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RESUMO

Dada a crescente disponibilidade de informag¢des médicas digitais na forma de registros
eletronicos de satde assim como o rapido desenvolvimento de métodos analiticos de grandes
bases de dados (big data), o uso de algoritmos de aprendizado de méaquinas (machine learning) se
apresenta como uma ferramenta que pode auxiliar profissionais de saude na tomada de decisdes
em situagdes clinicas complexas. Da mesma forma, o uso destas ferramentas poderd, em um futuro
proximo, predizer doencas sist€émicas cronicas, pela identificagdo automatizada de padrdes nao
perceptiveis ao olho humano. Para investigar essa possibilidade foi constituido um projeto em uma
parceria da Universidade de Brasilia, area de Odontologia, area de Computacdo e area de
Processamento de Imagens com a Redecomep GigaCandanga, que se constitui em uma rede
metropolitana de educacdo e pesquisa. A equipe do projeto consta com especialistas nas diversas
areas de conhecimento envolvidas, assim como com a infraestrutura basica necessaria para a
implementagao 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
diagnoéstico precoce de doengas sistémicas cronicas que apresentam grande prevaléncia e alta
morbidade, ou predizer o aparecimento destas doencas, a partir de imagens odontoldgicas. Para tal
finalidade, imagens de radiografias panoramicas odontoldgicas (RP) e de tomografias
computadorizadas de feixe conico (TCFC) serdao utilizadas como dados de entrada destes
algoritmos para diagnosticar precocemente ou ainda predizer doencas sistémicas, como doengas
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 janeiro de 2010 e julho de 2021. 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 o osso trabecular como o cortex mandibular precisardo ser completamente
visiveis. A partir da consulta ao prontuario clinico, serdo selecionados exames por imagem de
pacientes com doencas cardiovasculares, diabetes e osteoporose. As imagens de calcificagdes
vasculares serdo resgatadas diretamente do banco de dados, visualizadas nas radiografias ou
tomografias. Um grupo de imagens de pacientes, pareados por idade, sem estas doencas,
constituira um grupo controle. O aperfeicoamento dos algoritmos desenvolvidos podera servir
também para a diferenciacdo entre osso normal e osso patoldgico e com isso, identificar outras
alteracdes sistémicas ¢ dsseas, como a necrose O0ssea causada por medicagdes 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 os outros 20% serao divididos nas fases de validacdo e teste das
redes neurais. As andlises estatisticas serdo realizadas usando a linguagem de programacao R (R
Core Team, Viena, Austria). Um modelo de regressdo logistica multivariada sera utilizado para
avaliar a relacdo entre as variaveis estudadas e para calcular a probabilidade de ocorréncia de
doenga cardiovascular, diabetes tipo 2 e osteoporose, para cada um dos grupos analisados.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial; radiologia oral; doengas dsseas; plataforma adaptativa de
aprendizagem. Keywords: artificial intelligence; oral and maxillofacial radiology; bone diseases;
adaptive learning platform
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de projetos de pesquisa e de colaboragdo internacional.

1. Introducao e Motivacao

Globalmente, o numero de pessoas com diabetes mellitus quadruplicou nas Ultimas trés décadas,
sendo a diabetes mellitus a nona principal causa de morte. Atualmente, cerca de 1 em 11 adultos
em todo o mundo tem diabetes mellitus, sendo que 90% destes tém diabetes mellitus tipo 2
(DM2). A maioria dos pacientes com DM2 tem pelo menos uma complicacdao de saude, sendo as
complicagdes cardiovasculares a principal causa de morbidade e mortalidade nesses pacientes.'
Prevé-se que a prevaléncia global de diabetes aumente dramaticamente nas proximas décadas a
medida que a populacdo cresce e envelhece, paralelamente ao aumento da carga de sobrepeso e
obesidade, tanto nos paises desenvolvidos quanto nos paises em desenvolvimento. A doenca
cardiovascular representa a principal causa de morte e morbidade entre as pessoas com diabetes,
especialmente naquelas com diabetes mellitus tipo 2. Adultos com diabetes apresentam risco
cardiovascular 2 a 4 vezes maior em comparacdo com adultos sem diabetes, sendo que a maior
ocorréncia de calcificagcdes vasculares nos pacientes diabéticos também se constitui em fator de

risco para as cardiopatias.” Diante deste quadro, a detec¢do automatizada de ateromas pode ser
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impactante tanto para pacientes com doengas cardiovasculares, como pacientes diabéticos. A
deteccdo de ateroma em radiografias panoramicas aponta que as pessoas com diabetes tipo 2,
independentemente da modalidade de tratamento, tém altas taxas de ateromas, conforme
visualizado em suas radiografias panoramicas.** Mais recentemente, uma pesquisa apontou, pela
primeira vez, que o uso de radiografias panoramicas clinicas para uma analise secundaria da
doenga, com foco na identificagdo de areas na regido maxilo-facial podem ser utilizados na
detecgdo de diabetes. Mais especificamente, este estudo detectou categorias estatisticamente
significativas de pixels que podem ser utilizadas para demarcar pontos anatomicos especificos e
relevantes para identificacdo de pacientes diabéticos.’

Um outro grave problema de saude publica ¢ a osteoporose. Trata-se de uma doenca que
diminui a resisténcia dssea, predispondo o individuo a um maior risco de fratura por trauma
minimo. Por ser assintomatica, a osteoporose ¢ considerada uma doenga silenciosa que ¢
frequentemente detectada apenas quando ocorre uma fratura. Além disso, a fratura ¢ um dos
principais fatores de impacto socioeconomicos da doenga, levando muitas vezes a incapacitagao
do individuo e exigindo internagdes hospitalares dispendiosas. Com o envelhecimento da
populacdo mundial, a prevaléncia e o consequente impacto das doencas na populacdo vém

1.%” Diante deste quadro,

sofrendo um aumento significativo em todo o mundo, incluindo o Brasi
varios estudos tém sido realizados com o objetivo de diagnosticar a osteoporose mais
precocemente. Em particular, um estudo encontrou uma alta concordancia entre a andlise da
integridade da cortical mandibular avaliada por radiologistas experientes ¢ maxilo-faciais e a
analise de panoramicas odontoldgicas (RP) efetuada por algoritmos de aprendizado de maquina.
No entanto, neste estudo a avaliacdo da osteoporose foi baseada apenas na analise radiografica
panoramica utilizando métodos visuais ou computadorizados, sem que fosse feita uma
comparacao com os resultados obtidos com exames de densitometria 6ssea, que sao considerados
o padrio ouro para este tipo de diagnostico.® Qutros estudos buscaram identificar padrdes em
imagens odontoldgicas para rastreamento da osteoporose, com a avaliagdo do padrdo trabecular e
cortical da mandibula.”'® A maior parte destes estudos utiliza radiografias panoramicas e nio
tomografias e nao relacionaram os achados com a consequéncia principal da doenca, que ¢ a
fratura por trauma minima. Ou seja, além do diagnostico de osteoporose, o risco de fraturas por
trauma minimo (fraturas por osteoporose) ¢ considerado uma medida clinica mais importante, uma
vez que muitos individuos idosos que apresentam essa fratura possuem resultado densitométrico

normal.'’ Assim, algumas altera¢des Osseas microestruturais podem ser usadas para avaliar o risco



6

____________________________________________________________________________________________________________________________________________|
de fratura, com contribui¢do das informagdes de modelos preditivos como a ferramenta FRAX
(Fracture Risk Assessment Tool)."

Em relagdo a utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para diagndstico de outras
doencas sistémicas e Osseas, estudos preliminares demonstraram o grande potencial para
aplicagdes na pratica clinica.”*'® Embora os resultados possam ser considerados promissores em
especial no caso de medicagdes antirreabsortivas (MRONJ), outros estudos devem ser conduzidos
de forma a verificar se ¢ possivel utilizar arquiteturas de aprendizado de maquina para detectar
mudangas dento-0sseas em estdgio inicial, ou seja, quando estas mudancas ainda sao
imperceptiveis ao olho humano."” Neste caso, o desafio do projeto de sistemas de diagndstico
baseados em arquiteturas de aprendizado profundo (do inglés deep learning — DL) ¢é a
diferenciagdo entre ossos com patologias e 0ssos sem patologias, o que permite a identificaciao
precoce de diversos tipos de doencas sist€émicas cujos efeitos podem ser percebidos no complexo
maxilo-facial. Para isto, ¢ necessario utilizar bancos de dados (e imagens) com uma grande
quantidade de amostras e com grande diversidade de conteudos e patologias, de forma a permitir
que doengas cronicas, prevalentes ou nio, possam ser identificadas utilizando apenas imagens
odontoldgicas. Vale salientar que se busca ndo somente o rastreamento destas doengas em
imagens odontologicas, mas a ampliagdo do papel do cirurgido-dentista como agente identificador
destas doencas de alto impacto em satde publica e o consequente desenvolvimento de modelos
preditivos que possam auxiliar no planejamento estratégico na area de saude publica.

O presente projeto de pesquisa tem como objetivo geral verificar a utilidade de diferentes
métodos de aprendizagem de maquina (incluindo, mas ndo se limitando a, métodos de
aprendizagem profunda) para fins de diagndstico precoce e predi¢do de doengas sistémicas. Para
isso, utilizaremos algoritmos de reconhecimento de padrdes de imagens baseados em arquiteturas
de aprendizado de maquina e imagens de radiografias panoramicas odontoldgicas e tomografias
computadorizadas de feixe conico. O desenvolvimento destes algoritmos podera servir de base
para a identificagdo de outros tipos de doengas dsseas, uma vez que sera possivel diferenciar os
aspectos 0sseos trabeculares normais de varias patologias.

2. Sistemas de Diagndstico Baseados em Algoritmos de Aprendizado

A inteligéncia artificial (IA) pode ser definida como a capacidade de sistemas computacionais
simular comportamentos inteligentes, realizando tarefas tradicionalmente feitas por humanos,
especialmente o reconhecimento de padrdes e a representacdo de informacdes. A aprendizagem de

maquinas ¢ um subconjunto da IA, no qual os algoritmos sdo treinados para realizar tarefas,



7

____________________________________________________________________________________________________________________________________________|
aprendendo padrdes a partir de dados, sem a utilizagdo de uma programagéo explicita.'™" Por sua
vez, a aprendizagem profunda ¢ um método de aprendizagem de mdaquinas no qual muitas
camadas sdo construidas sobre camadas de unidades de processamento simples (denominadas
neurdnios), que por sua vez sdo interconectadas por meio de varias conexdes ponderadas
diferencialmente gerando representacdes hierdrquicas de alto nivel com entradas de
processamento sequenciais.””?' Embora as redes neurais artificiais tenham sido introduzidas na
década de 50, inicialmente os algoritmos eram extremamente limitados em termos da sua
capacidade de resolver problemas, principalmente devido a problemas de sobreajuste, a falta de
poder computacional e, principalmente, a quantidade de dados insuficiente para o processo de
treinamento.”* Os recentes avangos na area de computagdo permitiram um aumento do poder
computacional, com uma maior disponibilidade de armazenamento, uma maior quantidade de
dados e, especialmente, com a introducao de técnicas de aprendizagem profunda poderosas. Desta
forma, atualmente computadores comuns sdo capazes de executar um numero de tarefas que
historicamente no era possivel.**

Atualmente, existem varios tipos de redes neurais profundas, como por exemplo as Redes
Neurais Recorrentes (RNRs) e as Redes Neurais Convolucionais (RNCs). As RNRs lidam com
dados de entrada sequenciais e sdo comumente utilizadas para tarefas de fala e linguagem. As
RNCs sdo mais utilizadas para reconhecimento de padrdes.”” Ao imitar os padrdes de
conectividade dos neurdnios no cortex visual animal, a arquitetura basica de uma RNC profunda
consiste em uma ou mais camadas convolucionais, uma camada de agrupamento e uma camada
totalmente conectada.”? Cada camada conecta os neurdnios com as camadas consecutivas e cada
conexao apresenta seus proprios pesos. Quando os dados de treinamento sdo inseridos na camada
de entrada, o processo de aprendizagem ¢ iniciado. Os dados s3o passados para os neurdnios na
proxima camada até que eles atinjam a saida em um processo chamado de propagagdo direta. A
saida gerada ¢ comparada com a informacao fornecida e ¢ gerado um erro que mede a imprecisao
da previsdo. O erro ¢ propagado de volta através da rede neural, e os pesos das conexdes entre os
neurdnios sao ajustados para diminuir esse erro. Apds o processo de aprendizagem, a RNC ¢
apresentada com pesos otimizados para uso no conjunto de teste que nao foi visto pela rede
neural.'* Padrdes ndo-lineares mais complexos nos dados podem ser explorados por algoritmos
de aprendizagem profunda que utilizam um nimero maior de camadas."”

Nos tultimos anos, houve uma grande popularizacdo do uso de técnicas de aprendizado de
maquina nas mais diversas aplicacdes. As redes profundas tém sido bastante utilizadas no

reconhecimento ou na categorizagdo de imagens, no reconhecimento de fala e no processamento
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de linguagem natural.”’” Em particular, na 4rea de saude, onde ha uma grande variedade de formas
de representacdo da informacdo acerca dos pacientes (imagens, sinais e informacgdes clinicas), o
uso de técnicas de aprendizado de maquina tem obtido relativo sucesso.”*** E, com a crescente
disponibilidade de informagdes médicas digitais na forma de registros eletronicos de saude,
algoritmos de aprendizado de méaquinas tém sido utilizados para auxiliar profissionais de saude na
tomada de decisdes em situacdes clinicas complexas. Por exemplo, redes neurais convolucionais
de aprendizado profundo tém sido utilizadas em diversas aplicagdes da area de satde, incluindo a
analise de sinais (1-D) biomédicos®, a predigdo de eventos como convulsdes™ e ataques
cardiacos®”, o diagnostico®, o suporte de decisdes clinicas®, e a andlise da eficicia de drogas
farmacéuticas.” Especificamente na area de odontologia, principalmente na analise de imagens

39,40

radiograficas™*, as redes neurais t€ém sido utilizadas para classificar e segmentar dentes em

imagens 2D e 3D** detectar fraturas verticais da raiz*; diagnosticar céries dentarias*,
diferenciar cistos e tumores da mandibula'*'®, detectar osteoporose em radiografias panoramicas,'*
2 prever dentes periodontalmente comprometidos”, e predizer a osteonecrose dos maxilares
relacionada 4 medicagdo (MRONYJ).'¢!"

Entre as diversas possibilidades supracitadas de utilizacdo de redes neurais convolucionais,
a identificacdo de doencas sistémicas a partir da analise automatizada em imagens odontoldgicas
permite o encaminhamento precoce para tratamento médico de pacientes ndo diagnosticados e
que, frequentemente, buscam assisténcia odontoldégica. Um dos exemplos possiveis, com
resultados preliminares e promissores, consiste na identificacdo de calcificacdes vasculares em
radiografias odontoldgicas, como a radiografia panorimica.” Em muitas situagdes, estas
calcificagdes que acontecem fora da area do complexo maxilomandibular, acabam ndo sendo
identificadas, até mesmo por especialistas em radiologia. Vale salientar que este achado pode ser
encontrado tanto em imagens bidimensionais, principalmente radiografias panoramicas, como em
imagens tridimensionais como a tomografia computadorizada de feixe cOnico. Trata-se de um
marcador importante de doengas cardiovasculares e de diabetes tipo 2.*”° Uma vez que estas
doencgas levam a uma grande taxa de mortalidade e incapacidade da populacdo, o que produz
grandes impactos soOcio-econdmicos™, o desenvolvimento de sistemas para auxilio do seu
diagndstico ¢ de extrema importancia para a saude publica.

Acredita-se que a melhoria das técnicas de aprendizado profundo podera permitir o acesso
da populagdo a servigos de saide, uma vez que estas técnicas possibilitam o desenvolvimento de

ferramentas que auxiliam no diagnéstico de doencas, na definicdo da morbidade e na avaliacao do

risco de mortalidade dos pacientes, na predi¢do de doengas e seus prognosticos e, finalmente, no
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estabelecimento de politicas publicas € planejamento em saude.’® Os algoritmos de aprendizado
profundo ja sdo responsaveis pela modificacdo de diversos paradigmas utilizados na abordagem de
diversas doengas, incluindo a deteccdo de infartos ou hemorragias, a classificagdo das doengas
cardiovasculares, a detec¢do de oclusdo de grandes vasos, a predicdo de novas ocorréncias
médicas € o prognéstico médico dos pacientes.” No contexto da pratica de saude, um dos usos
mais promissores de ferramentas de aprendizado profundo ¢ na aquisicdo e andlise de exames
radioldgicos, bidimensionais e tridimensionais.> Por exemplo, no enfrentamento da COVID-19,
foram propostos processos automatizados para escaneamento dos pacientes utilizando redes de
aprendizado profundo, o que permitiu remodelar o fluxo de trabalho com um minimo de contato
com o0s pacientes e, portanto, um menor risco de contaminagdo dos técnicos de radiologia. Além
disso, estes algoritmos tém o potencial de melhorar a eficiéncia do trabalho ao delinear com
precisdao os achados (neste caso, infecgdes) em imagens de radiografias de torax e de tomografia
computadorizada, facilitando a quantificacdo e, subsequentemente, ajudando os radiologistas a
tomar decisdes clinicas. Com isso, essas novas tecnologias possibilitam melhorias no diagnostico,

rastreamento e prognostico desta doenga pandémica.”
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3. Objetivos e Metodologia Proposta

O projeto tem o objetivo geral projetar um sistema de diagnostico e predicdo de doengas
sistémicas baseado em imagens de radiografia odontologicas. Os objetivos especificos do projeto
sdo:

1. A identificagdo de calcificagdes vasculares e predicdo de diabetes e correlagio com
doencgas cardiovasculares, em relacdo a morbidade, infarto e mortalidade;

2. O rastreamento de individuos com osteoporose, baixa densidade mineral 6ssea e predi¢do
do risco de fratura;

3. Diferenciagdo entre osso normal e patologico e identificagdo de outras doengas.

Este estudo serd submetido ao Comité de Etica da Universidade de Brasilia, obedecendo a
Declarag¢do de Helsinki. Em seguida, detalhamos as etapas da metodologia proposta.

No que diz respeito a metodologia, os algoritmos serdo desenvolvidos com o objetivo de
auxiliar no rastreamento de doengas sistémicas de alta prevaléncia na populagdo e de alto impacto
na saude publica, em termos de morbi-mortalidade e custos para o Sistema Unico de Satde (SUS).
Inicialmente, serdo identificadas por meio de imagens odontologicas:

e (alcificagcdes vasculares (marcadores de doenga cardiovascular), que por sua vez
representam a principal causa de morbidade e mortalidade entre pessoas com diabetes,
especialmente diabetes mellitus tipo 2.

* Alteracdes relacionadas a osteoporose.

Espera-se que o desenvolvimento e aprimoramento destes algoritmos possibilite um terceiro
objetivo: a identificacdo de outras doengas sist€émicas e Osseas, com a diferenciagdo entre o 0sso
normal e 0 0sso patologico. A seguir, sdo especificadas as metodologias que serdo utilizadas para

atingir cada um dos objetos especificos do projeto.
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3.1 Identificacdo de Calcificacoes Vasculares e Predicio de Doencas Cardiovasculares e
Diabetes

O primeiro objetivo especifico deste projeto sera desenvolver, validar e testar um
algoritmo de aprendizagem profunda para detectar calcificagdes vasculares em RPs e TCFCs
e desenvolver um modelo preditivo de doengas cardiovasculares e diabetes com a combinagao
de parametros e fatores de riscos clinicos. Para projetar este algoritmo, utilizaremos apenas
exames de pacientes acima de 40 anos de idades, sem distin¢do de raca e género. Como
critérios de exclusdo, ndo serdo avaliados exames de pacientes com prontuario médico
incompleto ou com imagens de qualidade insuficiente ou imagens nas quais a regido cervical
ndo estd completamente representada. Inicialmente, trés radiologistas irdo identificar a
presenca ou auséncia de calcificagdes 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), validacdo (10%) e teste (10%). A acuracia das medidas (acurdcia da
classificagdo, area abaixo da curva, FI1-Score, sensibilidade, especificidade e wvalores
preditivos positivo e negativos) serdo utilizadas para avaliar o desempenho da rede.

3.2 Identificacio de Osteoporose e Modelo preditivo de Fraturas por Trauma minimo

O algoritmo de identificagdo da osteoporose utilizard as caracteristicas corticais e
trabeculares das imagens de RPs e TCFCs para determinar o risco de fraturas por osteoporose
(fraturas por trauma minimo), independentemente da probabilidade de FRAX. Também sera
avaliado o desempenho do algoritmo em combinagdo com as informagdes 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 informa¢des 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 pds-menopausa serdao utilizadas para avaliar o desempenho
da rede neural treinada. Imagens de pacientes com outras doengas dsseas metabolicas, exceto

a osteoporose, serdo excluidas.
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3.3 Identificacio de Outras Doencas Sistémicas e Osseas e Diferenciacio entre Osso
Normal e Patolégico

O terceiro objetivo especifico, estabelecido com o aprimoramento dos algoritmos ao
longo do projeto, ¢ a diferenciacdo entre um osso normal e um osso patologico. Isso permitira
a identificagdo de doencas sistémicas e 6sseas adicionais. Um exemplo de aplicacdo deste
algoritmo ¢ a predicdo de MRONIJ através da identificagdo de caracteristicas trabeculares
extraidas de imagens odontoldgicas, independentemente de outras varidveis 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 doengas Osseas metabolicas
serdo excluidas de todos os trés bancos de dados selecionados. Inicialmente, 80% das imagens
de cada grupo seré usado para treinar a RNC. Além dos exames de imagem, os prontuarios de
todos os pacientes também serdo analisados. Padrdes de imagem reconhecidos também serdo
testados, combinados com outros dados clinicos, como idade, sexo, tipo de medicacio
antirreabsortiva, via de administra¢dao, duragdo da terapia e area da lesdo. Um modelo de
regressao logistica multivariada sera utilizado para avaliar a relacdo entre as variaveis
estudadas e para calcular a probabilidade de ocorréncia de MRONJ.

3.4 Garantias Eticas do Projeto

Como detalhado anteriormente, neste projeto realizaremos um estudo retrospectivo de coleta
de imagens, utilizando bancos de imagens radiograficas e tomograficas de pacientes atendidos
na rede de saude do Distrito Federal. Portanto, nao havera intervengao clinica nos pacientes e
todos os exames serdo analisados de forma sigilosa pelos examinadores, sem a divulgagdo da
identificacdo dos pacientes. Para o brago prospectivo do projeto, os pacientes serdo
convidados a participar e assinardo um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido,
conforme legislagdo em vigor. Os pesquisadores envolvidos na pesquisa se comprometem a
divulgar os resultados da pesquisa, bem como comunicar os pacientes de possiveis alteragdes
que sejam encontradas no exame, garantindo o encaminhamento para atendimento destes

pacientes, em caso de deteccao de doencas sistémicas, a partir das imagens odontoldgicas.
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5. Resultados, Produtos e Impactos Esperados e sua Importancia para o DF

O Governo do Distrito Federal (GDF) faz parte de uma rede brasileira de cidades inteligentes
globais. O projeto proposto neste documento esta alinhado com as a¢des propostas pelo GDF
em areas consideradas relevantes para a populag¢do do Distrito Federal. Mais especificamente,
trata-se de um projeto de inovagdo tecnoldgica, que visa contribuir para a melhoria dos
servicos de saude publica. A metodologia proposta atende ao conceito de cidades-inteligentes
uma vez que tem o objetivo de promover uma melhoria da qualidade de vida e da satde da
populagdo através da implementagdo de uma ferramenta de medicina diagnostica. Sendo
assim, o principal resultado esperado deste projeto sera o desenvolvimento de um sistema
automatico de diagnoéstico para doencgas sist€émicas baseado em algoritmos de aprendizado de
maquina que utiliza imagens odontologicas simples e baratas. Conforme discutido na
descri¢do do projeto, sabe-se que muitas alteragdes importantes em imagens médicas (raios X,
ressonancia magnética, tomografia, etc.) sdo imperceptiveis ao olho humano, mas podem ser
detectadas pelos métodos computacionais de inteligéncia artificial. Desta forma, o
desenvolvimento desta ferramenta automatica permite o diagndstico e identificagdo precoce
de diversas doengas sist€émicas, que sdo consideradas problemas de satde publica de alto
impacto socioecondmico e com alta taxa de morbimortalidade. O projeto também tem como
objetivo esperado o desenvolvimento de uma plataforma para auxilio no rastreamento de
individuos com doencas cardiovasculares, diabetes tipo 2 e osteoporose. Espera-se também
identificar varias alteracOes sistémicas e Osseas, como a MRONJ, cistos e tumores, com a
diferenciagdo entre osso normal e patologico.

O projeto envolve professores e pesquisadores de diversas areas do conhecimento,
principalmente da area tecnoldgica e de satde. Alunos de graduagdo, estagiarios, mestrandos
e doutorandos, além de professores da Universidade de Brasilia possibilitardo a formacao de
recursos humanos que poderdo contribuir para um sistema de saide cada vez mais
personalizado e capaz, por meio de recursos tecnologicos avangados, responder de forma mais
rapida e qualificada, as necessidades da populacdo. Com uma abordagem e uma equipe
multidisciplinar, o projeto trara contribui¢des cientificas, pedagogicas, de inovagdo e também
na formagdo de recursos humanos. Do ponto de vista cientifico, o projeto possui a perspectiva

de publicagdo de artigos cientificos em revistas cientificas de alto impacto internacional,
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sendo a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquinas temas atuais e de maximo interesse
dos principais perioddicos internacionais nas diversas areas do conhecimento. Do ponto de
vista de contribui¢cdo tecnologica, pedagogica e de inovagdo, o projeto visa 0
desenvolvimento de uma plataforma para diagndstico de doengas sistémicas, que servird para
diversos profissionais de satide. Especialmente, neste ponto assistencial, destaca-se o novo
papel do dentista na deteccdo e monitoramento de doengas cronicas, como a diabetes. Por
meio de radiografias panoramicas € possivel identificar pacientes que desconhecem serem

portadores de diabetes. A identificacdo de -calcificagdes vasculares e o consequente

encaminhamento ao cardiologista pode mudar paradigmas de conduta clinica atuais.

6. Equipe Técnica, Atividades e Contrapartida Institucional
A equipe técnica ¢ formada por pesquisadores/professores especialistas que possuem atuacao
ativa e importante em diferentes programas de pos-graduacdo, com constante preocupagao na
divulgacdo das pesquisas mediante publicagdes em meios especializados. A equipe possui
professores com experiencia em orientagdo em projetos similares nos diferentes niveis
graduacao, mestrado e doutorado. Mais especificamente, a equipe multidisciplinar inclui
pesquisadores, professores e discentes filiados a Faculdade de Satde (FS), a Faculdade de
Tecnologia (FT), ao Instituto de Ciéncias Exatas (IE) e a Associacdo GigaCandanga
(gigacandanga.net.br).

Os membros da equipe pertencentes a FT e do IE, possuem experiencia em sistemas
de processamento de sinais biomédicos. Desta forma, as suas atividades incluirdo o
desenvolvimento dos algoritmos computacionais de aprendizagem de maquina, modelagem
matematica dos sinais e processos, especificagdo dos requerimentos dos sistemas
computacionais, elaboracdo do software prototipo. Em termos de infraestrutura, os
pesquisadores da FT e do IE tém a sua disposi¢do dois laboratorios de pesquisa: O Grupo de
Processamento Digital de Sinais (GPDS) e o Laboratorio de Imagens, Sinais e Acustica
(LISA). Os laboratorios possuem om diversas estagdes de trabalho (desktop PCs), com
servidores para processamento de dados e ferramentas computacionais dedicadas, salas de
pesquisadores e alunos e sala de reunides. Em particular, tanto o GPDS e o LISA possuem

servidores de alta capacidade de processamento e estagcdes multimidia para armazenamento de
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grandes volumes de dados. Ao todo, o valor estimado dos equipamentos nos dois laboratorios
¢ de aproximadamente R$ 200.000,00 de reais, o que atende os 10% exigidos no edital.
Os membros da equipe pertencentes a FS representam os especialistas em diagnostico e
identificagdo das patologias que serdo estudadas dentro do projeto. Eles também serdo
responsaveis pela elaboracdo do banco de dados necessario para o processo de aprendizagem
de maquina, com especificagdo dos recursos computacionais necessarios para realizar a
visualizacdo e anotagdo das imagens e outros sinais biomédicos, supervisao e otimizacdo do
protdtipo desenvolvido. Em termos de infraestrutura, a FS e o Hospital Universitario de
Brasilia possuem diversos equipamentos necessarios para aquisicdo das imagens
odontoldgicas, incluindo um tomdégrafo e um equipamento para aquisi¢do de radiografias
extraorais, ambos digitais, avaliados em 235 mil dolares. Os detalhes técnicos dos
equipamentos sdo: Tomografo - I[-CAT NEXT GENERATION (Imaging Sciences
International, Inc, Hatfield, PA, Estados Unidos da América), com os seguintes fatores de
exposicao: 120kvP, 36,12mA, campo de visao de 6” e tamanho de voxel de 0,25 x 0,25 x 0,25
mm, com escala de cinza de 14 bits. As radiografias panoramicas da face serdo realizadas com
o aparelho Kodak 8000C (Carestream Health, Inc, 2010). Ambos equipamentos possuem
programas de analises das imagens (Xoran 3.1.62 e Kodak Viewer) fornecidos pelos
fabricantes. Estes equipamentos estdo localizados e instalados (e em pleno funcionamento)
nas dependéncias da Unidade de Saude Bucal do HUB —EBSERH-UNB. Nesta Unidade de
Satde Bucal também s3o disponibilizados workstations, equipamentos de suporte
administrativo ¢ maquinas fotograficas. Naturalmente, os recursos utilizados no Centro de
Radiologia Odontolégica do HUB incorrem em custos de uso de espago fisico e mobiliario,
uso de equipamento e processamento computacional, custos com energia elétrica, custos de
limpeza e custos de manutencdo de equipamentos, suporte técnico de manutengdo e de TL
Considera-se o total desses custos em R$20.000,00 por més. Dessa forma, a contrapartida
institucional corresponde a mais de 1,2 milhdo de reais, o que atende e supera os 10%
exigidos do total.

A Associagdo GigaCandanga ¢ uma Instituicdo Cientifica, Tecnoldgica e de Inovagao,
ICT, constituida na forma de associagao civil sem fins de lucro, com a missdo de promover o
desenvolvimento tecnologico e disponibilizar solugdes inovadoras voltadas para demandas

sociais. A instituicdo mantém a rede académica avangada que integra instituicdes de pesquisa
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e de ensino superior na regido do Distrito Federal e que faz parte da infraestrutura de Ciéncia
e Tecnologia do Sistema RNP, Rede Nacional de Ensino e Pesquisa. Atualmente a rede possui
mais de 550 km, alcancando todas as regides administrativas do DF e conectando mais de 40
instituicdes, dentre elas, a Universidade de Brasilia. Sua capacidade e infraestrutura
tecnologica, aliada a conexdo direta nas fibras Opticas, permitem a implantagdo de servigos ¢
projetos tecnoldgicos que demandam compartilhamento remoto de armazenamento,
processamento distribuido de alto desempenho, além de comunicacao e compartilhamento de
aplicagdes e servicos inovadores disponiveis aos participantes das redes académicas
avancadas, no pais ¢ no mundo. O projeto GigaSist€émica terd acesso a infraestrutura de
interconexao e estrutura de Computacdo em Nuvem, construida pela GigaCandanga através
do projeto GigaNuvem. Esta infraestrutura serd utilizada na coleta, processamento e
publicagdo dos relatdrios gerados a partir dos modelos inteligentes treinados. Atualmente, o
Projeto GigaNuvem ¢ formado por 36 nds computacionais, interconectados em uma
infraestrutura de rede Gigabit Ethernet, em uma sala refrigerada, com rede elétrica
estabilizada por nobreak e garantida por sistema de gerador a diesel. Em um investimento de
aproximadamente R$ 920.000,00, conta com suporte de um técnico de infraestrutura e outro
de nuvem, que requer um investimento mensal de aproximadamente 10 mil reais. Ao todo, a
contra partida sera de R$ 1,04 milhdo de reais, o que atende e supera os 10% exigidos no
edital.

Em seguida, segue a listagem dos pesquisadores envolvidos no projeto, com a sua filiagao,

link para o CV Lattes e atividade a ser desenvolvida no projeto.

Pesquisador | Link - Lattes | Atividade

Faculdade de Saude (FS) - UnB

André Ferreira Leite http://lattes.cnpg.br/ Selegdo das imagens
7275660736054053 radiograficas e tomograficas

para elaboragdo dos bancos de
dados, rotulo, segmentagéo ¢
classificagdo das imagens,
identificacdo e diagndstico das

doengas.
Carla Ruffeil Moreira http://lattes.cnpg.br/ Selegdo das imagens
Mesquita 8970016213846409 radiograficas e tomograficas

para elaboragao dos bancos de
dados, rétulo, segmentacao e
classificagdo das imagens,
identificacdo e diagnodstico das
doengas.
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Nilce Santos de Melo http://lattes.cnpg.br/ Selecdo das imagens
4611919012909264 radiograficas e tomograficas
para elaboragao dos bancos de
dados, rétulo, segmentacao e
classificagao das imagens,
identificacdo e diagnodstico das

doengas.
Paulo Tadeu de Souza http://lattes.cnpq.br/ Selecdo das imagens
Figueiredo 0886941225536719 radiograficas e tomograficas

para elaboragdo dos bancos de
dados, rétulo, segmentagéo e
classificagdao das imagens,
identificacdo e diagndstico das

doengas.
Faculdade de Tecnologia (FT) e Instituto de Ciéncias Exatas (IE)
Bruno Macchiavello http://lattes.cnpg.br/ Desenvolvimento dos
Espinoza 5850453918340560 algoritmos computacionais de

aprendizagem de maquina,
modelagem matematica dos
sinais e processos,
especificacdo dos
requerimentos dos sistemas
computacionais, elaboracdo do
software prototipo.

Mylene Christine http://lattes.cnpg.br/ Desenvolvimento dos
Queiroz de Farias 4465619366143200 algoritmos computacionais de
aprendizagem de maquina,
modelagem matematica dos
sinais e processos,
especificacdo dos
requerimentos dos sistemas
computacionais, elaboracdo do
software prototipo.

GigaCandanga
Lucas Rodrigues Costa http://lattes.cnpg.br/ Definigdo de requisitos
3133273170328412 funcionais e nao funcionais,
arquitetura e modelos de dados
para protétipo de software que
viabilize a avaliagdo dos
modelos em contexto real.
Orientagdo de equipe de
bolsistas na implementagdo e
testes do software. Criagao de
procedimentos e requisitos de
teste do protdtipo.

Paulo Angelo Alves http://lattes.cnpg.br/ Definigéo de requisitos
Resende 651927234722003 funcionais e ndo funcionais,



http://lattes.cnpq.br/4465619366143200
http://lattes.cnpq.br/4465619366143200
http://lattes.cnpq.br/6519272347220037
http://lattes.cnpq.br/6519272347220037
http://lattes.cnpq.br/3133273170328412
http://lattes.cnpq.br/3133273170328412
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arquitetura e modelos de dados
para prototipo de software que
viabilize a avaliacao dos
modelos em contexto real.
Orientagdo de equipe de
bolsistas na implementacdo e
testes do software. Criagao de
procedimentos e requisitos de
teste do protdtipo.

Marcos Fagundes Caetano | http://lattes.cnpg.br/ Defini¢do de requisitos
4932411097202754eecno funcionais e ndo funcionais,
arquitetura ¢ modelos de dados
para prototipo de software que
viabilize a avaliacdo dos
modelos em contexto real.
Orientagdo de equipe de
bolsistas na implementacéo e
testes do software. Criagdo de
procedimentos e requisitos de
teste do prototipo.
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