitem radiacdo. Outro risco considerado € a possibilidade de exposi¢éo de
dados pessoais dos participantes da pesquisa. Portanto, os pesquisadores asseguram a confidencialidade
dos dados pessoais e de imagem dos mesmos.”

Texto modificado: “Outro risco considerado € a possibilidade de exposicdo de dados pessoais dos
participantes da pesquisa. A maneira de diminuir este risco é utilizando senhas fortes, anonimizagdo ou
pseudonimizacdo dos dados, criptografia, minimizacdo dos dados coletados, atualizacdo constante dos
aplicativos, ferramentas técnicas de seguranca, dentre outros. Portanto, os pesquisadores asseguram a
confidencialidade dos dados pessoais e de imagem dos mesmos.”

ANALISE: As alteragdes sobre os riscos e as formas para minimiza-los foram realizadas no Projeto detalhado
(item 3.7 Riscos e Beneficios, pagina 17 e 18), conforme documentos "ProjetoCEP.docx" e ndo editavel
"ProjetoCEP.pdf", postados em 03/01/2023, bem como no Projeto Basico da Plataforma Brasil.
PENDENCIA ATENDIDA

2. Solicita-se esclarecimento como se dara o recrutamento e a concordancia da participagao na pesquisa pela
assinatura do TCLE no braco retrospectivo da pesquisa.

RESPOSTA: "Modificagdo realizada no documento Projeto detalhado (item 3.4 Amostra, pagina 14, 2°
paragrafo, linha 6) e no Projeto da Plataforma Brasil.

Texto original: “Em ambos 0s bragos temporais da pesquisa a amostra sera considerada de conveniéncia,
pois os participantes do desenho prospectivos serdo convidados a integrar a pesquisa a medida que
ingressarem no servico para realizar avaliacdo odontolégica e/ou o exame de imagem odontolégico. No

desenho retrospectivo, nenhum sujeito sera contatado para
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realizacdo de um novo exame de imagem nem para a realizacdo de exame clinico odontologico. Serédo
contatos apenas para autorizarem o uso de dados do prontudrio e de imagem.”

Texto modificado: “Em ambos os bragos temporais da pesquisa a amostra sera considerada de conveniéncia,
pois os participantes do desenho prospectivos serdo convidados a integrar a pesquisa a medida que
ingressarem no servico para realizar avaliacdo odontolégica e/ou 0 exame de imagem odontolégico. No
desenho retrospectivo, nenhum sujeito sera contatado para realiza¢cdo de um novo exame de imagem, nem
para a realizacéo de exame clinico odontolégico. Serdo contatados a amostra retrospectiva, via telefone, para
autorizacdo do uso de dados do prontuario e acesso ao exame de imagem digital. Apés concordancia da
participacdo, sera enviado para o endereco do participante TCLE para assinatura.”

ANALISE: As informacbes foram esclarecidas no Projeto detalhado (item 3.4 Amostra, pagina 15, 2°
paragrafo), conforme documentos "ProjetoCEP.docx" e ndo editavel "ProjetoCEP.pdf', postados em
03/01/2023.

PENDENCIA ATENDIDA

Todas as Pendéncias foram atendidas. N&o foram observados 6bices éticos.
Protocolo de pesquisa em conformidade com as Resolugdo CNS 466/2012, 510/2016 e complementares.

Consideracdes Finais a critério do CEP:

Conforme a Resolugdo CNS 466/2012, itens X.1.- 3.b. e XlI.2.d, 0os pesquisadores responsaveis devem
apresentar relatérios parciais semestrais, contados a partir da data de aprovacéo do protocolo de pesquisa; e
um relatério final do projeto de pesquisa, apés a conclusdo da pesquisa.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:
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Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagéo
Informacdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P 03/01/2023 Aceito
do Projeto ROJETO_2020460.pdf 16:06:11
Declaracéo de CARTA_DE_RESPOSTAS_CEP.doc 03/01/2023 | CAMILA FRANZON Aceito
Pesquisadores 16:05:39 | CHINI
TCLE / Termos de | tcleprosp.pdf 03/01/2023 | CAMILA FRANZON Aceito
Assentimento / 16:03:44 | CHINI
Justificativa de

Endereco: Faculdade de Ciéncias da Saude, Universidade de Brasilia - Campus Darcy Ribeiro
Bairro: Asa Norte CEP: 70.910-900

UF: DF Municipio: BRASILIA

Telefone: (61)3107-1947 E-mail: cepfsunb@gmail.com
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Auséncia tcleprosp.pdf 03/01/2023 | CAMILA FRANZON Aceito
16:03:44 | CHINI

Projeto Detalhado / | ProjetoCEP.docx 03/01/2023 | CAMILA FRANZON Aceito

Brochura 16:03:33 | CHINI

Investigador

Projeto Detalhado / | ProjetoCEP.pdf 03/01/2023 | CAMILA FRANZON Aceito

Brochura 16:03:19 | CHINI

Investigador

Cronograma cronograma.docx 05/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
13:40:06 | CHINI

Orgcamento ORCAMENTO.doc 02/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
14:05:25 CHINI

TCLE / Termos de [ teclerestrosp.docx 02/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito

Assentimento / 14:00:42 | CHINI

Justificativa de

Auséncia

Outros Camila.pdf 01/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
17:44:41 CHINI

Outros Andre.pdf 01/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
17:44:08 | CHINI

Outros Termoconcordanciacopartic.pdf 01/12/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
17:43:26 CHINI

Outros responsabilidade. pdf 18/10/2022 | Bruna Carvalho Aceito
10:48:33 | Fernandes

Outros cartaencaminhamento.pdf 18/10/2022 | Bruna Carvalho Aceito
10:46:03 | Fernandes

Outros Paulo.pdf 10/10/2022 [ CAMILA FRANZON Aceito
21:15:30 CHINI

Outros Nilce.pdf 10/10/2022 [ CAMILA FRANZON Aceito
21:15:06 CHINI

Outros Carla.pdf 10/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
21:14:51 | CHINI

Outros termoimagem.docx 10/10/2022 [ CAMILA FRANZON Aceito
20:55:47 CHINI

Outros termoimagem.pdf 10/10/2022 [ CAMILA FRANZON Aceito
20:55:28 | CHINI

Outros concordancia.docx 10/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
20:49:45 | CHINI

Outros responsabilidade.doc 06/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
17:55:39 CHINI

Declaragéo de cartaencaminhamento.docx 06/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito

Pesquisadores 17:43:44 | CHINI

Declaragéo de concordancia.pdf 05/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito

concordancia 20:53:13 | CHINI

Folha de Rosto folhaderosto.pdf 05/10/2022 | CAMILA FRANZON Aceito
20:52:31 CHINI

Endereco:
Bairro: Asa Norte
UF: DF

Telefone:

Municipio: BRASILIA
(61)3107-1947

Faculdade de Ciéncias da Saude, Universidade de Brasilia - Campus Darcy Ribeiro
CEP: 70.910-900

cepfsunb@gmail.com
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FACULDADE DE CIENCIAS DA
SAUDE DA UNIVERSIDADE DE
' BRASILIA - UNB

Situacdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:
N&o

BRASILIA, 10 de Janeiro de 2023

Reronil

Assinado por:
Cristiane Tomaz Rocha
(Coordenador(a))

Endereco: Faculdade de Ciéncias da Saude, Universidade de Brasilia - Campus Darcy Ribeiro
Bairro: Asa Norte CEP: 70.910-900

UF: DF Municipio: BRASILIA

Telefone: (61)3107-1947 E-mail: cepfsunb@gmail.com
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PRESS RELEASE

A osteoporose € uma condi¢do que diminui a resisténcia 0ssea, provocando fraturas
0sseas por traumas minimos. Essas fraturas afetam a qualidade de vida, aumenta
hospitalizacbes, e em casos mais graves, leva a morte. Afeta mais idosos,
especialmente mulheres que passaram da menopausa. Osteoporose é uma doenca
silenciosa, e geralmente é diagnosticada quando ja fraturou algum osso. Por isso, €
importante identificar essa condi¢cdo precocemente. O diagnostico € feito por um
exame de densitometria, que € caro e de dificil acesso para alguns centros de saude.
O osso da mandibula também sofre alteragcbes na osteoporose, que podem ser
identificadas por exames de imagem. Frequentemente dentistas solicitam tomografias
computadorizadas (TC) para idosos que passam por tratamentos de implantes
dentarios, portanto, tal exame € uma ferramenta para identificar a osteoporose
precocemente. Inteligéncia artificial (IA) e recursos radibmicos sédo ferramentas que
tem demonstrado eficacia no diagnéstico de vérias patologias, otimizam avaliacdes e
ajudam profissionais da saude a tomar decisdes. Porém, a radidmica, que é uma
analise quantitativa da imagem, tem sido pouco empregada para identificar
osteoporose em exames de TC na odontologia. Esse estudo teve como objetivo
determinar quais caracteristicas quantitativas da imagem de TC sdo mais
relacionadas a condicdo de osteoporose em mulheres pds-menopausa. Ainda, essas
caracteristicas mais importantes serviram para desenvolver um modelo ferramenta de
IA que tem o intuito de identificar, de forma automatizada, paciente que possuem
osteoporose. Esse modelo demonstrou habilidade em identificar a doenga nas
pacientes estudadas. A radidmica é uma ferramenta que torna a analise de imagens
mais precisa, pois ela quantifica — isto é, torna a imagem em nameros. Ela pode captar
alteracdes nas imagens que o olho humano ndo vé. Esse estudo mostrou que é
possivel identificar osteoporose por radidmica em TC de uso odontologico, que é um
exame mais rotineiro e barato. Isso pode acelerar o processo de diagnodstico de

osteoporose, e evitar que pacientes fraturem 0s 0ssos com traumas minimos.



