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RESUMO

O interesse mundial no uso da inteligéncia artificial estd crescendo rapidamente
devido aos avangos substanciais na capacidade de computagdo e novos algoritmos
de aprendizagem. Estes recursos podem trazer maior precisao diagnostica, respostas
mais rapidas e melhores resultados na assisténcia ao individuo. Este projeto teve por
objetivo criar um modelo de aprendizado de maquina (machine learning) que auxiliem
na deteccédo e classificagao de disfungdes temporomandibulares (DTM) usando para
dados sistematizados. A etapa de machine learning foi por meio do método de arvore
de decisdo, onde foi utilizada programagéo em linguagem Python/Scikit-Learn. Para a
construgcdo do modelo, foi utilizado o conjunto de dados de prontuarios do acervo de
prontuarios clinicos do Centro Multidisciplinar de Dor Orofacial (CEMDOR) da
Universidade Federal de Santa Catarina. Cada conjunto de dados possuia uma
quantidade padronizada de informag¢des basicas e dimensdes para cada informacéo.
Os diagnosticos de DTM foram classificados de acordo com a Classificacéo
Internacional de Dor Orofacial (ICOP). Foram realizados dois experimentos
independentes utilizando arvores de decisao para classificar dores miofasciais e dores
articulares. Ambos os experimentos utilizaram as mesmas métricas para avaliar o
desempenho dos modelos. Obteve-se acuracia de 78% para dores miofasciais e 83%
para dores articulares. O desempenho dos modelos foi avaliado através de matriz de
confusdo e métricas adicionais para entendimento do funcionamento da arvore.
Concluiu-se que essa a utilizagdo de arvore de decisdo por machine learning
apresenta potencial relevante para auxilio no diagnostico clinico das DTM.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Transtornos da Articulagéo
Temporomandibular; Inteligéncia Artificial; Diagndstico.



ABSTRACT

Worldwide interest in the use of artificial intelligence is growing rapidly due to
substantial advances in computing power and new learning algorithms. These
resources can bring greater diagnostic accuracy, faster responses, and improved
outcomes in assisting the individual. This project aimed to create a machine learning
model to aid in the detection and classification of temporomandibular dysfunctions
(TMD) using for systematized data. The machine learning step was through the
decision tree method, where Python/Scikit-Learn language programming was used. To
build the model, the dataset of medical records from the Clinical Records collection of
the Multidisciplinary Center for Orofacial Pain (CEMDOR) at the Federal University of
Santa Catarina was used. Each dataset had a standardized amount of basic
information and dimensions for each piece of information. TMD diagnoses were
classified according to the International Classification of Orofacial Pain (ICOP). Two
independent experiments were conducted using decision trees to classify myofascial
pain and joint pain. Both experiments used the same metrics to evaluate model
performance. Accuracy was 78% for myofascial pain and 83% for joint pain. The
performance of the models was evaluated through a confusion matrix and additional
metrics for understanding how the decision tree works. It was concluded that the use
of machine learning decision trees has a relevant potential to aid in the clinical
diagnosis of TMD.

Keywords: Machine Learning; Temporomandibular Joint Disorders; Artificial
Intelligence; Diagnosis.
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1 FUNDAMENTAGAO TEORICA

1.1 INTRODUCAO

O diagndstico correto possui papel fundamental no campo da saude e € um
requisito para garantir um tratamento eficaz e de qualidade. O diagndstico ideal refere-
se ao processo de obter uma explicagao precisa da condigdo do paciente, com valor
clinico, a fim de oferecer opg¢des de tratamento adequadas (YANG; FINEBERG,;
COSBY, 2021). No entanto, de acordo com o relatério “Improving Diagnosis in Health
Care” do Institute of Medicine nos Estados Unidos, os erros de diagndstico persistem
em todos os ambientes de cuidados de saude, no qual é relatado que pelo menos
30% da populagdo ja teve uma experiéncia com algum diagnostico incorreto
(BALOGH; MILLER; BALL, 2015). Assim, métodos auxiliares de diagnéstico sdo cada
vez mais utilizados, com aumento consideravel da inteligéncia artificial (1A).

O interesse global no uso da IA esta crescendo rapidamente devido a
disponibilidade de grandes conjuntos de dados, avangos significativos na capacidade
de computagcdo e novos algoritmos de machine learning, esses recursos estao
proporcionando maior precisao diagnostica, respostas mais rapidas e melhores
resultados para os pacientes (RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019; THRALL et al.,
2018). A aplicacéo da IA nado se limita apenas a pesquisa académica e se estende
para o campo comercial, incluindo diversas areas da odontologia. Esse avango tem
sido impulsionado pela digitalizacdo da odontologia, atendendo a crescente demanda
por solugdes inovadoras (MACHOQY et al., 2020). A aplicabilidade pode se estender
ao atendimento em emergéncias odontoldgicas até o diagndstico diferencial de lesdes
bucais, interpretacdo de radiografias, analise do crescimento facial durante
tratamentos ortoddnticos, planejamento e simulagdo de restauragbes ideais para
pacientes especificos e apresenta resultados promissores para a detecgdo de
disfungdes temporomandibulares (DTM)(CARRILLO-PEREZ et al., 2022; FAROOK et
al., 2021; JORDAN; MITCHELL, 2015; KOSE et al., 2023; REDA et al., 2023;
SCHWENDICKE; SAMEK; KROIS, 2020).

As DTM englobam um conjunto diversificado de condicbes que afetam os
musculos mastigatorios, a articulagédo temporomandibular (ATM) e suas estruturas
associadas (DE LEEUW; KLASSER, 2015). Essas condi¢gdes podem apresentar uma

ampla gama de sinais e sintomas que podem variar desde uma unica condi¢ao isolada
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até o envolvimento de multiplos sistemas. Essa complexidade torna o diagnostico das
DTM um desafio que traz grande possibilidade de erro de diagnéstico, principalmente
para profissionais ndo especialistas na area.(CALIL et al., 2020; CHOI et al., 2021;
FAROOK et al., 2021; ORHAN et al., 2021; REDA et al.,, 2023). Embora a
responsabilidade pelo diagndstico e tratamento das DTM recaia principalmente sobre
os dentistas, é importante notar que poucos profissionais tém recebido treinamento
intensivo nessa area especifica. Apesar do aumento exponencial de cursos de
aperfeicoamento e especializagdo em DTM e dor orofacial (MACHADO; LIMA; CONTI,
2014), de fato, apenas 1,1% do numero total de cirurgides-dentistas no Brasil
possuem esse treinamento especializado (CONSELHO FEDERAL DE
ODONTOLOGIA, 2023).

A classificagdo das DTM €& geralmente baseada em um consenso
internacional entre especialistas (ICOP, 2020; SCHIFFMAN et al., 2014) e envolve
uma avaliacdo abrangente do paciente que considera diversos fatores. Muitas vezes
essas condicdes nao sao identificadas ou recebem pouca atencédo nos cuidados de
saude bucal. Isso pode ser observado pela diferenga entre a quantidade de tratamento
necessario estimada e o tratamento efetivamente realizado (LOVGREN et al., 2016).
A literatura apresenta evidéncias das deficiéncias no conhecimento dos cirurgides-
dentistas em relagdo ao manejo de pacientes com DTM (AGGARWAL et al., 2011;
AL-HURAISHI et al., 2020; HADLAQ et al., 2019). Além disso, estudos tém
demonstrado que uma propor¢do significativa desses profissionais carece de
experiéncia e habilidades adequadas para realizar procedimentos diagnosticos e
terapéuticos relacionados a DTM. De fato, a pesquisa revelou que 41,9% dos
cirurgides-dentistas consideram sua propria qualificagdo como um impedimento para
o diagnostico e tratamento de DTM, sendo essa percepgao mais prevalente entre os
profissionais com menos tempo de formacdo (REISSMANN et al., 2015). Uma
possivel explicagao para isso € a insuficiente formagao recebida durante os cursos de
graduacgao, o que pode afetar a habilidade de dentistas jovens e inexperientes em
identificar as DTM (LOVGREN et al., 2016; REISSMANN et al., 2015). Sendo assim,
a integragao da |IA no diagndstico de DTM tem potencial para proporcionar apoio para
profissionais ndo especialistas, resultando em uma pratica odontolégica mais eficaz
(CHOI et al., 2021; FAROOK et al., 2021; ORHAN et al., 2021; REDA et al., 2023).

Dentre os diversos métodos de IA, o que apresenta funcionamento similar ao

raciocinio humano na tomada de decisdes € o algoritmo de arvore de decisao por
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aprendizado de maquina. As arvores de decisao constituem um grupo de
classificadores que realizam a classificagcdo com critérios compreensiveis e permitem
que tenha sua logica avaliada por especialista (LOYOLA-GONZALEZ, 2019). Sob a
perspectiva da descoberta de conhecimento, a habilidade de monitorar e avaliar cada
etapa do processo de tomada de decisdo emerge como um fator importante para a
confianga de métodos auxiliares para diagnésticos na area da saude (STIGLIC et al.,
2012).
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1.2 REVISAO DE LITERATURA

1.2.1 Disfuncdées temporomandibulares

As DTM englobam um conjunto diversificado de condi¢cdes que afetam os
musculos mastigatorios, a ATM e suas estruturas associadas(LEEUW; KLASSER,
2015), sendo assim classificadas em disfuncdes de origem articular, relacionadas a
ATM e disfung¢des de origem muscular, relacionadas a musculatura estomatognatica
(BENDER, 2012). Essas condi¢cdes apresentam uma variedade de sinais e sintomas
difusos podendo variar desde uma unica condi¢do isolada até o envolvimento de
multiplos sistemas, além de estarem potencialmente associadas a outros disturbios
sistémicos (THOMAS et al., 2023). Essa complexidade torna o diagnostico das DTM
dificil e multifatorial, requerendo frequentemente uma abordagem interdisciplinar e
multiprofissional no cuidado aos pacientes (BOND et al., 2020; DUBNER; OHRBACH,;
DWORKIN, 2016).

A prevaléncia de DTM é de aproximadamente 5% a 12% da populagéo em geral
(NATIONAL INSTITUTE OF DENTAL AND CRANIOFACIAL RESEARCH,
2018),porém, se todos os sintomas que envolvem a DTM forem considerados, a
prevaléncia aumenta para até 50% da populagao adulta MANFREDINI et al., 2011).
As ferramentas de classificagdo amplamente reconhecidas para o diagndstico das
DTM sao o Critério Diagnéstico para Pesquisa em Disfungdo Temporomandibular
(RDC/DTM), o Critério Diagnéstico em Disfungdo Temporomandibular (DC/DTM) e,
mais recentemente, a Classificacao Internacional de Dor Orofacial (ICOP). Essas
abordagens tém como objetivo aumentar a consisténcia nos estudos, permitindo a
padronizacao e a replicacdo dos resultados tanto no contexto clinico quanto na
pesquisa ((DWORKIN; LERESCHE, 1992; ICOP, 2020; SCHIFFMAN et al., 2014).

O RDC/TMD (DWORKIN; LERESCHE, 1992) que foi revisado e aprimorado,
tornando-se DC/TMD (SCHIFFMAN et al., 2014) é baseado no consenso de
agrupamentos de sinais e sintomas bem caracterizados (SVENSSON; BENDIXEN,
2018). O DC/TMD, foi desenvolvido por examinadores altamente calibrados e com
treinamento continuo, assim, embora represente um avango em relagao a RDC/TMD,
sua implementagcao imediata na pesquisa e na assisténcia clinica ainda ndo parece
estar devidamente fundamentada (STEENKS; TURP; DE WIJER, 2018).
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A Classificacdo Internacional de Dor Orofacial (ICOP), € a primeira
classificagdo abrangente dedicada exclusivamente a dor orofacial. Essa classificagao
resultou de uma colaboracgéo internacional envolvendo varias organizagdes, como o
Grupo de Interesse Especial em Dor Orofacial e Cefalica da Associagao Internacional
para o Estudo da Dor, a Rede Internacional de Metodologia de Dor Orofacial e
Disturbios Relacionados da Associacao Internacional para Pesquisa Odontolégica, a
Academia Americana de Dor Orofacial e a Sociedade Internacional de Cefaleia. A
ICOP foi modelada na estrutura da Classificag&o Internacional de Cefaleias (ICHD),
que é amplamente aceita e utilizada globalmente por médicos e pesquisadores (PIGG
et al.,, 2021).

A ICOP fornece uma descrigao abrangente das condigdes de dor que afetam
a regiao orofacial, além de estabelecer critérios diagnosticos para cada uma delas. Os
seis capitulos da ICOP abrangem dor em tecidos dentoalveolares e em estruturas
anatomicamente relacionadas, dor muscular, dor na ATM, dor neuropatica que afeta
0s nervos cranianos, dor semelhante a dores de cabeca primarias e dor idiopatica.
Essa classificagao inclui tanto a dor primaria, que nao é atribuivel a outro disturbio
especifico, quanto a dor secundaria, causada por outro disturbio identificado, como
inflamacao, sensibilizagdo dos tecidos, alteragcdes estruturais, espasmo muscular ou
lesdo. Além disso, varios capitulos subdividem as condigcbes de dor com base na
duragéo, distinguindo entre tipos agudos e crénicos, sendo a dor crbénica definida
como aquela com duragdo de trés meses ou mais (ICOP, 2020).

O capitulo “2. Dor miofascial orofacial” (ICOP, 2020) classifica a dor miofascial
orofacial como dor nos musculos mastigatérios, com ou sem comprometimento
funcional, atribuida ou ndo a outra disfungcdo. Existem duas categorias principais: dor
miofascial orofacial primaria e dor miofascial orofacial secundaria. Dentro da categoria
primaria, ha subdivisbes que se referem a natureza e a duragdo da dor. A dor
miofascial orofacial primaria aguda é caracterizada pela ocorréncia recente da dor,
enquanto a dor miofascial orofacial primaria crénica € uma dor persistente ao longo
do tempo. A dor crbnica pode ser classificada como infrequente ou frequente,
dependendo da sua recorréncia. Dentro da dor miofascial orofacial primaria crénica
frequente, existem duas subcategorias. A primeira é a dor miofascial orofacial primaria
cronica frequente sem dor referida, o que significa que a dor esta localizada apenas
na regido afetada. A segunda é a dor miofascial orofacial primaria crénica frequente

com dor referida, o que indica que a dor pode se espalhar para outras areas além da



21

regiao afetada. Além disso, ha a dor miofascial orofacial primaria cronica altamente
frequente, que é caracterizada por uma dor persistente e intensa. Assim como na
categoria anterior, essa dor pode ser sem dor referida ou com dor referida,
dependendo se ela se espalha para outras areas do corpo. Na categoria secundaria,
a dor miofascial orofacial € atribuida a condigbes especificas, como tendinite, miosite
e espasmo muscular. Isso significa que a dor muscular na regido da face e da boca é
resultado dessas condigdes.

Da mesma forma, a ICOP classifica a dor na ATM no capitulo “3. Dor na
articulagdo temporomandibular (ATM)” (ICOP, 2020) em diferentes categorias e
subcategorias, também em dor primaria e dor secundaria. A dor primaria pode ser
aguda ou crénica. A dor primaria aguda refere-se a episodios de dor recentes e de
curta duragdo na ATM. Por outro lado, a dor primaria crénica € uma condi¢ao de longa
duracdo e pode ser subdividida em crénica infrequente, frequente e altamente
frequente. Dentro da categoria de dor primaria cronica, existem mais subdivisdes. A
dor primaria crénica infrequente ocorre de forma esporadica e irregular na ATM. Ja a
dor primaria crénica frequente ocorre com maior frequéncia e pode ser classificada
em duas subcategorias: com ou sem dor referida. A dor primaria crénica frequente
sem dor referida significa que a dor esta localizada apenas na ATM, sem se irradiar
para outras regides. Por outro lado, a dor primaria cronica frequente com dor referida
indica que a dor pode se espalhar para outras areas além da ATM. A ultima subdivisdo
da dor primaria crénica é a dor primaria crénica altamente frequente. Essa categoria
indica uma dor persistente e de alta frequéncia na ATM. Assim como na dor primaria
cronica frequente, essa condigcao pode ser classificada em duas subcategorias: com
ou sem dor referida. Além da dor primaria, ha também a dor secundaria na ATM. Essa
categoria esta relacionada a condigdes subjacentes que causam a dor na ATM, que
incluem artrite, deslocamento de disco, doencga articular degenerativa e subluxacgao.

Ainda, a dor secundaria atribuida a artrite pode ser subdividida em artrite ndo
sistémica e artrite sistémica e a dor secundaria na ATM atribuida ao deslocamento de
disco que pode ser classificada em duas subcategorias: deslocamento de disco com
reducao e deslocamento de disco sem reducdo. O deslocamento de disco com
reducdo pode ser acompanhado de travamento intermitente, em que a mandibula
pode ficar temporariamente presa no lugar. A doenga articular degenerativa também
pode ser uma causa de dor secundaria na ATM. Por fim, a subluxacdo & outra
condicao que pode levar a dor na ATM (ICOP, 2020).
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1.2.2 Aprendizado de maquina

A IA é um campo que estuda técnicas para fazer com que os computadores
ajam como humanos, tomando decisdes independentes ou com pouca intervengao
humana. Isso envolve lidar com problemas como representacdo do conhecimento,
raciocinio, aprendizado, planejamento, percep¢do e comunicagdo, utilizando
diferentes ferramentas e métodos, como raciocinio baseado em casos, sistemas
baseados em regras, algoritmos genéticos, modelos difusos e sistemas multiagentes.
Anteriormente, a pesquisa em |A focava em escrever declaragcbes em linguagens
formais, nas quais um computador poderia raciocinar automaticamente usando regras
l6gicas. No entanto, essa abordagem tem limitagbes, pois os humanos muitas vezes
tém dificuldade em explicar todo o conhecimento implicito necessario para realizar
tarefas complexas (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021).

O aprendizado de maquina (machine learning) supera as limitagdes dos
meétodos tradicionais, permitindo que os sistemas adquiram conhecimento e resolvam
problemas de forma automatizada. Utilizando algoritmos que analisam e processam
iterativamente os dados de treinamento, o machine learning descobre padrbes e
insights ocultos sem a necessidade de programacéao explicita (JORDAN; MITCHELL,
2015). Isso permite a criagdo de sistemas inteligentes que aprendem por conta
propria, economizando tempo e esforco no desenvolvimento de sistemas tradicionais.
O algoritmo faz previsbes com base nos dados conhecidos, ajustando seus
parametros para se aproximar do valor correto, até que o erro entre os valores reais e
previstos estabilize. No final, obtém-se um modelo capaz de prever valores para dados
desconhecidos (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021)

Um dos métodos mais populares e amplamente utilizados em machine
learning em mineragao de dados € a arvore de decisao (JORDAN; MITCHELL, 2015).
A utilizagao difundida das arvores de decisao se deve a sua abordagem intuitiva para
fornecer resultados e ao seu funcionamento similar ao raciocinio formal de um
especialista. Dessa forma, o desenvolvimento de métodos baseados em arvores de
decisdo € uma area de pesquisa interessante e relevante no campo da analise de
dados (HERNANDEZ et al.,, 2022; LOYOLA-GONZALEZ, 2019). Uma arvore de
decisdo € um modelo hierarquico utilizado para tomar decisées e diferentes algoritmos

podem ser utilizados na construgdo das arvores de decisdo, dentre eles o CART
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(arvores de classificagdo e regressao ou, do inglés, Classification and Regression
Trees). Nele, sédo construidas arvores binarias (cada né possui dois nés-filhos) cujos
nos séo produzidos de acordo com o maior ganho de informagéo através de diferentes
critérios utilizados como parametro (HERNANDEZ et al., 2022).

Um conjunto de dados de treinamento € usado para estabelecer uma
estrutura de arvore, em que cada no esta associado a um recurso ou trago de dados
e cada ramificagao representa uma decis&o viavel. A constru¢do da arvore prossegue
através de um processo de particionamento recursivo, onde a cada passo as variaveis
mais relevantes sao selecionadas dependendo de medidas de pureza como ganho de
informacéao ou entropia (LOYOLA-GONZALEZ, 2019). O processo é repetido até que
classificagdes adequadas dos exemplos de treinamento sejam obtidas ou os critérios
de finalizagéo sejam atendidos. Depois que a arvore é refinada, as caracteristicas dos
dados sao usadas para fazer previsdbes ou tomar decisbes com base nas
caracteristicas de novas amostras que ainda nao foram vistas antes (ROKACH,;
MAIMON, 2008).

Uma vantagem adicional da construgdo de arvores de decisédo € a sua
simplicidade e o fato de que o processo de classificacdo € geralmente mais rapido em
comparagao com outras técnicas de classificagdo. Além disso, as regras geradas pela
arvore de decisao podem ser usadas diretamente como instru¢dées em uma linguagem
de acesso a bancos de dados (STIGLIC et al., 2012). Quando se utiliza arvores de
decisdo para descoberta de conhecimento, € comum envolver especialistas do
dominio no processo de analise. Essas arvores de decisdo finais sao, entao,
apresentadas aos especialistas para avaliagédo do conhecimento extraido, ou seja, das
regras que podem ser derivadas a partir da arvore.

Diversos estudos tém abordado a complexidade das arvores de decisao,
visando reduzi-la e ao mesmo tempo manter ou aprimorar a precisdo. O tamanho da
arvore esta fortemente relacionado ao tamanho do conjunto de treinamento. Portanto,
varias abordagens que envolvem a remoc¢ao de instancias de treinamento antes da
construgao das arvores podem resultar em arvores menores apenas devido a reducao
do conjunto de treinamento utilizado(GARCIA LEIVA et al., 2019; HERNANDEZ et al.,
2022).
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2 JUSTIFICATIVA

Embora as DTM possam ter um impacto negativo na vida cotidiana, parece
que essas condicbes ndo sao detectadas no seu total. A crescente demanda de
pacientes com DTM e a dificuldade de realizar um diagndstico preciso por parte de
cirurgides-dentistas n&o especializados tornam a integragédo da IA no processo de
diagnostico de DTM uma potencial solugéo para reduzir as disparidades diagnésticas
associadas a essa condigdo. Essa abordagem tem o potencial de trazer beneficios
significativos levando a tratamentos mais adequados aos pacientes e auxiliando os

profissionais de saude a estabelecer um diagndstico preciso.
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3 OBJETIVOS

3.1 GERAL

Criar um modelo de aprendizado de maquina (machine learning) com

capacidade para classificar as DTM com base no ICOP.

3.2 ESPECIFICOS

] Avaliar a acuracia do modelo;
. Avaliar sensibilidade e especificidade do modelo;
. Identificar quais critérios sdo mais importantes para as tomadas de

decisdes do modelo;

. Aprimorar os métodos de diagndstico em DTM.
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4 METODOLOGIA

41 ASPECTOSETICOS

O presente estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos da Universidade Federal de Santa Catarina (CEPSH-UFSC) sob Certificado
de Apresentacdo para Apreciacéo Etica n°. 60532822.8.0000.0121 (ANEXO A —, p.
80).

4.2  AQUISICAO DA AMOSTRA

As analises foram realizadas utilizando o acervo de prontuarios clinicos dos
ultimos 5 anos do Centro Multidisciplinar de Dor Orofacial (CEMDOR) da Universidade
Federal de Santa Catarina. O CEMDOR é um centro de referéncia em dor orofacial,
que recebe pacientes encaminhados de diversas instituigdes publicas e privadas do
estado de Santa Catarina. As informacdes coletadas dos prontuarios foram utilizadas
de forma anénima, preservando a identificagdo dos pacientes. Assim, um operador
realizou a triagem dos prontuarios e registrou as informag¢des em uma base de dados.
Foram incluidos prontuarios de pacientes com diagnodstico de DTM, que possuiam a
documentacgédo completa do atendimento do CEMDOR, com letra legivel nas partes
subjetivas que eram descritas com texto corrido. Pacientes menores de 18 anos e
aqueles com prontuarios clinicos incompletos foram excluidos da analise. Os dados
coletados foram baseados nas informacdes presentes na ficha clinica do CEMDOR,
conforme descrito no APENDICE A — Critérios Retirados Dos Prontuarios Do C. Como
resultado, obteve-se uma amostra de conveniéncia composta por 122 prontuarios, dos

quais foram extraidos os diagnosticos detalhados apresentados no Quadro 1.

Quadro 1. Diagndésticos dos prontuarios do CEMDOR.

Diagnéstico | Quantidade
Dor miofascial
Dor miofascial orofacial primaria 31
Dor miofascial orofacial primaria aguda 11
Dor miofascial orofacial primaria cronica 80
Dor articular
Dor articular primaria 72
Dor articular secundaria 34
Nao-doenca 16

Fonte: elaborado pelo autor
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4.3 BIBLIOTECAS UTILIZADAS

A realizacdo da etapa de machine learning foi realizada utilizando o método
de arvore de decisdo. Para tal, foi escolhida programacdo em linguagem Python
(Python Software Foundation, Delaware, EUA) e as bibliotecas Numpy, Pandas,
Scikit-learn, Graphviz, Matplotlib e Seaborn. Essas ferramentas sao bibliotecas de
cédigo que fornecem uma série de funcionalidades para o desenvolvimento de

software, como descrito no Quadro 2.

Quadro 2. Bibliotecas utilizadas para a linguagem de programacao Python.
Biblioteca Funcao
Suporte para arrays multidimensionais e fungdes matematicas de
alto desempenho
Estruturas de dados e ferramentas de analise de dados eficientes
para manipulagdo e processamento de dados
Oferece algoritmos e ferramentas para tarefas de classificagao,
Scikit-learn | regressao, clustering e pré-processamento de dados para
aprendizado de maquina
Criacao e visualizagao de diagramas e graficos em formato de
arvore e grafos
Matplotlib Criacao de graficos e visualizagbes de dados em Python

Seaborn Biblioteca de visualizagdo de dados baseada no Matplotlib
Fonte: elaborado pelo autor. Adaptado de https://awari.com.br/

Numpy

Pandas

Graphviz

4.4 CONSTRUGAO DO MODELO

Apoés a importacao das bibliotecas necessarias para trabalhar com os dados,
os dados dos prontuarios em formato de arquivo CSV foram carregados em um objeto
Data Frame do Pandas. Foram construidos dois modelos de arvore de deciséo
separados entre dor miofascial orofacial e dor na ATM, onde os passos € as analises

descritas abaixo foram realizados individualmente para cada um dos modelos.

4.41 Separagao da variavel alvo das demais:

Em um modelo de machine learning, € necessario separar as variaveis
independentes da variavel alvo (ou variavel dependente). As variaveis independentes
foram utilizadas para prever a variavel alvo. Elas foram responsaveis por fornecer

informacdes que usadas pelo modelo para fazer suas previsdes. Por outro lado, a
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variavel alvo é aquela que se pretende prever com base nas informagdes fornecidas

pelas variaveis independentes.
4.4.2 Ajuste de parametros:

Anteriormente ao processo de treinamento, foram testadas varias
combinagdes de valores para os parametros com o objetivo de aperfeigoar a eficacia
do modelo. Os parametros sdo configuragdes especificas que podem ser ajustadas
de forma a maximizar o desempenho do modelo e para tal, analisou-se a acuracia das
diferentes combinag¢des dos parametros utilizados e foi selecionada aquela que
apresentou o maior indice de acerto nos dados de treinamento para cada arvore.
Nesse contexto, os parametros considerados foram o calculo de impureza a ser
utilizado, a profundidade da arvore e o numero minimo de amostras necessarias para
que um no seja considerado uma folha.

O calculo de impureza para um n6 pode ser Gini ou Entropia e € usado durante
o treinamento do modelo para decidir como dividir o conjunto de dados em arvores de
decisao. Através da entropia o algoritmo verifica como os dados estao distribuidos nas
variaveis preditoras de acordo com a variacdo da variavel target. E uma medida de
incerteza ou desordem em um conjunto de dados que varia de 0 a 1, onde 0
representa pureza maxima (todos os elementos pertencem a mesma classe) e 1
representa incerteza maxima (os elementos estdo igualmente distribuidos em todas

as classes). A equacgao da entropia se da por:

H(Qm) = - z Pmklog(pmi)
K

Onde:

H(Q,,): impureza ou fungdo de perda aplicada nos dados do n6 m.

Q,.: Dados no né m com Nm amostras.

Pmk: Proporcao de observacoes de classes k no né m.

Quanto maior a entropia, maior a desordem dos dados; e quanto menor, maior
sera a ordem destes dados, quando analisados pela 6tica da variavel target. Partindo
da entropia, o algoritmo confere o ganho de informagao de cada variavel. Aquela que
apresentar maior ganho de informagao sera a variavel do primeiro né das arvores. O
ganho de informagdo é uma medida que indica quao bem relacionadas estdo as

informacdes da variavel preditora (ou variavel independente) com os dados da variavel
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alvo (ou variavel dependente), ou o quanto a variavel target pode ser explicada a partir
da variavel preditora, sendo que a variavel com melhor desempenho sera a escolhida
para iniciar a arvore.

Com o calculo do indice Gini, assim como na Entropia, é verificada a
distribuicao dos dados nas variaveis preditoras de acordo com a variagao da variavel
target, porém com um método diferente. O indice Gini mede a impureza de um
conjunto de dados dividindo-o em classes. Ele varia de 0 a 1, onde O representa
pureza maxima (todos os elementos pertencem a mesma classe) e 1 representa
impureza maxima (os elementos sao igualmente distribuidos em todas as classes). O
calculo do indice de Gini € baseado na probabilidade de um elemento escolhido
aleatoriamente estar incorretamente classificado. A variavel preditora com o menor
indice Gini sera a escolhida para o n6 principal da arvore, pois um baixo valor do indice
Sindica maior ordem na distribuicdo dos dados.

A equacao do indice Gini se da por:
H(Qm) = ) Pmic1 = Pmid)
k

Onde:

H(Q,,): impureza ou fungdo de perda aplicada nos dados do n6 m.

Q..: Dados no né m com Nm amostras.

Pmk: Proporcao de observacoes de classes k no né m.

A escolha entre utilizar o indice de Gini ou entropia geralmente depende da
preferéncia ou do contexto do problema em questao. Em geral, a entropia tende a ser
mais sensivel a mudancas na distribuicao de classes, enquanto o indice de Gini tende
a ser mais sensivel a erros de classificacdo. Ao escolher entre o indice de Gini e a
entropia, pode ser levada em consideracdo a sensibilidade a outliers, o tempo de
computacdo e a interpretabilidade, adaptando a escolha as necessidades e
caracteristicas especificas do problema de classificacdo em questdo. O indice de Gini
€ menos sensivel a outliers do que a entropia, tornando-o mais robusto em presenca
de valores extremos. Além disso, o indice de Gini € mais rapido de calcular do que a
entropia, o que é vantajoso em termos de eficiéncia computacional. Por fim, o indice
de Gini é mais facil de interpretar intuitivamente, indicando a pureza ou
homogeneidade dos dados

A profundidade da arvore refere-se ao numero maximo de camadas que uma

arvore de decisédo pode ter. Essa técnica de controle limita o numero de niveis ou
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camadas da arvore. Cada nivel representa uma pergunta ou um teste sobre os
atributos do conjunto de dados para tomar uma decisdo. A definicdo da profundidade
maxima da arvore de decisdo esta relacionada a objetivos importantes como o
controle do overfitting, a redu¢ado da complexidade da arvore e redugédo da quantidade
de calculos necessarios para tomar uma decisao.

O numero minimo de amostras € um hiperparametro que determina o niumero
minimo de instancias necessarias em um né folha para que ele possa ser criado. Ao
definir um numero minimo de amostras em um n¢ folha, se estabelece uma condicéo
que impede a criacdo de ndés folha que contenham um numero muito baixo de
amostras. Este hiperparametro ajuda a regular a complexidade do modelo e evitar o

oveffitting, permitindo que a arvore generalize melhor para dados nao vistos.

4.4.3 Treinamento do modelo

Foi criada uma instancia do DecisionTreeClassifier a partir da biblioteca scikit-
learn. Essa instancia representa o modelo de arvore de decisao que foi usado para
realizar as previsdes. Durante a criacdo do objeto, foram fornecidos os parametros
previamente selecionados para o treinamento do modelo. Com o objeto
DecisionTreeClassifier criado, o modelo foi treinado usando o conjunto de
treinamento. Essa etapa envolve chamar o método "fit" do modelo e fornecer as
variaveis independentes (caracteristicas) e as variaveis alvo (rétulos ou diagndsticos)
como argumentos. O método "fit" percorreu os dados de treinamento, construindo a
arvore de decisdo com base nas caracteristicas e nos roétulos fornecidos. O modelo
aprendeu a mapear as caracteristicas para os rétulos correspondentes, ajustando os
nos da arvore de decisdo de acordo com as informacdes fornecidas pelos dados de
treinamento. Ao final desse processo de treinamento, o modelo estava pronto para
fazer previsoes utilizando as caracteristicas (variaveis independentes) de novos dados

nao vistos anteriormente. Esse fluxo pode ser compreendido pela Figura 1.
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Figura 1. Fluxo de construgdo do modelo
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Fonte: adaptado de ESCOVEDO; KOSHIYAMA (2020)

Apobs a construgao do modelo obteve-se uma arvore de decisdo que pode ser

descrita pela Figura 2.

Figura 2. Modelo de arvore de decisao
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Fonte: adaptado de ESCOVEDO; KOSHIYAMA (2020)
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4.5 ANALISE DA ACURACIA DO MODELO
Apos treinar a arvore de decisédo, seu desempenho foi avaliado através da

analise de matriz de confus&o e utilizando as métricas acuracia, precisao, recall e f1-

score, descritos no Quadro 3.

Quadro 3. Métricas de avaliacdo de desempenho do modelo

Métrica Interpretacao

Tabela que mostra a quantidade de previsdes corretas e
Matriz de incorretas feitas pelo modelo. Sdo informagdes sobre
confusao verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos

positivos e falsos negativos.

Proporcgao de previsdes corretas em relagao ao total de
Acuracia previsées. Fornece uma medida geral do quao bem o
modelo esta classificando as amostras.

Indica a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagao a
Preciséo soma de verdadeiros positivos e falsos positivos. Mede a
precisao das previsdes positivas feitas pelo modelo.
Também conhecido como taxa de sensibilidade ou taxa de
verdadeiros positivos, € a propor¢ao de verdadeiros

Recall positivos em relagdo a soma de verdadeiros positivos e
falsos negativos. Mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente os casos positivos.

Medida de média harmbnica entre precisao e recall.
F1-score Fornece uma pontuagao unica que equilibra a preciséo e o
recall do modelo.

Fonte: elaborado pelo autor (adaptado de https://scikit-learn.org/)

Além da avaliagdo do desempenho, foi realizada uma analise da coeréncia
dos dados utilizados para tomar as decisdes. Essa analise buscou verificar se os
dados eram consistentes e confiaveis. A analise consistiu em verificar quais critérios
estavam sendo usados pelo modelo e se eles condizem com o raciocinio logico
humano para tomada de decisdo em relagéo ao diagndstico. Também foi examinada
a importancia atribuida pelo modelo a cada critério utilizado no processo de
diagndstico. Isso permitiu compreender como o classificador estava tomando suas
decisdes e qual foi a contribuicdo de cada critério na determinagao dos diagndsticos.
Essa analise permitiu interpretar e validar os resultados do modelo.

O cdédigo completo utilizado para construgdo do modelo e andlises descritas
encontra-se em APENDICE B - Modelo De Arvore De Decisdo Para Dores Da ATM e

APENDICE C — Modelo De Arvore De Decisdo Para Dores Miofasciais Orofaciais
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5 RESULTADOS

Foram realizados dois experimentos independentes utilizando arvores de
decisao para classificar dores miofasciais e dores articulares. Ambos os experimentos

utilizaram as mesmas métricas para avaliar o desempenho dos modelos.

5.1 DORES MIOFASCIAIS

As Figura 3 ilustram os resultados de acuracia das diferentes arvores de
decisado de acordo com o critério de calculo de impureza dos dados (Gini e entropia),
minimo de amostras necessarias e profundidade maxima da arvore. O resultado para
o calculo de Gini apresentou acuracia com valores entre 0.513 e 0.702 (Figura 3A),
enquanto o calculo de entropia apresentou acuracia entre 0.594 e 0.783 (Figura 3B).
O valor de maior acuracia (0.783) foi obtido pelos parametros entropia, minimo de 5
amostras necessarias e profundidade maxima da arvore de 4 niveis de decisao na

qual foi extraida a arvore de decisdo completa (Figura 4)

Figura 3. Acuracia das diferentes arvores de decisao para dor miofascial orofacial.
Circulo vermelho indica grupo de maior acuracia e que foi utilizado para
detalhamento da arvore de deciséo.
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Fonte: elaborado pelo autor



Figura 4. Arvore de decis&o para dor miofascial orofacial extraida a partir da melhor acuracia encontrada.
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A arvore de decisao utilizou alguns dados de prontuarios especificos para as
tomadas de decisdo, utilizando ao todo 5 caracteristicas de um total de 54. A
caracteristica mais relevante foi o inicio da dor (0.514), seguido da localizagéo (0.304),
abertura maxima, escala analdgica visual da dor e dor a palpagdo na ATM posterior,
como mostra a Figura 5. As demais caracteristicas fornecidas ao modelo né&o

contribuiram de forma significativa para a previsao do resultado.

Figura 5. Colunas utilizadas para treinamento da arvore de deciséo para dor
miofascial orofacial.
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Fonte: elaborado pelo autor

5.1.1 Analise do desempenho do modelo

A matriz de confusdo (Figura 6) mostra a performance o modelo de
classificagdo em relacao as classes previstas e classes verdadeiras do conjunto de
dados.
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Figura 6. Matriz de confusao para arvore de decisao para dor miofascial orofacial.
Matriz de Confusao

Orofacial primaria 5 0 5

15

Orofacial primaria aguda 1 1 1
- 10

Classe Verdadeira

Orofacial primaria crdnica 0 1

Orofacial primaria
Orofacial primaria aguda
Orofacial primaria crénica

Classe Prevista

Fonte: elaborado pelo autor

Nesse caso, a matriz possui 3 classes. Podemos interpretar a matriz da
seguinte maneira:

A classe "Dor miofascial orofacial primaria" (linha 1) possui 5 instancias que
foram corretamente classificadas como "Dor miofascial orofacial primaria" (coluna 1).
Nao ha instancias dessa classe que foram erroneamente classificadas como "Dor
miofascial orofacial primaria aguda" (coluna 2), mas 5 instancias foram erroneamente
classificadas como "Dor miofascial orofacial primaria crénica" (coluna 3).

A classe "Dor miofascial orofacial primaria aguda" (linha 2) possui 1 instancia
que foi corretamente classificada como "Dor miofascial orofacial primaria aguda"
(coluna 2). Ha 1 instancia dessa classe que foi erroneamente classificada como "Dor
miofascial orofacial primaria" (coluna 1), e 1 instancia foi erroneamente classificada
como "Dor miofascial orofacial primaria crénica" (coluna 3).

A classe "Dor miofascial orofacial primaria crénica" (linha 3) possui 23
instancias que foram corretamente classificadas como "Dor miofascial orofacial
primaria cronica" (coluna 3). Ha 1 instancia dessa classe que foi erroneamente

classificada como "Dor miofascial orofacial primaria aguda" (coluna 2), e ndo ha
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instancias erroneamente classificadas como "Dor miofascial orofacial primaria"
(coluna 1).

Essa matriz permite uma analise mais detalhada do desempenho do modelo,
fornecendo informacdes sobre as classes em que ele tem mais dificuldade ou
facilidade de classificar corretamente. Além disso, a partir dessa matriz, foi possivel
calcular as métricas de avaliagcdo preciséo, recall, F1-score, que forneceram uma
visdo geral do desempenho do modelo de classificagéo.

A Tabela 1 apresenta as métricas para avaliacdo do modelo de classificagao.
Essas métricas fornecem informagdes sobre o desempenho do modelo para cada
classe individualmente, além de métricas agregadas que consideram o desempenho

geral do modelo.

Tabela 1. Métricas de desempenho do modelo de arvore de decisdo para dor
miofascial orofacial.

Precision Recall F1-score Support
Orofacial primaria 0.83 0.50 0.62 10
Orofacial primaria aguda 0.50 0.33 0.40 3
Orofacial primaria cronica 0.79 0.96 0.87 24
accuracy 0.78 37
macro avg 0.71 0.60 0.63 37
weighted avg 0.78 0.78 0.76 37

Fonte: elaborado pelo autor

5.2 DORES ARTICULARES

As Figura 7 ilustram os resultados de acuracia das diferentes arvores de
decisao de acordo com o critério de calculo de impureza dos dados (Gini e entropia),
minimo de amostras necessarias e profundidade maxima da arvore. O resultado para
o calculo de Gini apresentou acuracia com valores entre 0.675 e 0.837 (Figura 7A)
enquanto que o célculo de entropia apresentou acuracia entre 0.702 e 0.810 (Figura
7B). O valor de maior acuracia (0.837) foi obtido pelos parametros entropia, minimo
de 5 amostras necessarias e profundidade maxima da arvore de 3 niveis de decisao
na qual foi extraida a arvore de decisao completa (Figura 8).
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Figura 7. Acuracia das diferentes arvores de decisao para dor na articulagao
temporomandibular. Circulo vermelho indica grupo de maior acuracia e que foi
utilizado para detalhamento da arvore de decisao

Acurécia vs. Minimo de amostras necessérias - GINI Acuracia vs. M

inimo de amostras necessarias - Entropia

0.84

0.82

0.80 +

0.78

0.76

0.74

0.72 4

0.70

0.68

@~ Profundidade maxima=2
Profundidade maxima=3
Profundidade maxima=4
Profundidade méaxima=5

0.80

0.78

0.76

Acuracia

0.74

0.72 A

0.70

Profundidade maxima=2
profundidade méxima=3
profundidade maxima=4
Profundidade maxima=5

T T
15 20
Minimo de amostras necessarias

25

30 5 10

Fonte: elaborado pelo autor
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Figura 8. Arvore de decis&o para dor na articulagcdo temporomandibular extraida a partir da melhor acuracia encontrada

EAV1<=5.0 Inhmldud. <=25
Samples = 14.1% Samples = 32.9%
value = [0.25, 0.0, 0.75] value = [0.143, 0.821, 0.034]
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Fonte: elaborado pelo autor
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A arvore de decisao utilizou alguns dados de prontuarios especificos para as
tomadas de decisdo, utilizando ao todo 5 caracteristicas de um total de 54. A
caracteristica mais relevante foi a presenga de estalo no inicio da abertura bucal
(0.515), seguido de dor a palpagao na ATM (0.288), e ainda presenga de crepitacgao,

intensidade da dor e escala visual analégica de dor (Figura 9).

Figura 9. Colunas utilizadas para treinamento da arvore de deciséo para dor na
articulacdo temporomandibular.
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Fonte: elaborado pelo autor

5.2.1 Analise do desempenho do modelo

A matriz de confusdo (Figura 10) mostra a performance o modelo de
classificagdo em relagéo as classes previstas e classes verdadeiras do conjunto de
dados.
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Figura 10. Matriz de confusao para arvore de deciséo para dor na articulagao
temporomandibular

Matriz de Confusao
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Fonte: elaborado pelo autor

Nesse caso, a matriz possui 3 classes. Podemos interpretar a matriz da
seguinte maneira:

A classe "Dor primaria na ATM" (linha 1) possui 19 instancias que foram
corretamente classificadas como "Dor primaria na ATM" (coluna 1). Ha 3 instancias
dessa classe que foram erroneamente classificadas como "Dor secundaria na ATM"
(coluna 2), e nenhuma instancia foi erroneamente classificada como "N&o-doenga"
(coluna 3).

A classe "Dor secundaria na ATM" (linha 2) possui 8 instancias que foram
corretamente classificadas como "Dor secundaria na ATM" (coluna 2). Ha 2 instancias
dessa classe que foram erroneamente classificadas como "Dor primaria na ATM"
(coluna 1), e nenhuma instancia foi erroneamente classificada como "Nao-doencga"
(coluna 3).

A classe "Nao-doenga" (linha 3) ndo possui instancias corretamente
classificadas pelo modelo, ou seja, todas as 5 instancias dessa classe foram
erroneamente classificadas como "Dor primaria na ATM" (coluna 1).

A Tabela 2Tabela 1 apresenta as métricas para avaliacdo do modelo de

classificacdo. Essas métricas fornecem informacdes sobre o desempenho do modelo
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para cada classe individualmente, além de métricas agregadas que consideram o

desempenho geral do modelo.

Tabela 2. Métricas de desempenho do modelo de arvore de decisao para dor na
articulacao temporomandibular

Precision Recall F1-score Support

Dor primaria na ATM 0.76 0.86 0.81 22
Dor secundaria na ATM 0.67 0.80 0.73 10
Né&o-doencga 1.00 0.00 0.00 5
accuracy 0.73 37

macro avg 0.81 0.55 0.51 37

weighted avg 0.77 0.73 0.68 37

Fonte: elaborado pelo autor
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6 DISCUSSAO

Este estudo descreve uma abordagem de machine learning baseada em
arvore de decisdo para a detecgao de (1) dores miofasciais orofaciais e (2) dores da
ATM com os diagndsticos fundamentados pela ICOP. Desse modo, foram geradas
duas arvores de decisao distintas, uma para cada condi¢cdo avaliada. Os resultados
alcancados evidenciam a efetividade do modelo na detec¢gdo de ambas as condi¢coes
com precisdo acima de 75%. Portanto, nossos resultados sugerem que a |IA pode
desempenhar um papel complementar valioso as ferramentas de diagndstico
existentes.

O modelo foi desenvolvido utilizando o acervo de prontuarios de um centro de
referéncia em dor orofacial, 0o CEMDOR. Desta forma, todos os pacientes possuiam
algum diagnostico de dor, sendo estas musculares e articulares ou apenas
musculares e, consequentemente nenhum paciente com auséncia de dor. Assim,
apo6s a triagem de todos os prontuarios, obteve-se uma amostra por conveniéncia
composta de 122 prontuarios completos contendo diagndsticos revisados por um
especialista em DTM e dor orofacial.

No caso das dores miofasciais orofaciais foi obtida acuracia de 78%, para
classificagao entre dor miofascial orofacial primaria, dor miofascial orofacial primaria
aguda e dor miofascial orofacial primaria crénica. Esses dados sao semelhantes a
estudos realizados anteriormente sobre a aplicacado de |A para detecgao de
condi¢bes dolorosas da face (CALIL et al., 2020; REDA et al., 2023).

Nosso modelo obteve um bom desempenho geral na classificacdo das
condigbes propostas, semelhante a estudos anteriores utilizando a IA (CALIL et al.,
2020; CHOI et al., 2021; ORHAN et al., 2021; REDA et al., 2023). Na anadlise das
condi¢cdes musculares, pode-se observar subdiagnostico para a classe de dor primaria
aguda, onde um sujeito foi classificado como primaria crénica e outro apenas como
dor primaria. A dificuldade na correta classificagao descrita acima pode ser devido ao
numero reduzido de prontuarios fornecidos ao modelo com esse tipo de diagnéstico
quando em comparagao as demais classes. A identificacdo da DTM é um longo
processo baseado na historia médica e exames complementares, com evidéncias
sugerindo que dores agudas nao sao detectadas precocemente e o diagndstico dessa
condi¢éo s6 é concluido ja em fase cronica (LOVGREN et al., 2016). Dessa forma, ao

optar por uma amostra de conveniéncia em um banco de dados, é possivel ocorrer
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uma distribuicao desigual de diagndsticos, resultando em uma escassez de dados em
algumas classes em comparagao com outras (LI; SUN; ZHU, 2010).

Ja para a deteccdo de dores na ATM, foi encontrada acuracia de 83% para
classificagao entre dor primaria na ATM e dor secundaria na ATM. Modelos criados
para deteccdo de DTM articular a partir de exames de imagem atingiram acuracia
similar ao nosso estudo, com 78% de acertos quando utilizado tomografia, valor
semelhante ao de radiologistas especialistas (CHOI et al., 2021). J& em estudos
utilizando ressonancias magnéticas obteve-se acuracia de 89% (ORHAN etal., 2021).
Tanto estudos utilizando dados de exames complementares por imagem quanto
dados clinicos de prontuario atingiram valores relevantes de acerto diagndstico, no
entanto, nenhum estudo conseguiu classificar todos os diagndsticos corretamente.
Visto que a associagédo de ambas as analises é essencial para o diagndstico de 100%
dos casos, essa associagcao € um fator a ser considerado para aprimoramento em
modelos de diagndstico assistido por IA.

Quando avaliado os diagndsticos de dores articulares o modelo néo
conseguiu identificar corretamente a classe “N&do-doenca”, classificando todos os
sujeitos com alguma DTM articular. O desempenho do modelo é impactado devido a
todos os pacientes do conjunto de dados apresentarem algum tipo de dor muscular,
sendo a maioria deles também com dores nas articulagdes (106 pacientes). No
entanto, existe um subconjunto de pacientes (16) que possuem apenas dor muscular
e ndo apresentam dores nas articulacdes. O fato de a informacgao de presenga de dor
em face estar disponivel para ambos os diagndsticos (muscular ou articular), cria um
fator de confusdo para o modelo em distinguir entre dor muscular e dor nas
articulacdes, com tendéncia de classificar todos os pacientes como tendo dor, mesmo
que essa dor seja exclusivamente muscular. Consequentemente, isso resulta em uma
baixa precisdo na classificagdo correta dos pacientes sem dor articular (classe “Nao-
doenca”).

A complexidade e o volume excessivo de dados dos prontuarios para
diagndstico de dor dificultam a interpretagao clinica, especialmente para profissionais
que nao possuem expertise na area. Do ponto de vista clinico, todas as perguntas
presentes no questionario sdo relevantes e contribuem para a elaboragdo de um
tratamento adequado e personalizado para o paciente. Contudo, o modelo utilizou
apenas algumas caracteristicas dentre varias para prever uma condi¢do, e, quando

fornecido um numero adequado de dados, obteve diagndsticos corretos.
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Instrumentos longos apresentam dificuldades de administragdo tanto em
ambientes clinicos quanto em pesquisas epidemioldgicas devido ao tempo que
consomem e ao cansago que podem causar tanto nos pacientes quanto nos
profissionais, afetando as respostas obtidas e a forma como sao registradas. Apesar
da complexidade do diagndstico, € importante que o instrumento seja simples e
contenha apenas perguntas relevantes (FIRMINO et al., 2022). No entanto, é
importante ressaltar que este estudo ndo contemplou todos diagnésticos das DTM.
Para definir quais variaveis tém influéncia relevante até a ultima etapa de cada
possivel diagnostico, € necessario realizar uma analise mais abrangente. Isso
permitiria determinar se outras caracteristicas sdo ou nao relevantes para o
diagndstico das condigdes em questao.

Para aperfeicoar o modelo é necessario aumentar o numero de pacientes e
equilibrar a distribuicdo entre os diagnosticos. Uma das limitagdes da arvore de
decisdo é sua suscetibilidade ao undeffitting e oveffitting, especialmente quando a
amostra de dados € pequena.(Ll; SUN; ZHU, 2010; STIGLIC et al.,, 2012). O
underfitting ocorre quando o modelo ndo se ajusta aos dados de treinamento por ndo
aprender padrées importantes nos dados. Esse problema é identificado quando o
modelo tem um desempenho baixo nos dados de treinamento e teste. Ja o overfitting
ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,
capturando até mesmo o ruido presente nos dados. Nesse caso, o modelo perde a
capacidade de generalizar para novos dados. O overfitting pode ser identificado
quando um modelo tem excelente desempenho para dados de treinamento, mas um
desempenho ruim nos dados de teste.(HERNANDEZ et al., 2022). Isso compromete
a capacidade de classificagao e a robustez do modelo (LI; SUN; ZHU, 2010).

Embora os métodos de diagndstico auxiliados por inteligéncia artificial (1A)
apresentem menor relevancia quando utilizados por especialistas, eles se mostram
altamente valiosos para clinicos ndo especialistas (REDA et al., 2023). A utilizagdo da
IA na odontologia pode trazer diversos beneficios no processo de diagnédstico. Para
isso, € fundamental que as ferramentas de IA sejam desenvolvidas com rigor
cientifico, validadas por meio de estudos clinicos e utilizadas como uma ferramenta
complementar ao julgamento clinico dos profissionais de saude. A aplicagéo de IA na
odontologia representa um grande potencial para impulsionar avangos e beneficios
na area. E uma ferramenta poderosa que complementa e auxilia o trabalho dos

cirurgides-dentistas, proporcionando diagndsticos mais rapidos e precisos e uma
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melhor experiéncia geral do paciente. Além disso, a IA pode ajudar a analisar grandes
quantidades de dados odontoldégicos para uma melhor compreensdo de padroes,

tendéncias e predi¢gdes de saude bucal, auxiliando no desenvolvimento de estratégias

de prevencao e tratamento mais eficazes.
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7 CONCLUSOES

Pode-se concluir que:
e A utilizagdo de arvore de decisdo por machine learning apresenta
potencial relevante para auxilio no diagnostico clinico das DTM,;
e A implementacdo de meétodos de diagnodsticos clinicos das DTM
auxiliados por IA devem ser considerados como rotina clinica;
e Profissionais n&o especialistas na area de DTM e dor orofacial podem

se beneficiar do auxilio no diagnéstico clinico através da IA.
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8 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Além de criar maior homogeneidade entre os diagndsticos fornecidos ao
conjunto de dados, é recomendavel aumentar o tamanho desse conjunto de dados.
Também é sugerido explorar outros modelos de machine learning, tais como Random
forest e KNN (k-nearest neighbors) ou até mesmo Redes neurais. Ao implementar
essas sugestdes em trabalhos futuros, espera-se melhorar a capacidade de
generalizagcado do modelo, melhorar a consisténcia do diagndstico fornecido e explorar
meétodos de machine learning, resultando em sistemas mais robustos e melhores

servigos odontoldgicos a populagao.
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GLOSSARIO

A
ACURACIA (ACCURACY): métrica de avaliagdo comum usada para medir a precis&o
geral de um modelo de classificacdo. E a proporgéo de previsdes corretas em relacéo

ao total de previsdes.

ALGORITMO CART (CLASSIFICATION AND REGRESSION TREES): algoritmo de
machine learning usado para construir arvores de decisdo que podem ser usadas para
classificagao ou regressdo. CART €& um acrénimo para Classification And Regression

Trees, indicando sua capacidade de lidar com ambos os tipos de problemas.

ARRAY: Uma estrutura de dados multidimensional do NumPy que contém elementos

de um unico tipo de dados.

B
BIG DATA: Refere-se a conjuntos de dados extremamente grandes e complexos que
requerem ferramentas e técnicas especializadas para armazenamento,

processamento e analise eficientes.

C

CLASS WEIGHT (PESO DE CLASSE): parametro usado para tratar o desequilibrio
de classes em um conjunto de dados. Em certos problemas de classificacédo, as
classes podem ter distribuicbes desiguais. O parametro class weight atribui pesos

diferentes as classes durante o treinamento para lidar com esse desequilibrio.

CLASSIFIER (CLASSIFICADOR): Um algoritmo de aprendizado de maquina usado

para atribuir classes a dados.

CRITERIO (CRITERION): Um parametro que define a medida de qualidade usada
para avaliar a qualidade da divisdo em cada n6 da arvore. Exemplos comuns sao "gini"

(indice de Gini) e "entropy" (entropia).
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D
DADOS DE TESTE: dados independentes usados para avaliar o desempenho de um
modelo de aprendizado de maquina treinado. Eles ndo sdo usados durante o

treinamento, mas sim para testar o modelo e avaliar.

DADOS DE TREINAMENTO: dados usados para treinar um modelo de aprendizado
de maquina. Os dados de treinamento consistem em exemplos, onde cada exemplo
tem um conjunto de caracteristicas e um rotulo associado, que € a classe correta para

esse exemplo.

DATAFRAME: estrutura de dados tabular bidimensional encontrada em bibliotecas
como pandas. Ele organiza os dados em linhas e colunas, semelhante a uma planilha
ou tabela de banco de dados. Os data frames sdo frequentemente usados para

manipulacéo, analise e limpeza de dados.

DECISIONTREECLASSIFIER: objeto que pertence & biblioteca scikit-learn. E uma

implementacgao da arvore de decisao para classificagao.

DIVISAO (SPLIT): decisdo tomada em um né de uma arvore de decisdo para separar
as amostras com base em um valor especifico de uma caracteristica. A divisdo divide
0 conjunto de dados em subconjuntos menores, criando ramos na arvore que

representam diferentes caminhos de deciséo.

E

ENSEMBLE LEARNING (APRENDIZADO EM CONJUNTO): técnica que combina
varios modelos de aprendizado de maquina para melhorar o desempenho e a precisao
das previsdes. Em vez de confiar em um unico modelo, o ensemble learning utiliza a
diversidade dos modelos para obter um consenso ou uma média ponderada das

previsdes individuais.

ENTROPIA (ENTROPY): medida de impureza usada em algoritmos de arvore de
decisdo. Ela mede a incerteza ou a quantidade de informacao aleatéria presente em
um conjunto de dados. A entropia é usada para calcular a qualidade de uma divisdo

em um no, sendo desejavel obter uma divisdo com uma entropia baixa.
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F
F1-SCORE: métrica que combina preciséo e recall em uma unica medida. E a média
harmonica entre essas duas métricas e € util quando ha um desequilibrio entre as

classes.

FEATURE (CARACTERISTICA): Uma variavel usada como entrada para um modelo

de aprendizado de maquina.

FEATURE SELECTION (SELEGAO DE ATRIBUTOS): E o processo de escolha das
melhores caracteristicas (atributos) de um conjunto de dados para serem usadas no
treinamento de um modelo. A selecao de atributos visa reduzir a dimensionalidade do

conjunto de dados, eliminando caracteristicas irrelevantes ou redundantes.

FIT: método comum usado em muitas bibliotecas de machine learning, como scikit-
learn (sklearn). O método "fit" € usado para treinar um modelo de aprendizado de
maquina com base nos dados fornecidos. Durante o processo de treinamento, o
modelo aprende com os dados e ajusta seus parametros internos para fazer previsoes

precisas.

G
GROUPBY: Uma operacgao do Pandas que permite agrupar dados com base em uma

ou mais variaveis e aplicar fungdes a cada grupo.

H
HIPERPARAMETROS (HYPERPARAMETERS): Parametros definidos antes do
treinamento do modelo e que afetam o comportamento do modelo.

I

IMPORTANCIA DA CARACTERISTICA (FEATURE IMPORTANCE): medida que
indica o quanto uma caracteristica contribui para as decisées tomadas por um modelo
de arvore de decisdo. E comumente calculada com base na reducdo do critério de
impureza quando uma determinada caracteristica € usada para fazer divisdes na

arvore.
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INDEX: Uma estrutura de dados do Pandas que rotula as linhas ou colunas de um

data frame ou série.

iNDICE GINI (GINI INDEX): medida de impureza usada em algoritmos de arvore de
decisdo, como CART. Ele mede a probabilidade de classificar aleatoriamente uma
amostra incorretamente com base na distribuicdo das classes presentes. O indice de
Gini é usado para avaliar a qualidade de uma divisdo em um no, sendo desejavel obter

uma divisdo com um indice de Gini baixo.

M
MACHINE LEARNING (APRENDIZADO DE MAQUINA): Um campo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem

aos computadores aprender e melhorar a partir de dados.

MACRO AVG (MEDIA MACRO): métrica que calcula a média ndo ponderada das
métricas de avaliagdo (como precisao, recall, F1-score etc.) para cada classe em um
problema de classificacdo. Primeiro, sdo calculadas as métricas para cada classe
individualmente e, em seguida, é feita uma média aritmética desses valores para obter
a média macro. Essa abordagem trata cada classe igualmente, independentemente

do desequilibrio de amostras entre as classes.

MATRIZ DE CONFUSAO (CONFUSION MATRIX): tabela que mostra as contagens
de classificacdes corretas e incorretas feitas por um modelo de classificacdo. E

frequentemente usado para calcular métricas como preciséao, recall e F1-score.

MAX_DEPTH: Define a profundidade maxima da arvore de decisdo. Limitar a

profundidade ajuda a controlar o tamanho da arvore e evita overfitting.

MAX_FEATURES: O numero maximo de caracteristicas (atributos) a serem

consideradas ao procurar a melhor divisdo em cada no.

METODO DE K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS (K-NEAREST NEIGHBORS - KNN):

algoritmo de machine learning usado para classificacao e regressao. Ele classifica
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uma instancia desconhecida atribuindo-lhe a classe mais comum entre seus k vizinhos

mais proximos com base em uma medida de distancia.

MIN_SAMPLES_LEAF: O numero minimo de amostras necessarias em uma folha da
arvore. Se a quantidade de amostras em uma folha for menor do que esse valor, a

folha ndo sera dividida.

MIN_SAMPLES_LEAF: parametro que pode ser ajustado em algoritmos de arvore de
decisdo, como o algoritmo CART. Ele define o numero minimo de amostras
necessarias em uma folha da arvore. Se o numero de amostras em uma folha for
menor do que o valor definido para "min_samples_leaf", a divisdo da arvore sera

interrompida.

MIN_SAMPLES_SPLIT: O niumero minimo de amostras necessarias em um no para
que a divisdo seja considerada. Se o numero de amostras em um né for menor que

esse valor, a divisdo ndo sera realizada.

N
NaN: Uma sigla para "Not a Number", que € uma marcagao usada no pandas para

representar valores ausentes ou invalidos.

NO (NODE): entidade em uma arvore de decisdo que representa uma condi¢do ou
uma divisdo. Os nés sdo usados para tomar decisbes com base em valores de
caracteristicas especificas. Os nds internos representam divisées, enquanto os nos

terminais (folhas) representam classes ou valores de destino.

NO FOLHA (LEAF NODE): também chamado de terminal, € um né em uma &rvore
de decisdo que nao é dividido. Ele representa o resultado final ou a classe de uma
insténcia apos seguir um caminho de decisao especifico. Os nos folha ndo tém filhos

e representam as saidas finais do modelo.

NO RAIZ (ROOT NODE): primeiro né em uma arvore de decis&o. Ele ndo é resultado

de uma divisdo, mas é o ponto de partida para a construcdo da arvore. O né raiz
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contém todas as amostras e é dividido em nds filhos com base nas caracteristicas dos

dados.

o

OBJETO DATA FRAME: uma instancia especifica de um data frame em uma
determinada linguagem de programacao, como Python com a biblioteca pandas. E a
representacdo em memoria de um conjunto de dados organizado em formato de data

frame.

OVERFITTING: Um problema em que um modelo de machine learning se ajusta
demais aos dados de treinamento, resultando em baixa capacidade de generalizagéo

para dados ndo vistos.

P
PODA (PRUNING): processo em que partes de uma arvore de decisdo sdo removidas
para reduzir o tamanho e a complexidade do modelo. A poda é feita removendo-se os
ramos menos importantes da arvore, com o objetivo de melhorar a capacidade de

generalizagao do modelo e evitar overfitting.

PRECISAO (PRECISION): métrica que mede a propor¢édo de instancias positivas
corretamente classificadas em relacdo ao total de instancias classificadas como

positivas.

PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (NATURAL LANGUAGE
PROCESSING - NLP): Um campo da inteligéncia artificial que se concentra no
processamento e analise de linguagem humana por computadores, incluindo tarefas

como reconhecimento de fala, traducdo automatica e analise de sentimento.

R

RANDOM FOREST (FLORESTA ALEATORIA): algoritmo de machine learning
baseado em ensemble learning. Ele combina varias arvores de decisao individuais
para tomar uma decisao final. Cada arvore na floresta é treinada em uma amostra
aleatdria do conjunto de dados, e a decisdo final € tomada por meio de uma votagao

ou média das predi¢des individuais das arvores.
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RANDOM STATE (ESTADO ALEATORIO): parametro que define a semente (seed)
para a geragao de numeros aleatorios em algoritmos de aprendizado de maquina. Ao

fixar o valor do random state, garante-se que os resultados sejam reproduziveis.

RECALL (REVOCAGAO OU SENSIBILIDADE - RECALL OU SENSITIVITY): métrica
que mede a propor¢ao de instancias positivas corretamente classificadas em relagao

ao total de instancias verdadeiramente positivas.

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS - ANN): Um
modelo de aprendizado de maquina inspirado no funcionamento do cérebro humano,
composto por camadas de neurdnios artificiais que processam e transmitem

informacdes.

REGULARIZAGCAO (REGULARIZATION): técnica usada para evitar overfitting em
modelos de machine learning. I1sso envolve adicionar um termo de regularizagéo a
funcdo de perda ou ajustar os pesos do modelo para evitar coeficientes

excessivamente grandes.

ROTULOS (LABELS): sdo as classes ou categorias as quais os exemplos de
treinamento pertencem. Eles sao usados para treinar o modelo de arvore de decisao,

para que ele possa aprender a fazer previsdes corretas para novos exemplos.

S
SAMPLES: Em machine learning, refere-se as instancias ou observagodes individuais
em um conjunto de dados. Cada amostra representa uma observagcao unica que

contém valores para varias caracteristicas ou atributos.

SEED (SEMENTE): valor numérico utilizado para inicializar o gerador de numeros
aleatdrios. Ao fixar uma semente, é possivel reproduzir os mesmos resultados em
diferentes execugdes do algoritmo, o que é importante para fins de consisténcia e

comparabilidade.
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SERIES: Uma estrutura de dados unidimensional do Pandas, semelhante a uma

coluna em um Data Frame.

SHAPE: Uma propriedade de um array que retorna as dimensdes do array, ou seja, o

numero de elementos ao longo de cada eixo.

SUPPORT (SUPORTE): numero de ocorréncias (amostras) de cada classe presente
no conjunto de dados. O suporte indica quantas amostras pertencem a cada classe
individualmente. E uma métrica util para avaliar o desequilibrio de classes,

especialmente ao interpretar as métricas de avaliagdo em relagao a cada classe.

U
UNDERFITTING: Um problema em que um modelo de machine learning nao se ajusta
suficientemente aos dados de treinamento, resultando em baixa capacidade de

representacido e desempenho inadequado.

Vv
VALOR (VALUE): um valor numérico associado a uma determinada caracteristica ou
variavel em um conjunto de dados. Em machine learning, os valores sdo usados como

entrada para algoritmos de aprendizado de maquina para treinar e fazer previsdes.

VARIAVEL TARGET: A variavel target, também conhecida como variavel
dependente, é a variavel que se deseja prever ou explicar em um problema de

modelagem. Resultado estimado com base nas outras variaveis do conjunto de dados.

WEIGHTED AVG (MEDIA PONDERADA): métrica que calcula a média das métricas
de avaliagao, levando em consideragao o peso ou a propor¢ao de cada classe em um
problema de classificagéo. E calculada tomando-se uma média ponderada dos valores
das métricas, onde os pesos sao determinados pelo numero de AGGARWAL, V. R. et
al. Dentists’ and Specialists’ Knowledge of Chronic Orofacial Pain: Results from a
Continuing Professional Development Survey. Primary Dental Care, v. 0s18, n. 1, p.
41-44, 1 jan. 2011.
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APENDICE A - Critérios Retirados Dos Prontuarios Do CEMDOR

Plenitude auricular || |
Habitos Ocupacionais

| Critério | Possivel resposta |
| Sexo I feminino I masculino |
| Queixa principal || relato do paciente |
| Queixa Principal |
. até 1 até 1 até 6 ) Mais de 1
Inicio N até 1 ano
semana més meses ano
traumas trat.' . trat. ortodéntico estresse
Eventos odontolégico
Relacionados trauma abertura
perdas . . outros
emocional excessiva
| Localizacdo | ATM | Face || Cabeca | Pescoco || Outro |
Frequéncia constante 1x 1x més || esporadica ApéNS outro
semana funcao
| Intensidade || incapacitante || severa || moderada || leve || incdmodo |
Intensidade de dor Valor entre 0 e 10 onde: 0= sem dor
(EAV) 10= pior dor imaginavel
Intensidade de dor Valor entre 0 e 10 onde: 0= sem dor
(EAV) - média da T : "y
10= pior dor imaginavel
semana
Intensidade de dor A
(EAV) - média do Valor entEe O e 10 o_nde._Ol— sem dor
R 10= pior dor imaginavel
més
| Comorbidades |
| Artrite Reumatoide || sim I nao |
| Osteoartrose || sim I nao |
| S.de Sjogren || sim I nao |
| Fibromialgia || sim I nao |
| Lupus I sim I nao |
| Cervicalgia I sim I nao |
| S.Ardéncia bucal || sim I nao |
| Ouvido |
| Zumbido | I |
| |
| |
| |

Uso cont. telefone || sim I néo
Uso cont. sim N30
computador
| Tabagismo I sim I nao |
| Etilismo I sim I nao |
| Café I sim I nao |
| Habitos Parafuncionais |
Relato
Apertamento — sim nao
noite
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Dor de cabega ao sim 30
acordar
Travamento mand. sim 30
ao acordar
Relato
apertamento/ranger sim nao
—dia
Dentes encostados sim ndo
ao acordar
| Fatores psicossociais |
| Ansiedade I sim I nao |
| Exame fisico |
| Assimetria facial I sim I nao |
| Abertura s/ dor I Valor em mm |
| Abertura max s/ auxilio || Valor em mm | Dor: || sim || ndo |
| Abertura max c/ auxilio || Valor em mm | Dor: || sim || ndo |
| Abertura | simétrica || desvio || deflexdo || Em*“S” |
| Ruido de ades&o I sim I ndo |
| Estalo na abertura (inicio) || sim I nao |
| Estalo no fechamento I sim I nao |
| Estalo na abertura (final) || sim I néo |
| Crepitacio | sim I n&o |
| Hipermobilidade I sim I ndo |
| Hipermobilidade no corpo || sim I nao |
| Histdria de travamento || sim I néo |
abe[:tlzlfzzlfiiﬂiriinto nao abertura fechamento ambos
| Palpagio da ATM e musculatura |
~ _ _ 2= 3=
Dor a palpacdo — ATM 0 = sem dor 1=leve moderada severa
| Localizagdo dador—ATM || localizada || espalhamento | referéncia |
Dor a palpacéo — ATM _ _ 2= _
(posterior) 0 = sem dor 1=leve moderada 3 = severa
Localizagao da dor — ATM . a
(posterior) localizada espalhamento referéncia
~ _ _ 2= _
Dor a palpacado — masseter 0 = sem dor 1=leve moderada 3 = severa
Locallrznaagsé\sc;tdear dor — localizada espalhamento referéncia
~ _ _ 2= 3=
Dor a palpagéao — temporal 0 = sem dor 1=leve moderada severa
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APENDICE B - Modelo De Arvore De Decisio Para Dores Da ATM

Objetivo do Modelo
Classificar as dores articulares em 2 categorias diferentes baseado no ICOP

e uma categoria de "ndo-doenga"

Bibliotecas

Esta segéo apresenta as bibliotecas importadas como recursos para:
* Analise inicial do banco de dados
* Pré-processamento de dados
* Construgao e visualizagéo de graficos
* Construcao e treinamento do modelo de arvore de decisao
* Avaliagao do modelo

Ainda, sao apresentados comandos para configurar o comportamento do

ambiente e habilitar algumas funcionalidades.

#Analise de dados e visualizacao

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Construcao, treinamento e avaliacao do modelo de arvore de decisao
import sklearn

#Criag¢ao de graficos

import seaborn as sns

import graphviz

#Codificacdo de variaveis categoéricas

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

Comportamento do ambiente

#Recarregar automaticamente mdédulos importados sempre que ocorrerem
alteracoes nesses mdodulos

%load ext autoreload

#Definicao da configuracao da extensao autoreload. O valor 2 significa
que os moédulos serao recarregados automaticamente sempre que forem
importados.

%autoreload 2

#Configuracado da renderiz¢do de graficos do Matplotlib diretamente na
célula do notebook, permitindo a exibig¢ao dos graficos no proéprio
notebook.

%matplotlib inline
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Preparo Inicial dos Dados
Essa segao importa a tabela com dados brutos e realiza o preparo para
posterior analise (i.e., remogéo de colunas com muitos espacos vazios, substituicao

de valores e etc).

#variaveis editaveis, onde DATA é o arquivo para ser importado
DATA = "..."

#Importar excel e substituir campo em N/A por vazio

df = pd.read_excel(DATA)

df = df.replace('N/A', '")

#Secciona a tabela em "primeiras colunas" = colunas que indicam o
diagndstico e "segundas colunas" = dados utilizados para o diagndstico
#primeiras_colunasl = df.iloc[:, 5:6]

primeiras_colunas2 = df.iloc[:, 10:11]

segundas_colunas = df.iloc[:, 14:]

# Criando um novo DataFrame com as colunas de interesse. Onde df_limpol
indica o diagndéstico de dores miofasciais e df_limpo2 indica o
diagndstico de dores articulares

#df _limpol = pd.concat([primeiras_colunasl, segundas_colunas], axis=1)
df _limpo2 = pd.concat([primeiras_colunas2, segundas_colunas], axis=1)

# Salvando o novo arquivo Excel
#df limpol.to_excel('ICOP_1_limpo.xlsx', index=False)
df_limpo2.to_excel('ICOP_2 limpo.xlsx', index=False)

#Visualizal¢ao do topo do DataFrame a ser utilizado na criagdo deste
modelo (Dores Miofasciais)
df limpo2.head()

Analise Inicial dos Dados

Esta secédo contém analise dos dados brutos da tabela

# Contagem dos diagndésticos de Dores Miofasciais e Dores Articulares
num_repeticoes = df['Diagndstico ICOP'].value_counts()

print("0 ndmero individuos com Dor Miofascial, diagndéstico ",
num_repeticoes)

num_repeticoes2 = df['Diagndstico ICOP2'].value_counts()

print("0 ndmero individuos com Dor Articular, diagndéstico ",
num_repeticoes2)

# Contagem dos valores em branco por coluna

for col in df.columns:
# conta o numero de valores em branco na coluna
num_null = df{col].isnull().sum()
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# calcula a porcentagem de valores em branco na coluna

pct_null = num_null / len(df) * 100

# exibe o resultado

print(f'A coluna {col} tem {pct_null:.2f}% de valores em branco.")

Pré-processamento dos dados
O pré-processamento de dados para arvores de decisdo envolve uma série

de etapas que visam preparar os dados de entrada de forma adequada para o
treinamento e aplicacdo de um modelo de arvore de decisdo. Essas etapas sao
importantes para melhorar a qualidade dos resultados e o desempenho do modelo.
As etapas do pré-processamento de dados incluem:

* Codificacao de variaveis categoéricas

* Padronizacao de variaveis

* Divisao do conjunto de dados em treinamento e teste

#Separac¢ao da variadvel alvo das demais
df_X = df_limpo2.drop('icop2_subl', axis=1)
df_y = df_limpo2['icop2_subl']

df_X
df X

df X.iloc[:, :]

#tipos de dados de cada coluna em df x

df _X.dtypes

#Nomeando colunas categoricas e numéricas

categoric_cols = ["Sexo",
"Queixa_principal_1",
"Inicio",
"Eventos_Relacionados”,
"Localizacao",
"Frequéncia_",
"Intensidade",
"Artrite_R.",
"Osteoartrose”,
"Sjogren",
"Fibromialgia",
"Lupus",
"Cervicalgia",
"Ardéncia bucal",
"Zumbido",
"Plenitude_auricular",
"Uso_cont. telefone",
"Uso_cont._computador”,
"Tabagismo",
"Etilismo",



"Café",
"Relato_apertamento/noite”,
"Dor_de cabeg¢a_ao_acordar",
"Travamento_mand._Ao_acordar",
"Relato_apertar_ranger/dia",
"Dentes_encostados_ac",
"Ansioso",

"Assimetria_ facial ",

"Abertura",
"Ruido_de_ad.",
"Estalo_abertura_(inicio)",
"Estalo_fechamento",
"Estalo_abertura_(final)",
"Crepitagao”,
"Hipermobilidade",
"Hipermob. Corpo",
"Histoéria_de_travamento",
"Dificuldade_abertura/fechamento",
"ATM",
"LOCALIZAGCAO_ATM",
"ATM_post",
"LOCALIZACAO_ATMPOST",
"Masseter",
"LOCALIZACAO masseter",
"Temporal",
"LOCALIZACAO temporal"]
categoric_as_number_cols = []
numeric_cols = ["EAV1",
"EAV1_semana",
"EAV1_més",
"abertura_s/_dor_ (+overbite)",
"abertura_max_s/ auxilio_ (+overbite)",
"abertura_max_c/auxilio_(+overbite)"]

#contar a quantidade de valores ausentes (NaN) em cada coluna do
DataFrame

nan_count = df X.isna().sum()

print(nan_count )

#Codificacao de varidveis categoéricas
for coluna in categoric_cols:

nova_coluna = LabelEncoder()

df_X[coluna] = nova_coluna.fit_transform(df_X[coluna])
df_X
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Construcdo e treinamento do modelo de Arvore de Decisdo
Esta secéo apresenta o ajuste de hiperparametros, divisdo dos conjuntos de

treinamento e teste e o treinamento do modelo

#Funcao que permite dividir um conjunto de dados em subconjuntos de
treinamento e teste.

from sklearn.model selection import train_test split

#Classe da Biblioteca Scikit-learn que permite construir, treinar e
fazer previsdes com base em uma arvore de decisao.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

#Func¢ao da Biclioteca Scikit-learn que é usada para calcular a precisao
de um modelo de classificacao.

from sklearn.metrics import accuracy_score

#Divisdo do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e teste
definindo parametros:

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_X, df_y,
test_size=0.3, random_state=100, stratify=df_y)

#varidvel para acompanhar a melhor precisdo (accuracy) alcang¢ada durante
o treinamento e ajuste dos hiperparametros do modelo
best_acc = 0

#Loop para encontrar os melhores hiperparametros para um modelo
for criterion in "gini", "entropy":
print(criterion)
for max_depth in [2,3,4,5]:
print("depth", max_depth)
for min_samples leaf in [5, 10, 20, 25, 30]:
#print("Min", min_samples leaf)
dtree = DecisionTreeClassifier(max_depth=max_depth,
criterion=criterion, min_samples leaf=min_samples_ leaf)
dtree.fit(X_train, y_train)
predicitions = dtree.predict(X_test)
acc = accuracy_score(y_test, predicitions)
print(acc)
if acc > best_acc:
best params = f"criterion: {criterion}, max_depth:
{max_depth}, min_samples_leaf: {min_samples_leaf}"
best_acc = acc

#Exibir os melhores parametros encontrados e a melhor precisao
(accuracy) alcanc¢ada durante o processo de busca dos hiperparametros
print(best_params)

print(best_acc)
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#Criacao de um objeto DecisionTreeClassifier com os parametros
especificados

dtree = DecisionTreeClassifier(criterion="gini', max_depth=3,
min_samples_leaf=5)

#Treinamento usando os dados de treinamento X_train e os rétulos
correspondentes y_ train

dtree.fit(X_train, y_train)

#Criag¢ao da figura da arvore de decisao
from sklearn.tree import plot_tree
from matplotlib import pyplot as plt

fig = plt.figure(figsize=((25,20)))
plot_tree(dtree,

feature_names = df_X.columns,

class_names=[ 'Dor primdria na ATM', 'Dor secundaria na ATM',
"Nao-doeng¢a'],

impurity=False,

proportion=True,

filled=True,

fontsize=12)

#Importancia dos critérios utilizados

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.tree import export_text

r = export_text(dtree, feature names=df X.columns.tolist())
print(r)

#Verificacdo os valores especificos dos parametros usados no modelo
treinado

dtree.get params()

#PrevisbOes para os dados de teste X_test e armazenamento das previsoes
na variavel 'predictions’

predictions = dtree.predict(X_test)

#obtencdo das probabilidades estimadas para cada classe para as amostras
nos dados de teste X test.

proba = dtree.predict_proba(X_test)

#Impressao das previsdes feitas pelo modelo na saida e probabilidades
estimadas

print(predictions)

print(proba)

#Impressao da matriz que contém os dados do conjunto de treinamento ou
do conjunto de caracteristicas.

feature_names = df_X.columns

feature_names



70

#Armazenamento um DataFrame ordenado pelas importancias das
caracteristicas, em que as caracteristicas mais relevantes estao
listadas no inicio.

feature_importance = pd.DataFrame(dtree.feature_importances_, index =
feature_names).sort_values(9, ascending=False)

feature_importance

#Figura das colunas utilizadas para treinamento
feature_importance.head(10).plot(kind="bar")
plt.title("Colunas utilizadas para treinamento")

Avaliagao do modelo criado
Nesta secdo a avaliagdo do um modelo de Arvore de Decis3o é feita usando
métricas e técnicas:
* Precisao (Accuracy): Proporcao de previsdes corretas em relagdo ao
total de previsdes. Quanto maior a precisdo, melhor o desempenho do
modelo.
* Matriz de Confusdo (Confusion Matrix): Andlise da taxa de acertos e
erros para cada classe.
* Precisao (Precision), Recall e F1-Score: A precisdao mede a proporgao
de previsdes corretas para uma classe especifica, o recall mede a
proporcao de instancias verdadeiras corretamente identificadas e o F1-

score € uma métrica que combina a precisao e o recall.

#tcalculo da precisado (accuracy) do modelo de classifica¢ao em relagao
aos rotulos verdadeiros (y_test) e as previsdes feitas pelo modelo
(predictions).

accuracy_score(y_test, predictions)

#Funcao da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular a matriz de
confusao

from sklearn.metrics import confusion_matrix

#Calculo a partir dos rétulos verdadeiros (y_test) e das previsodes
feitas pelo modelo (predictions).

confusion matrix(y test, predictions)

#Fun¢ao da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular a matriz de
confusao

from sklearn.metrics import confusion_matrix

#Calculo a partir dos rétulos verdadeiros (y_test) e das previsodes
feitas pelo modelo (predictions).

confusion_matrix= confusion_matrix (y_test, predictions)
class_names = ['Dor primdria na ATM', 'Dor secundaria na ATM', 'Nao-
doenga']
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fig, ax = plt.subplots()

sns.heatmap(confusion_matrix, annot=True, cmap='Blues', fmt='d’,
xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)
ax.set_xlabel('Classe Prevista')

ax.set_ylabel('Classe Verdadeira')

ax.set _title('Matriz de Confusao')

plt.show()

#Funcdo da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular o recall ( taxa
de verdadeiros positivos (TPR))
from sklearn.metrics import recall score

# Calcular o recall para cada classe individualmente
recall_per_class = recall_score(y_test, predictions, average=None)
print("Recall por classe:", recall per_class)

# Calcular o recall médio ponderado
weighted recall = recall score(y_test, predictions, average='weighted')
print("Recall médio ponderado:", weighted_recall)

#Fun¢ao da Biblioteca Scikit-learn usada para gerar um relatério de
classifica¢ao com métricas de avalia¢ao para um problema de
classificacao.

from sklearn.metrics import classification_report

#Relatdério de classificagao impresso no formato de tabela, contendo as
métricas de avalia¢ao para cada classe, bem como a média ponderada de
todas as classes.

print(classification_report(y_test, predicitions, zero_division=1,
target_names=[ 'Dor primaria na ATM', 'Dor secundaria na ATM', 'Nao-
doenca']))



APENDICE C — Modelo De Arvore De Decisdo Para Dores Miofasciais
Orofaciais
Objetivo do Modelo
Classificar as dores miofasciais em 3 categorias diferentes baseado na
Classificagao Internacional de Dor Orofacial, Primeira Edi¢ao (ICOP)
Bibliotecas
Esta segéo apresenta as bibliotecas importadas como recursos para:
* Analise inicial do banco de dados
* Pré-processamento de dados
* Construgao e visualizacao de graficos
* Construcao e treinamento do modelo de arvore de decisao

* Avaliagdo do modelo

Ainda, sao apresentados comandos para configurar o comportamento do

ambiente e habilitar algumas funcionalidades.

#Andlise de dados e visualizacao

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Construc¢ao, treinamento e avaliacao do modelo de arvore de decisao
import sklearn

#Criag¢ao de graficos

import seaborn as sns

import graphviz

#Codificacao de varidveis categoricas

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

Comportamento do ambiente

#Recarregar automaticamente médulos importados sempre que ocorrerem
alteracdoes nesses modulos
%load_ext autoreload

#Definicao da configuracao da extensao autoreload. O valor 2 significa

que os mddulos serao recarregados automaticamente sempre que forem
importados.
%autoreload 2

#Configuracado da renderiz¢do de graficos do Matplotlib diretamente na

célula do notebook, permitindo a exibi¢ao dos graficos no préprio
notebook.
%matplotlib inline
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Preparo Inicial dos Dados
Essa segao importa a tabela com dados brutos e realiza o preparo para
posterior analise (i.e., remogéo de colunas com muitos espacos vazios, substituicao

de valores e etc)

#variaveis editaveis, onde DATA é o arquivo para ser importado
DATA = "..."

#Importar excel e substituir campo em N/A por vazio

df = pd.read_excel(DATA)

df = df.replace('N/A', '")

#Secciona a tabela em "primeiras colunas" = colunas que indicam o
diagndstico e "segundas colunas" = dados utilizados para o diagndstico
primeiras_colunasl = df.iloc[:, 5:6]

primeiras_colunas2 = df.iloc[:, 11:12]

segundas_colunas = df.iloc[:, 14:]

# Criando um novo DataFrame com as colunas de interesse. Onde df_ limpol
indica o diagndéstico de dores miofasciais e df_limpo2 indica o
diagndstico de dores articulares

df_limpol = pd.concat([primeiras_colunasl, segundas_colunas], axis=1)
df _limpo2 = pd.concat([primeiras_colunas2, segundas_colunas], axis=1)

# Salvando o novo arquivo Excel
df_limpol.to_excel('ICOP_1_limpo.x1lsx', index=False)
df_limpo2.to_excel('ICOP_2 limpo.xlsx', index=False)

#Visualizal¢ao do topo do DataFrame a ser utilizado na criagdo deste
modelo (Dores Miofasciais)
df limpol.head()

Analise Inicial dos Dados

Esta secédo contém analise dos dados brutos da tabela

# Contagem dos diagndésticos de Dores Miofasciais e Dores Articulares
num_repeticoes = df['Diagndstico ICOP'].value_counts()

print("0 ndmero individuos com Dor Miofascial, diagndéstico ",
num_repeticoes)

num_repeticoes2 = df['Diagndstico ICOP2'].value_counts()
print("0 ndmero individuos com Dor Articular, diagndéstico ",
num_repeticoes2)

# Contagem dos valores em branco por coluna
for col in df.columns:
# conta o numero de valores em branco na coluna
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num_null = df[col].isnull().sum()

# calcula a porcentagem de valores em branco na coluna

pct null = num_null / len(df) * 100

# exibe o resultado

print(f'A coluna {col} tem {pct_null:.2f}% de valores em branco.")

Pré-processamento dos dados
O pré-processamento de dados para arvores de decisdo envolve uma série

de etapas que visam preparar os dados de entrada de forma adequada para o
treinamento e aplicacdo de um modelo de arvore de decisdo. Essas etapas sao
importantes para melhorar a qualidade dos resultados e o desempenho do modelo.
As etapas do pré-processamento de dados incluem:

* Codificacédo de variaveis categoricas

* Padronizacao de variaveis

* Divisao do conjunto de dados em treinamento e teste

#Separacao da variavel alvo das demais
df_X = df_limpol.drop('icopl_sub2', axis=1)
df_y = df_limpol['icopl_sub2']

df X
df_X

df X.iloc[:, :]

#tipos de dados de cada coluna em df_x
df_X.dtypes

#Nomeando colunas categoricas e numéricas

categoric_cols = ["Sexo",
"Queixa_principal_1",
"Inicio",
"Eventos_Relacionados”,
"Localizac¢ao",
"Frequéncia_",
"Intensidade",
"Artrite_R.",
"Osteoartrose",
"Sjogren",
"Fibromialgia",
"Lupus",
"Cervicalgia",
"Ardéncia bucal",
"Zumbido",
"Plenitude_auricular",



"Uso_cont._telefone",
"Uso_cont._computador",
"Tabagismo",
"Etilismo",
"Café",
"Relato_apertamento/noite",
"Dor_de_cabec¢a_ao_acordar",
"Travamento_mand. Ao _acordar",
"Relato_apertar_ranger/dia”,
"Dentes_encostados_ac",
"Ansioso",
"Assimetria_facial_ ",
"dor",
"dor.1",
"Abertura",
"Ruido_de_ad.",
"Estalo_abertura_(inicio)",
"Estalo_fechamento",
"Estalo_abertura_(final)",
"Crepitacao”,
"Hipermobilidade",
"Hipermob._Corpo",
"Histoéria_de_travamento",
"Dificuldade_abertura/fechamento",
"ATM",
"LOCALIZACAO ATM",
"ATM_post",
"LOCALIZACAO_ATMPOST",
"Masseter",
"LOCALIZACAO masseter",
"Temporal”,
"LOCALIZACAO_ temporal"]
categoric_as_number _cols = []
numeric_cols = ["EAV1",
"EAV1_semana",
"EAV1_més",
"abertura_s/_dor_(+overbite)",
"abertura_max_s/_auxilio_(+overbite)",
"abertura_max_c/auxilio_(+overbite)"]

#contar a quantidade de valores ausentes (NaN) em cada coluna do
DataFrame

nan_count = df _X.isna().sum()

print(nan_count )

#Conversao dos valores em numeros inteiros usando int(x) e adi¢ao
prefixo "cat_" aos valores convertidos.
def append cat(x):

do
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return f"cat_{int(x)}"
#A funcao to_int recebe um valor x como entrada e o converte em um
ndmero inteiro usando int(x).
def to_int(x):

return int(x)
#Loop para iteragao sobre as colunas presentes em
categoric_as_number_cols. Feito para converter os valores categodricos
representados como numeros em numeros inteiros.
for coluna in categoric_as_number_cols:

df_X[coluna] = df_X[coluna].apply(to_int)
df_X
#Verificando o tipo de dados de cada coluna em df_x apds conversao
df_X.dtypes
#Codificagdo de variaveis categoéricas
for coluna in categoric_cols:

nova_coluna = LabelEncoder()

df X[coluna] = nova_coluna.fit_transform(df_X[coluna])
df_X

Construgio e treinamento do modelo de Arvore de Decisio
Esta secéo apresenta o ajuste de hiperparametros, divisdo dos conjuntos de

treinamento e teste e o treinamento do modelo

#Funcao que permite dividir um conjunto de dados em subconjuntos de
treinamento e teste.

from sklearn.model_selection import train_test_split

#Classe da Biblioteca Scikit-learn que permite construir, treinar e
fazer previsdoes com base em uma arvore de decisdo.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

#Fun¢ao da Biclioteca Scikit-learn que é usada para calcular a precisao
de um modelo de classificacao.

from sklearn.metrics import accuracy score

#Divisdo do conjunto de dados em subconjuntos de treinamento e teste
definindo parametros:
X_train, X test, y train, y test = train_test_split(df X, df_y,
test_size=0.3, random_state=15, stratify=df_y)
#tvariavel para acompanhar a melhor precisdo (accuracy) alcang¢ada durante
o treinamento e ajuste dos hiperparametros do modelo
best _acc = 0
#Loop para encontrar os melhores hiperparametros para o modelo
for criterion in "gini", "entropy":
print(criterion)
for max_depth in [2,3,4,5]:
print("depth", max_depth)
for min_samples leaf in [5, 10, 20, 25, 30]:
#print("Min", min_samples_leaf)



77

dtree = DecisionTreeClassifier(max_depth=max_depth,
criterion=criterion, min_samples_leaf=min_samples_leaf)
dtree.fit(X_train, y_train)
predictions = dtree.predict(X_test)
acc = accuracy_score(y_test, predictions)
print(acc)
if acc > best_acc:
best params = f"criterion: {criterion}, max_depth:
{max_depth}, min_samples_leaf: {min_samples_leaf}"
best_acc = acc
#Exibir os melhores parametros encontrados e a melhor precisao
(accuracy) alcancgada durante o processo de busca dos hiperparametros
print(best_params)
print(best_acc)

#Criacdo de um objeto DecisionTreeClassifier com os parametros
especificados

dtree = DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', max_depth=4,
min_samples_leaf=5)

#Treinamento usando os dados de treinamento X _train e os rétulos
correspondentes y_train

dtree.fit(X_train, y_train)

#Figura da arvore de decisao
from sklearn.tree import plot_tree
from matplotlib import pyplot as plt
fig = plt.figure(figsize=(35, 15))
plot_tree(dtree,
feature names = df_X.columns,
class_names=[ 'Orofacial primdria', 'Orofacial primaria
aguda', 'Orofacial primdria croénica'],
impurity=False,
proportion=True,
filled=True,
fontsize=14)
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.tree import export_ text
r = export_text(dtree, feature_names=df_X.columns.tolist())
print(r)

#Verificacdo os valores especificos dos parametros usados no modelo
treinado

dtree.get params()

#PrevisbOes para os dados de teste X _test e armazenamento das previsodes
na variavel 'predictions’

predictions = dtree.predict(X test)
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#tobtenc¢ao das probabilidades estimadas para cada classe para as amostras
nos dados de teste X test.

proba = dtree.predict proba(X test)

#Impressao das previsdes feitas pelo modelo na saida e probabilidades
estimadas

print(predictions)

print(proba)

#Impressao da matriz que contém os dados do conjunto de treinamento ou
do conjunto de caracteristicas.

feature_names = df_X.columns

feature_names

#Armazenamento um DataFrame ordenado pelas importancias das
caracteristicas, em que as caracteristicas mais relevantes estao
listadas no inicio.

feature_importance = pd.DataFrame(dtree.feature_importances , index =
feature_names).sort_values(9, ascending=False)

feature_importance

plt.style.use('tableau-colorblind10")
feature_importance.head(10).plot(kind="bar")

plt.title("Colunas utilizadas para treinamento")

Avaliacao do modelo criado
Nesta secdo a avaliagdo do um modelo de Arvore de Decis3o é feita usando
meétricas e técnicas:
* Precisao (Accuracy): Proporgao de previsdes corretas em relagcéo ao
total de previsées. Quanto maior a precisao, melhor o desempenho do
modelo.
* Matriz de Confusao (Confusion Matrix): Analise da taxa de acertos e
erros para cada classe.
* Precisao (Precision), Recall e F1-Score: A precisdo mede a proporgéo
de previsdes corretas para uma classe especifica, o recall mede a
proporcao de instancias verdadeiras corretamente identificadas e o F1-

score € uma métrica que combina a precisao e o recall.

#tcalculo da precisao (accuracy) do modelo de classifica¢ao em relagao
aos rotulos verdadeiros (y test) e as previsdes feitas pelo modelo
(predictions).

accuracy_score(y_test, predictions)

#Funcado da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular a matriz de
confusao

from sklearn.metrics import confusion_matrix

#Calculo a partir dos rétulos verdadeiros (y_test) e das previsoes
feitas pelo modelo (predictions).
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confusion_matrix(y_test, predictions)

#Fun¢ao da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular a matriz de
confusao

from sklearn.metrics import confusion_matrix

#Calculo a partir dos rétulos verdadeiros (y _test) e das previsodes
feitas pelo modelo (predictions).

confusion_matrix= confusion_matrix (y_test, predictions)
class_names = ['Orofacial primaria‘’, 'Orofacial primdria aguda',
'Orofacial primaria croénica']

fig, ax = plt.subplots()

sns.heatmap(confusion_matrix, annot=True, cmap='Blues', fmt='d’,
xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)
ax.set_xlabel('Classe Prevista')

ax.set_ylabel('Classe Verdadeira')

ax.set_title('Matriz de Confusado')

plt.show()

#Funcdo da Biblioteca Scikit-learn usada para calcular o recall ( taxa
de verdadeiros positivos (TPR))

from sklearn.metrics import recall score

# Calcular o recall para cada classe individualmente

recall_per_class = recall_score(y_test, predictions, average=None)
print("Recall por classe:", recall per_class)

# Calcular o recall médio ponderado
weighted recall = recall score(y_test, predictions, average='weighted')
print("Recall médio ponderado:", weighted_recall)

#Fun¢ao da Biblioteca Scikit-learn usada para gerar um relatério de
classificag¢dao com métricas de avalia¢ao para um problema de
classificacao.

from sklearn.metrics import classification_report

#Relatdério de classifica¢ao impresso no formato de tabela, contendo as
métricas de avaliagao para cada classe, bem como a média ponderada de
todas as classes.

print(classification_report(y_test, predictions, zero_division=1,
target_names=[ 'Orofacial primaria‘', 'Orofacial primdria aguda',
'Orofacial primaria crénica']))
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com diagnostico de DTM, que possuam a documentacéo completa do atendimento do Centro Multidisciplinar
de Dor Orofacial da Universidade Federal de Santa Catarina, com letra legivel nas partes subjetivas que sédo
descritas com texto corrido. Critérios de exclusdo: todos os pacientes menores de 18 anos e pacientes que
possuam prontuario clinico incompleto.”
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saulde, resultados de exames e quaisquer outras informacgdes referentes ao diagndstico, planejamento e/ou
tratamento possam ser usados como material didatico e académico, respeitando o Cédigo de Etica
Odontoldgica e o Sigilo Profissional, sempre preservando o direito de néo identificagdo, ou seja, todos os
pacientes atendidos pelo CEMDOR assinaram um termo de concordéancia com o uso de tais dados.”
Procedimentos: "Assim, um operador realizara a triagem dos prontuarios clinicos respeitando os critérios de
inclusdo e exclusdo e transcrevera as informagdes para uma base de dados digital. Os dados serdo
armazenados no software REDcap. E um sistema gerenciador de banco de dados relacional de codigo
aberto usado gratuitamente para gerir bases de dados. O servico utiliza a linguagem SQL (Structure Query
Language) e que permite a criptografia dos dados para maior seguranca. A partir do nimero total de
pacientes, serdo removidos aleatoriamente 30% do total de pacientes que serdo utilizados como inputs
testes, para verificar o erro de diagndstico do algoritmo. Sendo assim, o algoritmo sera realizado com 70%
das fichas clinicas, os 30% que restam serdo utilizados para descobrir o erro.

Como aplicabilidade futura, depois de criado o algoritmo e com acuracia satisfatdria, a proposta é expandir
sua aplicagdo com a criacdo de um plugin ou software para disponibilizagédo a demais profissionais que
tenham interesse na area. Serdo aventadas possibilidades de criagdo de patentes e registro dos algoritmos
e modelos. Técnicas de reamostragem para otimizagdo de hiperpardmetros serdo aplicadas, utilizando
paré@metros usuais e parametros de ajuste. Esta parte do projeto sera realizada com a participagdo de um
profissional cientista de dados, integrante da equipe deste projeto.”

Objetivo da Pesquisa:
Segundo pesquisador: "Criar um algoritmo de aprendizagem profunda (deep learning) com capacidade para
sistematizar dados que auxiliem na deteccdo e classificagdo das disfungdes temporomandibulares (DTMs)."
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Objetivos Secundarios: "avaliar a acuracia do modelo proposto comparado a um padrdo ouro; aprimorar os

métodos de diagnodstico em DTM."

Avaliagao dos Riscos e Beneficios:
Adequadamente contemplados.

Comentarios e Consideragbes sobre a Pesquisa:
Vide campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes”.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagéo obrigatoria:
Vide campo "Concluses ou Pendéncias e Lista de Inadequagées”.

Recomendagdes:

Vide campo "Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes”.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes:

N&o apresenta pendéncias efou inadequagdes.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

Lembramos que a presente aprovacéo (versao projeto 04/10/2022 e TCUD 03/11/2022) refere-se apenas

aos aspectos éticos do projeto. Qualquer alteragdo nestes documentos deve ser encaminhada para

avaliagdo do CEPSH. Informamos que a dispensa de TCLE somente sera utilizada para este projeto. Todo e

qualgquer outro uso que venha a ser planejado, sera, obrigatoriamente, objeto de um novo projeto de

pesquisa, o qual sera submetido a apreciagdo do CEPSH-UFSC.

Lembramos aos senhores pesquisadores que o CEPSH/UFSC devera receber, por meio de notificagdo, os

relatorios parciais sobre o andamento da pesquisa e o relatorio completo ao final do estudo.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informagdes Basicas|PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 03/11/2022 Aceito
do Projeto ROJETO 1965847.pdf 11:38:25
TCLE /Termos de |Termo_de_Compromisso_para_Uso_de| 03/11/2022 |FERNANDA Aceito
Assentimento / _Dados_assinado.pdf 11:36:44 |PRETTO ZATT
Justificativa de
Auséncia
Qutros Declaracao_arquivo.pdf 04/10/2022 |FERNANDA Aceito

18:04:40 |PRETTO ZATT
Qutros Declaracao_responsavel.pdf 04/10/2022 |FERNANDA Aceito
18:03:14 |PRETTO ZATT
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Qutros emenda_comite.pdf 04/10/2022 |FERNANDA Aceito
18:01:26 |PRETTO ZATT

Qutros carta_resposta_as_pendencias.pdf 04/10/2022 |FERNANDA Aceito
18:00:48 |PRETTO ZATT

Projeto Detalhado / |Projeto_versao3.pdf 04/10/2022 |FERNANDA Aceito

Brochura 17:58:57 |PRETTO ZATT

Investigador

TCLE / Termos de | Dispensa_TCLE_atualizado.pdf 25/08/2022 |FERNANDA Aceito

Assentimento / 14:29:38 |PRETTO ZATT

Justificativa de

Auséncia

Folha de Rosto folha De Rosto.pdf 28/06/2022 |FERNANDA Aceito
22:32:23 |PRETTO ZATT

Declaracdo de Declaracao_CCS.pdf 28/06/2022 |FERNANDA Aceito

Instituicédo e 17:12.03 |PRETTO ZATT

Infraestrutura

Situagdo do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:

Nao

Enderego:
Bairro: Trindade
UF: SC

Telefone:

Municipio:
(48)3721-6094

FLORIANOPOLIS, 03 de Novembro de 2022

FLORIANOPOLIS

Assinado por:

Luciana C Antunes
(Coordenador(a))

CEP: 88.040-400

E-mail:

Universidade Federal de Santa Catarina, Prédio Reitoria Il, R: Desembargador Vitor Lima, n® 222, sala 701

cep.propesq@contato.ufsc.br
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ANEXO B - Dispensa Do Termo De Consentimento Livre E Esclarecido

Universidade Federal de Santa Catarina
Departamento de Odontologia

De: Prof. Dr. Ricardo Armini Caldas
Professor do Departamento de Odontologia da Universidade Federal de Santa Catarina

SOLICITACAO DE DISPENSA DO TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E
ESCLARECIDO - TCLE

Eu, Ricardo Armini Caldas, solicito a dispensa da aplicagdo do Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido, do projeto de Pesquisa intitulado “Utilizagdo de deep learning na classificagdo
das disfungdes temporomandibulares: prova de conceito”. Declaro que o acesso aos prontuarios
clinicos dos pacientes do Centro Multidisciplinar de Dor Orofacial (CEMDOR) pertencentes ao
acervo, sera realizado somente para fins de pesquisa cientifica, e sera feito somente apds aprovagao
do Projeto de Pesquisa pelo Comité de Etica.

A dispensa do TCLE se pauta nas seguintes justificativas:
1. Por ser um estudo observacional, que empregara apenas informacdes de prontuarios odontologicos,
e informagdes clinicas disponiveis na instituigdo sem previsdo de utilizagdo de material biologico;
2. Porque todos os dados serdo manejados e analisados de forma andnima, sem identificagdo nominal
dos participantes de pesquisa;
3. Porque os resultados decorrentes do estudo serdo apresentados de forma agregada, nao permitindo
a identificacdo individual dos participantes;
4. Porque se trata de um estudo ndo intervencionista (sem intervengdes clinicas) e sem
alteragdes/influéncias na rotma/tratamento do participante de pesquisa, ¢ consequentemente sem
adi¢do de riscos ou prejuizos ao bem-estar dos mesmos;
3. Apos a busca pelo atendimento no para resolugdo da dor, os pacientes retornaram para o0s centros
e/ou consultorios em que eram atendidos anteriormente, nao frequentando mais o CEMDOR;
6. De acordo com o controlador dos dados, por conta da pandemia de Sars-coV-2, muitos cadastros
estdo desatualizados e/ou sem contato de e-mail, o que dificulta o acesso aos pacientes.

O mvestigador principal ¢ demais colaboradores envolvidos no estudo acima se
comprometem, individual e coletivamente, a utilizar os dados provenientes deste, apenas para os fins
descritos e a cumprir todas as diretrizes ¢ normas regulamentadoras descritas na Res. CN'S N° 466/12,
e suas complementares, no que diz respeito ao sigilo e confidencialidade dos dados coletados.

Atenciosamente,

Prof. Dr. Ricardo Armini Caldas
Email: ricardo.caldas@ufsc.br

Floriandpolis, 26 de agosto de 2022.
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