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Resumo

INTRODUCAQO: O diagnéstico e a gestdo das lesdes orais malignas sao desafios importantes
na odontologia, especialmente devido a falta de triagem e vigilancia eficazes, levando a
diagndsticos tardios e baixas taxas de sobrevivéncia do cancro oral (CO). Esta revisdo
explora o uso da inteligéncia artificial (IA) para a detegdo precoce do CO, abordando suas
vantagens e impacto na gest3o da doenga.

OBJETIVO: Explorar o potencial e papel da IA no diagndstico precoce do CO e analisar suas
vantagens, limites e recomendagaes.

MATERIAIS E METODOS: Foi conduzida uma pesquisa bibliografica nas bases de dados
PubMed, Pubmed US Central, B-ON, e eClinical Medecine. Utilizou-se a funcionalidade de
pesquisa avangada, combinando as palavras-chave "oral cancer”, "algorithm", " machine
learning" e "artificial intelligence”, " cancer screening’.

RESULTADOS: Apos analise de 226 artigos, 43 deles atenderam aos critérios de inclusao
com base nos titulos e resumos. Apds uma leitura completa, 20 artigos foram considerados
irrelevantes para o estudo. Associado a selegao de 16 artigos para apoio teorico, um total
de 38 artigos foram incluidos nesta revisao sistematica integrativa.

DISCUSSAQ: Os estudos concordam que a IA é uma abordagem promissora para a detegdo
precoce do CO. No entanto, subsistem limitagoes, como a necessidade de dados de
qualidade, a necessidade de validagao externa e os desafios éticos associados a utilizagao
da IA. Sao necessarios mais esforgos para ultrapassar estas limitagdes e maximizar o
potencial da IA.

CONCLUSAO: Com uma abordagem responsavel e uma colaboragdo multidisciplinar, a IA
pode desempenhar um papel crucial na melhoria dos resultados clinicos e da sobrevivéncia

dos doentes com CO, auxiliando os médicos-dentistas.

PALAVRAS-CHAVES: "oral/ cancer", " algorithm", " machine learning”, " artificial intelligence"

e “cancer screening’
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Abstract

INTRODUCTION: The diagnosis and management of oral malignant lesions are major
challenges in dentistry, especially due to lack of effective screening and surveillance, leading
to late diagnosis and low survival rates of oral cancer (OC). This review explores the use of
artificial intelligence (Al) for early detection of OC, addressing its advantages and impact on
disease management.

OBJECTIVE: To explore the potential and role of Al in the early diagnosis of OC and to
analyze its advantages, limits and recommendations.

MATERIALS AND METHODS: A literature search was conducted in PubMed, Pubmed US
Central, B-ON, and eClinical Medecine databases. Advanced search functionality was used,
combining the keywords “oral cancer”, "algorithm”, "machine learning” and "artificial
intelligence”, "cancer screening”.

RESULTS: After analysis of 226 articles, 43 of them met the inclusion criteria based on titles
and abstracts. After a thorough reading, 20 articles were considered irrelevant to the study.
Associated with the selection of 16 articles for theorical support, a total of 38 articles were
included in this integrative systematic review.

DISCUSSION: The studies agreed that Al is a promising approach for the early detection of
OC. However, limitations remain, such as the need of high-quality data, the need of external
validation and the ethical challenges associated with the use of Al. Further efforts are
needed to overcome these limitations and maximize the potential of Al.

CONCLUSION: With a responsible approach and multidisciplinary collaboration, Al can play
a crucial role in supporting the dentists and improving clinical outcomes and survival of

patients with OC.

KEY WORDS: “oral cancer”, "algorithm”, "machine learning” , "artificial intelligence” and

“cancer screening”
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1. Introducgao

"0 cancer oral é uma doenga caracterizada pelo crescimento anormal e descontrolado de
células malignas nos tecidos da boca, incluindo labios, lingua, gengivas, palato, bochechas
e garganta. Esse tipo de céncer pode se espalhar para outras areas do corpo e pode ser

fatal se ndo for tratado precocemente. ”
CHATGTP

Um dos maiores desafios que os dentistas enfrentam atualmente é a identificagao e gestao
das lesoes orais devido a falta de experiéncia, recursos ou atrasos na procura de cuidados
médicos. De facto, o cancro oral (CO) é caracterizado por uma das menores taxas de
sobrevivéncia mundial. De acordo com o GLOBOCAN, foram registados 382 dbitos em 1103
casos diagnosticados em Portugal que corresponde a uma taxa de sobrevivéncia de 65 %.(1)
A principal causa de maus progndsticos de CO é uma triagem ausente e vigilancia ineficazes
3o nivel local de atendimento que é feita pelo médico dentista levando a atrasos de
diagndstico.(2) As fases iniciais podem ser dificeis de identificar uma vez que sdo
frequentemente assintomaticas e podem assemelhar-se a lesdes benignas.(3) Doentes com
menor intervalo desde a detegao inicial de uma lesao suspeita até o diagndstico histologico
s3o mais suscetiveis de ter um melhor prognostico do que aqueles com diagndstico
tardio.(2) A origem desse atraso de diagnostico é discutida. A disseminagdo metastatica
pode j3 ter ocorrido antes que o tumor atinja um tamanho mensuravel e significativo para
o doente.(4) A demora no diagndstico pode ser causada tanto pelo atraso dos doentes

quanto pelo dos dentistas, 0 que torna o termo "diagnéstico precoce” confuso.(5)

Para uma melhor prevengao, a Organizagao Mundial de Saude divulgou um relatorio que
enumera os distGrbios potencialmente malignos orais (DPMOs). Estes DPMOs estdo
relacionados a um risco aumentado de ocorréncia do cancro, o que pode, portanto,
aumentar o nimero de patologias identificaveis para o diagndstico da doenga. (6) Com
efeito, quando as taxas de sobrevivéncia a 5 anos s3o de apenas 45% e 32%,

1
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respetivamente, dois tergos dos DPMOS s3o identificados na fase Il ou na fase IV. A taxa de

sobrevivéncia sobe para 84% para o tergo restante que sao descobertos nas fases iniciais.

(7)

Para lidar com estes assuntos, o mundo da saude estd passando por mudangas sem
precedentes gragas aos avangos tecnoldgicos recentes. No centro das noticias, desenvolve-
se uma nova tecnologia, divulgada ao grande publico na sua forma mais conhecida ChatGTP,

a inteligéncia artificial (IA).

|A se refere a capacidade de as maquinas simularem a inteligéncia e o comportamento
humano, por meio de diversas tecnologias emergentes, cada vez mais presentes no nosso
dia a dia. Uma dessas tecnologias é o machine learning (ML), que permite que os
computadores desenvolvam capacidades de resolugao de problemas e aprendizagem sem
a necessidade de serem programados explicitamente. (8) Essa tecnologia traz beneficios
significativos para profissionais de salde, sistemas de saude e doentes, permitindo analise
e interpretagdo de grandes volumes de dados em questao de segundos, auxiliando no

processo de tomada de decisdo.(9)

Um exemplo concreto de aplicagao da IA pode ser a detegao precoce do cancer oral, por
meio da analise de imagens e dados médicos. Atualmente, o diagnostico padrao é baseado
na detegdo visual de lesdes suspeitas, seguido de bidpsia invasiva. (10) No entanto, a 1A
pode ser aplicada para analisar imagens orais e identificar areas anormais que requerem
atencao, permitindo o desenvolvimento de uma solugao nao invasiva e de facil utilizagao

para os médicos.

Esta revisao pretende reunir evidéncias cientificas claras que comprovam que a medicina
digital, por meio da |A, tem potencial para mudar as diretrizes na gestao do CO e orientar a
decisao terapéutica, proporcionando maior eficiéncia e precisao no diagnodstico e

tratamento.
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2. Objetivos

2. Objetivo geral

O objetivo desta revisao sistematica integrativa consiste em analisar o estado atual da
investigacdo sobre a aplicagdo da inteligéncia artificial (IA) na detegao precoce do cancro

oral.

2.2.  Objetivos especificos

A revisao centra-se na identificagao das diferentes abordagens e métodos utilizados, na
avaliagao da validade dos estudos existentes, na sintese dos resultados e na formulacao de
recomendacgoes praticas. Os objetivos sao obter uma melhor compreensao da eficacia da IA
neste dominio, identificar lacunas na investigagao e propor orientagoes para a utilizagao

ética e pratica da IA.

3. Materiais e métodos

3.1, Metodologia da construgao da inteligéncia artificial

De forma a melhorar @ compreensao e a visualizagao do conceito de inteligéncia artificial,

é necessaria uma fundamentagao tedrica dos termos.

Machine learning, um ramo da inteligéncia artificial que se centra na utilizagao de
algoritmos para resolver desafios como a categorizagao de dados, € uma area de interesse
crescente para os investigadores que procuram transformar grandes quantidades de dados

em conhecimentos que possam ser Gteis para a tomada de decisdes clinicas. (11)
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As diferentes abordagens algoritmicas de inteligéncia artificial mais comummente
utilizadas no dominio da salde sdo as maquinas de vetores de apoio (MVS), as arvores de
decisdo (AD) e as redes neuronais. (12)

Um ramo especifico da aprendizagem automatica desenvolveu-se consideravelmente nos
ultimos anos, o Deep Learning, que utiliza redes neuronais profundas, incluindo as redes
neurais convolucionais (RNC), com varias camadas ocultas para aprender representagoes

hierdrquicas dos dados. (13)

MACHINE LEARNING CLASSICO

Extracao de dados Classificacao

gt por especialistas por |A

—  (Output

DEEP LEARNING

Extracao de dados + Classificagao
por 1A

Input —— _ Output

Figura 1. Explicacao do funcionamento de machine e deep learning de acordo com llhan et
al. (2020)(13)

As redes neuronais artificiais, que s3o constituidas por camadas de neurdnios interligados,
sao modeladas de acordo com o funcionamento do cérebro humano. Cada neurdnio de uma
rede neuronal aplica matematica aos dados de entrada antes de enviar o resultado para a
camada seguinte. Ao alterar os pesos das ligagoes entre 0s neurdnios, as redes neuronais

podem aprender com os dados de treino e prever os resultados de novos dados.

A caracteristica distintiva da aprendizagem profunda consiste na extensao das redes
neuronais, ou seja, no numero de camadas intermédias entre as camadas de entrada e de
saida. Ao utilizar redes neuronais profundas, torna-se possivel aprender representagoes
cada vez mais abstratas e complexas dos dados 3 medida que a informagao se propaga

através das diferentes camadas da rede.



INSTITUTO UNIVERSITARIO
DE CIENCIAS DA SAUDE

g CESPU

Para o desenvolvimento do modelo, é necessaria uma fase de formagao. Um conjunto de
dados especificos desta etapa é introduzido no modelo de IA durante a fase de treino. Como
o modelo aprende a associar as entradas aos resultados associados, os dados de treino
consistem normalmente em pares de entradas e saidas esperadas. Nesta fase, os pesos e
os parametros do modelo s3o ajustados para o ensinar a proceder a3 extragoes a partir de
determinados exemplos. (14)

Esta abordagem, em que um modelo de |A é treinado utilizando dados marcados, ou seja,
dados que foram previamente anotados com etiquetas ou resultados esperados,
frequentemente por especialistas, até atingir um desempenho aceitdvel é designada por

inteligéncia artificial supervisionada. (14)

Previamente ao treino, existem trés fases fundamentais na operagdo dos dados: pré-
processamento, segmentagao e pos-processamento dos dados.

O pré-processamento prepara os dados antes da aprendizagem, incluindo a remogao do
ruido das imagens e a gestao dos valores atipicos, a segmentagao identifica e divide as
partes significativas dos dados e o pds-processamento refina e melhora os resultados da
|A. Estas etapas sao cruciais para obter um desempenho 6timo e uma compreensao precisa
dos dados ao longo das varias fases do processamento da IA. S3o utilizadas diferentes

abordagens para tratar os dados, algumas das quais serdo discutidas no nosso estudo. (13)

Apos a fase de formagao e processamento, & necessario avaliar as capacidades do algoritmo
de aprendizagem.

Esta etapa, conhecida como a fase de teste, envolve a utilizagao de um conjunto de dados
de avaliagao separado, que nao foi utilizado durante a formagao, para testar o desempenho
do modelo em novos dados. Durante o teste, o modelo faz previsoes sobre os exemplos de
dados de teste e compara essas previsoes com os resultados esperados.

Foram aplicadas varias medidas de desempenho nos estudos, e consideraremos a precisao,

a sensibilidade (SE), a especificidade (EP) e a area sob a curva (ASC). (15)
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Sensibilidade

Mede a capacidade de um modelo para identificar os verdadeiros positivos
entre todos os sujeitos positivos =
Proporgao de verdadeiros positivos corretamente identificados pelo modelo.

Especificidade

Mede a capacidade de um modelo para identificar os verdadeiros negativos
entre todos os sujeitos negativos =
Proporgao de verdadeiros negativos corretamente identificados pelo modelo.

Precisao

Mede a capacidade de prever corretamente exemplos positivos e negativos =
Racio entre o nimero total de previsoes corretas e o nimero total de exemplos
no conjunto de dados.

Area sob a curva

Mede a capacidade de um modelo para classificar corretamente exemplos
positivos e negativos, independentemente do limiar de classificagao utilizado.
Quanto mais proximo de 1, melhor sera a capacidade do modelo para distinguir
as classes.

Tabela 1: Métricas aplicadas para avaliar o desempenho dos modelos de 1A dos artigos no

conjunto de teste de acordo com Jubair et /. (15)

Quanto mais proximos de 1 (ou de 100%) estiverem os valores da sensibilidade,

especificidade, precisao e area sob a curva, melhor € o desempenho do algoritmo de

aprendizagem. (15)

3.2.  Protocolo desenvolvido

Para realizar esta revisao sistematica integrativa, foi estabelecido um protocolo de acordo

com as diretrizes da declaragao PRISMA 2020, que é um guia de referéncia amplamente

reconhecido para revisoes sistematicas. Esse protocolo orientou a selegao dos estudos, a

extragao de dados e a analise dos resultados, garantindo assim a transparéncia e a rigor

metodoldgica do estudo.
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33.  Critérios de elegibilidade por método PICO (pergunta qualitativa)

Considerando o objetivo desta revisao sistematica, a seguinte pergunta de pesquisa foi

formulada com base na estratégia PICO:

“Na detegao precoce do cancro oral, a aplicagao da inteligéncia artificial traz beneficios

aos protocolos atuais de diagnéstico?”

As perguntas de interesse com base na populagdo estudada (P), o interesse da técnica

estudada (1), a comparagao (C), e outcome (0) sdo expostas na tabela sequinte (Tabela 1).

Populagao (P) Individuos com risco de cancro oral ou diagnosticados com
cancro oral
Interesse (l) Utilizagao de diferentes modelos de inteligéncia artificial para a

dete¢3o precoce do cancro oral

Comparagao (C) Comparagao do desempenho de diferentes modelos de
inteligéncia artificial entre si e com os atuais protocolos de

dete¢ao do cancro

Outcome (0) A mais-valia que |A proporcione na detegao precoce do cancro

oral

Tabela 2: Pergunta de interesse com base PICO
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3.4, Critérios de inclusao e exclusao

Critérios de inclusao

Critérios de exclusao

Lingua inglés, portugués e francés
Data de publicagao nao limitada

Doentes adultos

u U U

Estudos que fornecem dados sobre o

diagnostico precoce

U

Estudos de diagndstico, comparativos,
prospetivos e retrospetivos

= Estudos que avaliam modelos de
aprendizagem automatico

U

Artigos nao acessiveis ou incompletos
Dissertacoes, revistas sistematicas

Artigos cujos titulos nao tratam do
cancro oral
Artigos cuja leitura na integra nao
fornecem informagoes necessarias sobre o
assunto
Artigos que tratam da |A no seu uso nas
diferentes areas
Artigos que trataram da taxa de

sobrevivéncia do cancro oral

Tabela 3: Critérios de elegibilidade (inclusdo e exclusdo)

3.5. Estratégia de pesquisa

A selecao de artigos para esta revisao sistematica integrativa seguiu uma abordagem

metodoldgica baseada nos critérios da declaragao PRISMA. Foi conduzida uma extensa

pesquisa bibliografica em 4 bases de dados diferentes, incluindo PubMed, Pubmed US

Central, B-ON, e eClinical Medecine. Utilizou-se a funcionalidade de pesquisa avangada,

combinando as palavras-chave relevantes, tais como "oral cancer”, "algorithm”, "machine

learning”, "artificial intelligence” e “cancer screening”. Essa abordagem meticulosa garantiu

3 abrangéncia e a qualidade dos estudos considerados para anadlise nesta pesquisa. A

estratégia de busca est3d ilustrada na tabela seguinte (Tabela 3).
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Artigos Artigos
Base de dados Estratégia de busca
identificados | selecionados
(« oral cancer »[MeSH Terms]) AND
PubMed (« algorithm»[MeSH Terms]) AND 18 16
(« machine learning» [MeSH Terms])
(« oral cancer »[MeSH Terms]) AND
(« cancer screening »[MeSH Terms])
PubMed 21 1
AND (« ai artificial
intelligence »[MeSH Terms])
PubMed US (« oral cancer »[MeSH Terms]) AND " ,
Central (« machine learning »[MeSH Terms])
SU (oral cancer or carcinoma in oral
cavity or malignancy in oral cavity)
B-ON g . g g 32 3
AND SU (artificial intelligence) AND
SU (deep learning)
eClinical (oral cancer) and (artificial . 1
Medecine intelligence)

Tabela 4: Resultados da estratégia de busca

Os resultados desta pesquisa, que incluiu um total de 226 artigos, foram importados para o

software de gest3o de referéncias Mendeley.

A primeira fase de selegao envolveu a eliminagao de artigos duplicados detetados através

da funcionalidade do Mendeley, resultando na remogao de 55 artigos. Em sequida, os titulos

e resumos dos restantes artigos foram avaliados quanto a sua relevancia preliminar para

0s objetivos desta revisao, permitindo uma selegao inicial. Apos a analise dos titulos, foram

retidos 73 artigos e, apds a analise dos resumos, foram selecionados 43 artigos para estudo

posterior.
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Os 43 artigos pré-selecionados foram depois submetidos a uma avaliagdo mais
aprofundada, através da analise do seu conteudo integral. Foram eliminados 20 artigos por
nao cumprirem os critérios de elegibilidade enumerados na Tabela 2.

Apos esta avaliagao, foram escolhidos 23 artigos explorados nos resultados pela sua
relevancia e pela sua capacidade de fornecer informagoes significativas em resposta a
questao de investigagao da revisao sistematica.

De referir que, de forma a enriquecer a introdugao e discussao da revisao, foi efetuada uma
pesquisa manual para identificar outros estudos relevantes que pudessem complementar a
revisao. Ap6s uma avaliagao cuidadosa da sua relevancia, foram incluidos na selegao 15
artigos adicionais, incluindo uma proposta de lei, um relatério GLOBOCAN, 2 artigos

editoriais, 9 revisoes da literatura, uma revisao sistematica e um livro.

Os esquemas realizados para as figuras 2,3 e 4 s3o uma realizagao pessoal.

10
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4. Resultados

41.  Extracao de dados

Foi elaborado um fluxograma para ilustrar visualmente as diferentes fases do processo de

selecdo dos artigos. (Figura 1) Este fluxograma confere transparéncia e clareza

metodoldgica 3 revisao.

IDENTIFCACAD

TRIAGEM

INCLUSAO

Artigos identificados através pesquisas nas bases de

dados:
PubMed PubMed B8-0N eCIlanaI
(n=139) US Central (h=32) Medecine

(n=44) {n="11)
NGmero total de artigos (n=226)
Artigos duplicados
(n=55)
v

Artigos examinados apés remog3o dos duplicados
(n=171)

apos le

Artigos ndo selecionados

(n=98)

itura do titulo

Artigos selecionados por titulo
(n=73)

Ad

(

Artigos eliminados apos
leitura do resumo

n=30)

Artigos selecionados apés leitura do resumo
(n=43)

|

Artigos selecionados para leitura completa
(n=43)

(n=15)

Pesquisa manual para
enriguecimento da introdugdo
e da discussao

-Por nao ser enco

Artigos eliminados por ndo respeitar critérios de

elegibilidade:
ntrado na sua versao com pleta: (n=4)

-Por estar analisando a sobrevivéncia dos doentes:

(n=6)

-Por encontra duma nova atualizagdo (n=3)
-Por ser irelevante: (n=7)

5

Artigos incluidos nos resultados
(n=23)

Artigos finais elegiveis para realizagao da revisao
(n=38)

Figura 2: Fluxograma da pesquisa bibliografica
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4.2. Caracteristicas dos estudos

De acordo com os critérios de inclusao e exclusao, a pesquisa selecionou 23 artigos que
contribuiram para o objetivo do estudo. Das 23 publicagoes, 11 investigagdoes eram estudos
de diagndstico comparativo, um era um estudo estritamente de diagnostico, 7 eram estudos

retrospetivos, 3 eram estudos prospetivos e um era um estudo observacional prospetivo.

Para proceder a investigagao, os artigos estudaram varios cancros orais, 7 tratavam de
cancros orais em geral, 10 de carcinoma espinocelular oral (CECO), 4 de tumores das
glandulas salivares (TGS), 2 mais especificamente de tumores da glandula parétida (TGP), 2
do cancro da lingua, 1 do cancro do pavimento bucal e 3 de disturbios potencialmente

malignos orais (DPMOs).

Para a detecao do cancro oral, foram estudadas diferentes amostras, 2 estudos tiveram em
conta os dados clinicos dos doentes, 6 utilizaram fotografias orais como base de dados, 3
imagens de smartphones para areas com poucos recursos, 2 imagens de luz branca e 1
imagens de fluorescéncia.

Outras investigagoes exploraram dados de imagiologia, 3 dados de ressonancia magnética
nuclear (RMN), 2 imagens de tomografia de coeréncia 6tica (TCO), 1 outro artigo examina
imagens hiperespectrais, 1 imagens de endoscopia e uma outra publicagao, imagens de
endomicroscopia confocal a laser.

Alguns artigos também investigaram diferentes tipos de biomarcadores, 2 artigos
analisaram amostras salivares, um sequéncias de miRNA (cido ribonucleico), um estudo

amostras citologicas e um estudo considerou amostras respiratorias.

43.  Caracteristicas dos modelos de IA investigados nos estudos

Para ilustrar a dispersao da utilizagao dos diferentes algoritmos de aprendizagem, foi
efetuada uma classificagao destes modelos associada a sua frequéncia de utilizagao nos

artigos encontrados nos resultados.

12
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RL: Regress3o Logistica: 17%
XGBoost: 8% dos artigos

NB: Naive Bayes: 4% dos artigos
Modelo de Staking: 4% dos artigos
KNN: K-vizinhos mais préximos : 22% dos artigos
FA: Floresta Aleatdria: 22% dos artigos
MVS: Maquina Vectorial de Suporte: 35% dos artigos
/ ADL: Analise Discriminatéria Linear: 13%

Classico
AD: arvore de decisdo: 4% dos artigos

% RCF: Rede de Crenca Profunda: 4% dos artigos

FBR: fungdo de base radial: 4% dos artigos

Modelo de |A
Supervisionado
VGGNet: 26% dos artigos
ResNet: 30% dos artigos
DenseNet: 22% dos artigos
EfficientNet: 13% dos artigos
” MobileNet: 8% dos artigos
. Inception: 8% dos artigos

KHRNH: 4% dos artigos

SqueezeNet: 4%

Swin-S: 4%
GoogleNet: 4%

Deep learning |——*

RNC personalizada :
26% dos artigos

Figura 3: Representagao da utilizagcdo dos diferentes tipos de IA de acordo com os 23
artigos selecionados (3,7,10,15—34)

Para medir o desempenho real dos modelos de aprendizagem, varios artigos também
tiveram em conta o desempenho humano com especialistas e meédicos dentistas

generalistas.

Di 1a ivo do d hoh e dos modelos de IA para diferentes aplicagées na detec¢do precoce do cancro oral

® Especialistas a distancia mEspecialistas no local  m Especialstas ® Dentistas generalistas  ®IA
100%

50%

T0%
60%
50%
40%
30%
20%

10%

SE EP SE EP SE EP Precikdo SE EP SE EP SE

Warinet d. Heoet d. Yuanet al. Heetal. Biruret al. Fuetd.

ESTUDO

Figura 4: Comparagdo do desempenho humano e da 1A de acordo com Warin et al,, Heo et
al, Yuan et al, He et al, Fu et al. e Wang et al. (3,16,17,21,26,27)

13
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Dos 6 artigos que comparam o desempenho humano, 4 consideram que 3 IA supera os
especialistas (3,17,26,27), 1 artigo considera que os especialistas e a IA obtém resultados
equivalentes (16) e 1 artigo considera que os especialistas superam o algoritmo de
aprendizagem (21). Todos os 6 artigos concordam que a |A supera os profissionais de salde

generalistas.

4.4, Classificagao da qualidade das revistas académicas pelo Scientific

Journal Ranking (SJR)
Estudo Revista académica Classificacao
Alhazmi A, et al , 2021 Journal of oral pathology & medicine Q3
Wang X, et al, 2020 Journal of oral pathology & medicine Q3
Fu Q et al, 2020 EClinical Medicine Q1
Ferrer Sdnchez A et al, 2022 Oral oncology Q1
Lin H et al, 2021 Journal of biomedical optics Q2
Warin K et al, 2022 PLoS ONE Q1
Marzouk R et al, 2022 Computers, Materials and Continua Q2
Song B et al, 2021 Journal of biomedical optics Q2
Birur N et al, 2022 Scientific reports Q1
Jubair F et al, 2021 Oral Diseases Q1
Braz D et al, 2022 Talanta Q1
Tseng Y et al, 2022 BMC Oral Health a1
Shao S et al. 2020 Journal of X-Ray Science and »3
Technology
Gunduz E et al, 2022 European Archives of Oto-Rhino- ®
Laryngology
He Z et al, 2022 European Radiology Q1
Heo J et al, 2022 Scientific Reports Q1
Hsieh C et al, 2018 Scientific Reports Q1
Jeyaraj P et al, 2019 Journal qf cancer research and ®
clinical oncology
McRae M et al, 2020 Cancer cytopathology Q2
Mentel S et al, 2021 BMC Oral Health Q1
Aubreville M et al, 2017 Scientific Reports Q1
Yang Z et al, 2022 Lasers in Medical Science Q2
Yuan W et al, 2022 Oral Diseases Q1

Tabela 5: (lassificacgo da qualidade adas revistas académicas pelo SJR

Dos 19 jornais estudados como fontes, todos foram identificados na base de dados do SJR.
Dos nossos 23 artigos, 57% tinham uma classificagao Q1 com alta qualidade, 30% uma
classificagao Q2 com boa qualidade e 13% uma classificagao Q3 com qualidade média. Os
artigos citados nesta investigagao s3o, portanto, maioritariamente retirados de revistas

cientificas prestigiadas e influentes, com numerosas citagoes.

14
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Tabela 6: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados os fatores de risco e caracteristicas clinico-patologicas

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao

Pais cancro classificagao

Alhazmi A, Estudo 73 doentes:22 casos Carcinoma Algoritmo de extragao Desenvolver um 29 variaveis Na analise de validagao cruzada | Os resultados mostraram que o

Alhazmi Y, diagnéstico benignos e 51 casos espino- de dados: Rede neural modelo de rede (idade, queixa de 10 vezes: modelo RNA poderia bem estimar a

Makrami A, et malignos do Hospital celular oral artificial (RNA modelo) | neural artificial principal, condigao o Sensibilidade (SE) média = probabilidade de malignidade e

al Alhazmi A, do Principe (CECO) que ajude a médica (diabetes, 85,71% (intervalo de melhorar o valor preditivo positivo

Alhazmi Y, Mohammed Bin prever o risco dos | hipertensao), confianga de 95% [IC], 57,19- | (VPP), o que poderia fornecer aos

Makrami A et Nasser entre 2017 e individuos de localizagao, 98,22) prestadores de cuidados de salde uma

al 2020 desenvolverem caracteristicas clinico- | e Especificidade (EP) = 60,00% | ferramenta simples para ajudar a
dos quais 37 mulheres cancro oral com patolégicas, fatores de (IC 95%, 14,66-94,73), prever o risco de malignidade, com

2021 e 36 homens base de dados risco (tabaco, tabaco A precisao do RNA para a base o conhecimento dos fatores de

Arabia saudita

54 usados para treino

e 19 para fase de teste
1

fatores de risco,
condicdo médica
sistémica, e
caracteristicas
clinico-
patolégicas.

mascado,
khat)

previsao do cancro oral foi de
78,95% (95% Cl, 54,43-931,95).

risco, condicdes médicas sistémicas e
dados clinicos e patolégicos para
pessoas com potencial cancro oral

CECO : Carcinoma espinocelular oral, RNA: Rede neural artificial, SE: sensibilidade, EP: especificidade, VPP: valor preditivo positivo
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Wang X, Yang
J, WeiCet al.

2020

China

Estudo
diagnéstico
prospetivo

266 doentes do
Departamento de
Medicina Oral do
Hospital de
Estomatologia da
China Ocidental, de
Junho de 2013 a
Dezembro de 2016
com DPMOs

Fase de teste: 38
participantes da
Universidade de
Wuhan com DPMOQOs

101 participantes:
seguimento de 3 anos

CO, DPMOs

Floresta Aleatoria (FA)

Modelo B: apenas
exame oral nao
invasivo (fluorescéncia,
azul de toluidina)

Modelo P: exame oral
nao invasivo e
caracteristicas pessoais
(informagoes sobre a
lesdo, idade, sexo,
habitos)

Especialistas

Sistema de
classificagao da
fluorescéncia: verde
(0), cinzento (1), preto
(2)

Classificacao coloracao
com azul de toluidina:
sem coloragao (0),
azul-pélido (1) e azul-
escuro (2)

Criar um modelo
computacional
personalizado
para estimar o
nivel de risco de
cancro das DPMOs
e investigar a sua
possivel utilizagdo
na internet para o
rastreio de DPMOs

|dade, sexo, local da
lesao, textura,
infiltracao, tamanho,
queratinizagao e tipo
clinico, local da lesao
visualmente
melhorado com
fluorescéncia e
coloracdo com azul de
toluidina, histéria de
tabagismo, histéria de
consumo de alcool,
hist6ria de alimentos
condimentados

Modelo P otimizado: os testes
nao invasivos, combinados com
4 preditores pessoais (infiltracao
da lesao, seu tipo clinico e local,
e idade)

Fase de treino:

Modelo P: SE= 85,45%
EP=92,31%

Modelo B: SE= 80,00%
EP=92,31%

Especialistas: SE= 65,45%
EP=92,31%

Fase de teste:

Modelo P: SE= 82,35%
EP=91,78%

Modelo B: SE=79,41%
EP=91,78%
Especialistas: SE=79,41%
EP=86,30%

Varidveis mais influentes:
fluorescéncia, azul de toluidina,
grau de infiltragao, idade

Seguimento de 3 anos: Modelo P
previsdo: 30 de alto risco e 71 de
baixo risco

Grupo de alto risco: 26.67%
desenvolveram cancro

Grupo de baixo risco:7,04%
desenvolveram cancro

Padronizagao permite reduzir a
divergéncia devida a uma avaliagao
subjetiva

Técnicas de detegao nao invasivas:
- Diferencia as lesdes com elevada
precisao

- Fraca capacidade de prever o nivel
alto ou baixo do risco de cancro

Modelo personalizado com dados
pessoais: Modelo P apresenta os
melhores resultados, inclusao de
elementos pessoais adequados
revelou-se benéfica para resolver a
ambiguidade entre baixo e alto risco

Classificacao da influéncia das
variaveis permitird simplificar o
modelo e aplicd-lo universalmente

A previsao do modelo personalizado é
valida a longo prazo, ultrapassa as
previsoes dos especialistas e pode
prever o risco no futuro.

Aplicagao na internet em estudo

Base de dados limitada

CO : Cancro oral, DPMO : disturbio potencialmente maligno oral, FA : Floresta aleatéria
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Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao

Pais cancro classificagao

Fu @, ChenY,Li | Estudo 5775 fotografias orais | CECO - Redes Neurais Desenvolver uma | Estadio de CECO, Dados de validagao interna: Os resultados do RNC sao muito

Zetal retrospetivo clinicas para dados de Convolucionais (RNC) abordagem de idade, localizagao das | SE: 0.949, EP: 0.887, préximos dos especialistas e excedem
desenvolvimento e 401 pré-treinados com aprendizagem lesoes, doengas da Precis3o: 0.915 os dos estudantes. Pode-se

2020 fotografias para dados ImageNet: nao invasiva, mucosa oral n3o- Andlise secundaria (validagao argumentar que métodos de
de validagdo interna DenseNet121 acoplado | rentavel e facil de | CECO, mucosa oral interna): SE: 0.974, EP:0.935, aprendizagem profunda podem

China de 11 hospitais na com Single Shot usar para normal Precisdo: 0.953 oferecer possibilidades de
China entre 2006 e MultiBox Detector identificar Dados de validagao externa: identificacao automatica de doentes
2019. (SSD) doentes com SE: 0.896, EP: 0.806, com CECO com desempenho

402 fotografias
clinicas de seis
periddicos no campo
da odontologia para
dados de validacao
externa

666 fotografias orais
do Hospital de
Estomatologia da
Universidade de
Wuhan entre
4/11/2010 e
8/10/2019 para dados
de validagao clinica

- 21 leitores humanos
(7 especialistas em
cancro oral, 7 ps-
graduados
maxilofaciais, 7 ndo
médicos) unicamente
para andlise de dados
de validagao clinica

CECO utilizando
imagens
fotograficas.

Precisao: 0.841

Dados de validagao clinica:
- RNC:

SE: 0.91, EP: 0.935,
Precisdo: 0.923

- Leitores humanos:
Especialistas: SE: 0.917, EP:
0.931, Precisao: 0.924
P6s-graduados: SE: 0.831,
EP: 0.907, Precisao: 0.87

equivalente ou mesmo superior ao de
especialistas humanos treinados.
Apesar das diferentes origens das
fotografias, a DenseNet teve um bom
desempenho e tem uma boa
generalizagao que pode ser utilizada
como uma ferramenta pratica, nao
invasiva e rentavel para os nao
especialistas detetarem lesdes CECO.
0 estudo foi limitado pela insuficiente
base de dados para treinar o
algoritmo.

CECO : Carcinoma espino-celular oral, RNC: rede neural convolucional, SSD: Single Shot MultiBox Detector
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Ferrer Sdnchez
A, Bagan J,
Vila-Francés
Jetal.

2022

Espanha

Estudo
diagnéstico
comparativo

261 casos de
leucoplasia oral com
apoio de fotografias
digitais standard do
Servico de
Estomatologia e
Cirurgia Maxilofacial
do Hospital Geral
Universitario de
Valéncia.

184 usados para treino
e 77 para fase de teste

Seguimento: 5,5 anos

CECo

Redes Neurais

Convolucionais (RNC)

supervisionado
- Modelo tarefa
individual

-Modelo multitarefa ( 2

arquiteturas A e B)

Estimar a
probabilidade de
malignidade de
uma lesao de
leucoplasia oral
usando 0 Deep
Learning (DL),
determinando o
risco de
desenvolver
carcinoma
espinocelular oral
e 0 grau de
displasia da lesao

3 variaveis:
imagem, tipo clinico,
localizacao

Transformagao maligna:
Sensibilidade:

RNC individual: 1.00

RNC multitarefa: (A) 1.00
(B) 0.167

Especificidade:

RNC individual: 0.692
RNC multitarefa: (A) 0.661
(B) 0.477

Precisao:

RNC individual: 0.740
RNC multitarefa: (A) 0.714
(B) 0.428

Displasia de alto risco:
Sensibilidade:

RNC individual: 0.857
RNC multitarefa: (A) 0.032
(B) 0.928

Especificidade:

RNC individual: 0.740
RNC multitarefa: (A) 0.524
(B) 0.508

Precisao:

RNC individual: 0.766

RNC multitarefa: (A) 0.441
(B) 0.584

Do ponto de vista clinico, € melhor que
a taxa de falsos negativos esteja
préxima de zero, portanto, &
necessario maximizar a sensibilidade.
As arquiteturas multitarefa sao,
portanto, melhores classificadores em
comparagao com o modelo individual.
0 modelo A tem melhor sensibilidade
para transformagao maligna e o
modelo B para displasia. Assim, a
melhor utilizagao possivel deste
modelo de RNC é explorar estes dois
modelos e usar somente a saida mais
pratica de cada um.

No entanto, o estudo tem limites, o
nUmero de participantes é reduzido e
a classificagao de displasia de alto
risco & muito subjetiva de acordo com
o patologista

CECO : Carcinoma espino-celular oral, RNC: rede neural convolucional, DL: deep learning
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Warin K,
Limprasert W,
Suebnukarn
Setal

2022

Thailand

Estudo
comparativo
retrospetivo

980 imagens
fotograficas orais:
365 imagens de CECO,
315 imagens de
DPMOs

300 imagens nao
patolégicas

dos hospitais Oral and
Maxillofacial Surgery
Center of Thammasat
University e Khon Kaen
University

CECO,
DPMOs

Modelos de
classificacao de
imagens multiclasse:
DenseNet-169, ResNet
101 pré-treinados com

ImageNet, SqueezeNet,

Swin- S

10 especialistas
(cirurgides orais e
maxilofaciais)

10 medicos
generalistas

Avaliar a eficacia
dos algoritmos
baseados na RNC
na detecdo e
classificacao de
DPMO e CECO em
imagens
fotograficas orais
e comparar com
especialistas e
generalistas.

Nao especificadas

Dense-Net 169 obteve o melhor
desempenho:

CECO identificagdo: SE= 0.99,
EP=0.99, ASC=1.00, Precisao =
0.98

DPMOs identificagao: SE=0.95,
EP=0.97, ASC=0.98

Precisdao = 0.95

Dense-Net-169 e a ResNet-101
superaram mesmo 0
desempenho dos especialistas
(CECO: SE= 0.9, EP=0.89,
DPMOs: SE= 0.74, EP=0.93)

SqueezeNet e Swin-S superaram
o0s generalistas e 0s seus
resultados estao em
concordancia com os dos
especialistas. Mas obtiveram
resultados menos eficientes que
RNC pesados (DenseNet169 e
ResNet101)

Ferramenta de diagnéstico inovadora
para ajudar os médicos, especialmente
os clinicos gerais, a detetar lesdes
Cancerosas com maior precisao e
melhorar a detecdo precoce em
programas de rastreio do cancro oral.

A desvantagem da Densenet e da
ResNet é o seu tamanho e a
necessidade de um processador de
alto desempenho, que ndo pode ser
facilmente aplicado.

Pequena base de dados é uma
limitagcao do estudo

0O objetivo é expandir o conjunto de
dados de imagens para incluir outras
lesdes orais, desenvolvendo uma
aplicagao mével baseada no RNC para
recolher mais dados com um tamanho
reduzido, como Squeeze-Net ou Swin-
St

CECO: Carcinoma espinocelular oral, DPMO : distirbio potencialmente maligno oral, RNC: Rede neural conolucional, SE : sensibilidade, EP : especificidade, ASC : area sobre a curva,
ResNet: Residual Network
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Marzouk R,
Alabdulkreem
E, Dhahbi S et
al.

2022

Arabia Saudita

Estudo
diagnoéstico
comparativo

131 imagens de labios
e lingua com
malignidade (87
imagens) e sem
malignidade (44
imagens).

co

Modelo de detegdo e
classificacao de cancro
oral impulsionado por
inteligéncia artificial
com aprendizagem
profunda de
transferéncia (AIDTL-
OCCM): Pré-
processamento com
fuzzy extragdo de
caracteristicas com
DenseNet-169,
classificacao baseada
em codificador
automatico e
otimizagao de
parametros baseada
em Algoritmo de
otimizagao Chimp

- EfficientNet-b4
- Inception-v4

- DenseNet-161
- ResNet-152

Reconhecer o
cancro oral
utilizandoa lAe
técnicas de
processamento de
imagem

Nao especificadas

AIDTL-0CCM:
Precisdo = 90.08%

EfficientNet-b4 :
Precisdo =87.76%

Inception-vé :
Precisao = 85.64%

DenseNet-161:
Precisdo =86.95%

ResNet-152 :
Precisdo =87.45%

0 modelo AIDTL-OCCM alcangou o
desempenho maximo em
comparagao com outros métodos.

Com a aplicagao desses métodos de
extracdo de dados de imagens, um
modelo de IA mais eficiente foi
desenvolvido para a detecdo e
classificacao do CO.

CO: cancro oral, IA: inteligéncia artificial, ResNet: Residual Network
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Song B, Li S,
Sunny S et al.

2021

India

Estudo
diagnéstico
comparativo

3851 imagens de luz
branca polarizada da
regido jugal, 2417
normais, 1100 s3o
casos pré-malignos,
243 s3o casos
benignos e 91 sao
casos malignos das
instituicdes Society
Institute of Dental
Sciences, Head and
Neck Oncology
Department of
Mazumdar Shaw
Medical Center e o
Christian Institute of
Health Sciences and
Research.

co

Modelo VGG19 pré-
treinado com
ImageNet

-Abordagem ao nivel
dos dados:
sobreamostragem e
subamostragem ou
associacao de ambas

-Abordagem ao nivel
do algoritmo:
equilibrio de pesos,
novas fungoes de
perda e aprendizagem
de conjuntos

Aumentar o
desempenho da IA
utilizada para
classificar
imagens de CO
utilizando
conjuntos de
dados multi-
classe
desequilibrados
recolhidos em
populagdes de
alto risco

Nao especificadas

Convencional pré-treinado VGG19:
Precisao = 81%, mas classificacao
errada das classes minoritarias
(casos benignos)

-Abordagem ao nivel do algoritmo:
pequena melhoria, mas a maioria
dos casos benignos continuava a ser
classificada incorretamente

- Abordagem ao nivel dos dados:
- sobreamostragem: desempenho
do classificador de classes
minoritarias

aumentado

-Associagao com subamostragem
(subamostragem das classes
maioritarias, "normal” e "pré-
malignidade”, sobreamostragem das
classes minoritarias, benignas e
malignas): melhor desempenho do
que utilizar apenas o aumento de
dados

-Associacao de classificadores:
reduz a varidncia e evita o sobre
ajuste

Aplicando abordagens ao nivel dos
dados e ao nivel do algoritmo a IA, é
possivel obter um bom desempenho
em conjuntos de dados de imagens de
cancro oral multi-classe
desequilibrados.

0 desempenho das classes
minoritarias, que inicialmente eram
dificeis de distinguir, melhorou
significativamente, embora a precisao
global ndo tenha mudado muito. A
precis3o da classe de pré-malignidade
também melhorou, tornando-a 6tima
para aplicagdes de rastreio.

Precisa de ser testado noutras formas
de aprendizagem profunda

CO: Cancro oral, 1A: inteligéncia artificial, VGGNet: Visual Geometry Group Network
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Tabela 8: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados adquirida com smartphone

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao
Pais cancro classificagao
Birur N P, Estudo de Participantes elegiveis | Cancro oral Dispositivo smartphone | Verificar a Sexo, idade, MobileNet integrada com o A sensibilidade do dispositivo tanto no
Song B, observagao para analise: n = 4728 | e DPMO de imagem de modo precisao de um fatores de risco telemével: telediagndstico (95%) como no
Sunny S et al prospetivo Participantes avaliados duplo que combina dispositivo de (tabaco, areca), SE=82%, EP=77% diagnéstico com MobileNet dos FWH
por FHW (Frontline- Imagem de Luz Branca | salde mével cor da lesao Precisao =79% (82%) foi equivalente ao exame direto
2022 Health-Workers) (ILB) e Imagem de equipado com lA e VGG19 RNC integrado com o por especialistas no local,
n=4728 Autofluorescéncia (IAF) | RNC e usando ILB | - Canais verde e telemovel: demonstrando a viabilidade da técnica
India Participantes avaliados associado: e |AF usado em vermelhodo ILBe | SE=85% EP=82% como um instrumento vidvel de

por especialistas 3
distancia: n = 4728
Participantes avaliados
por especialistas no
local: n =752
Participantes avaliados
por biopsia: n =102

em hospitais com
pOUCOS recursos na
India.

- Modelo MobileNet29
(pré-treinado com o
conjunto de dados
Imagenet)

- Modelo RNC VGG19
Usado para FWH

-Especialistas a
distancia
-Especialistas no local

conjunto com
FHW para
identificacao de
lesdes orais
suspeitas

0 racio
normalizado dos
canais |AF-
vermelho/verde

Precisdao = 85%

Associacao de VGGT9 RNC e
especialistas a distancia em caso de
incerteza:

SE= 87% EP=86%

Precisao = 87%

Especialistas no local:
SE=94% EP=72%
Precisao =93%

Especialistas a distancia:
SE=95% EP=84%
Precisdo = 92%

despistagem do cancro oral em
populagoes com recursos limitados e
de alto risco.

Telediagnostico a distancia por
especialistas em casos de incerteza,
assegurara a triagem precisa do
sujeito e o encaminhamento adequado
para um centro dedicado.

FWH : Frontline-health-workers, DPMO : Disturbio potencialmente maligno oral, ILB: Imagem de Luz Branca, IAF: Imagem de Autofluorescéncia SE : sensibilidade, EP : especificidade,

VGCNet: Visual Geomnetry Group Network
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Jubair F, Al-
karadsheh O,
Malamos D et
al

2021

Jordania

Estudo 716 imagens clinicas
diagnoéstico para varias lesoes de
comparativo lingua utilizando

varios tipos de
camaras digitais e
smartphones.

- 480 imagens de
lesdes benignas

- 236 imagens de
lesdes malignas ou
DPMOs

conjunto de treino
(79%; n =566
imagens); conjunto de
validagao (7%; n =50
imagens); e conjunto
de teste (14%; n =100
imagens).

Cancro da
lingua

Modelo de RNC pré-
treinado com:

- EfficientNet-BO (peso
leve, classificacao
binaria),

-VGG19,

-ResNet101

Utilizando uma
recolha de dados
de imagens
clinicas
confirmadas, criar
um RNC leve e
profundo para
discriminar entre
lesoes orais
benignas e
malignas ou
potencialmente
malignas.

Extrai
automaticamente
caracteristicas
discriminatérias
examinando pixels
de uma imagem
policromatica, sem
necessidade de
métodos artesanais
de extracao de
caracteristicas

EfficientNet-BO :
SE =0.867, EP = 0.845
Precisdo = 0.85

VGG19:
SE = 0.864, EP = 0.815
Precisdo = 0.83

ResNet101:
SE =0.839, EP = 0.844
Precisdo =0.84

A ASC para EfficientNet-BO foi de
0,928 (95% ClI: 0,88- 0,96),
enquanto foi de 0,911 (95% Cl:
0,87-0,95) para a VGG19 e 0,915
(95% Cl: 0,88-0,95) para a
ResNet101

Este RNC profundo associado com o
modelo de transferéncia EfficientNet-
BO oferece grandes niveis de precisao,
sensibilidade e especificidade para o
diagnéstico de lesdes orais cancerosas
ou DPMQGs, com os beneficios
acrescidos de ser pequena em
tamanho e usar pouco poder de
processamento e memdria.

Esta técnica pode ser implementada
como uma aplicagao de smartphone,
tornando-a um método
potencialmente (til, acessivel e de
baixo custo.

Para construir uma colegao substancial
de fotografias clinicas para as DPMOs
e 0 cancro oral, é necessaria a
cooperagao internacional.

DPMO : Disturbio potencialmente maligno oral, RNC: Rede neural convolucional, SE : sensibilidade, EP : especificidade, ASC : drea sobre a curva, VGCNet: Visual Geometry Group

Network, ResNet : Residual Network
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Lin H,Chen H,

Weng L
et al.

2021

China'®

Estudo
retrospetivo

688 imagens de lesao
oral e 760 imagens de
mucosa normal

Fase de treino:
993 imagens
Fase de teste:
455 imagens

Cancro oral
(CO)

3 passos RNC sistema :

- capturar a lesao do
doente com um
smartphone com
critérios especificos
-Pré processamento

- classificacao da
imagem com HRNet-
W18 pré-treinado com
ImageNet

VGG16, ResNet50,
DenseNet169

Apresentar um
método eficaz de
diagnéstico por
imagem baseado
em smartphones,
alimentado por
um algoritmo de
aprendizagem
profundo, para
detecao

automatica de CO.

17M parametros

Melhor desempenho é obtido com
posicionamento central e
reamostragem (aumentar o conjunto
de treino)

HRNet-W18 alcangou SE de 83,0%,
EP de 96,6% e precisao de 84,3%,
ultrapassando outos IA, exceto
DenseNet169 que tem EP quase
similar.

Taxas de erro relativamente mais
altas para diferenciar lesdes de baixo
risco e alto risco.

Baixa taxa de erro para detegdo de
tecido saudavel e cancro oral (ASC
respetivas 0.949 e 0.946)

0 desempenho da detegao de cancro
oral por |A pode ser melhorado com
sucesso capturando fotos orais
focadas na lesao, reamostrando os
€asos no conjunto de treino e
aplicando o HRNet. Esta tecnologia
com apoio de imagens de
smartphones oferece uma promessa
significativa para detetar o cancro oral
em seus estadios iniciais.

As imagens vém de uma Unica fonte, é
necessaria mais diversidade de dados.
0 modelo pode ser Gtil para dentistas
com pouca experiéncia, mas nao pode
tornar-se uma ferramenta para
especialistas

CO : cancro oral, RNC : rede neural convolucional, SE : sensibilidade, EP : especificidade, ASC : drea sobre a curva, |A: inteligéncia artificial, VGGnet: Visua/ Geomnetry Group Network,
ResNet : Residua/ Network, HRNet : High-resolution Network
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Tabela 9: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados amostras salivares

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao

Pais cancro classificagao

Braz D, Neto Estudo Amostras de saliva de Cancro do Machine Learning (ML) | Demonstrar que 23 variaveis (19 - Para a classificagdo com apenas A combinacado de FA e ECM reconhece

M, Shimizu diagnéstico 27 participantes dos pavimento - supervisionado: os dados de capacitancias sensor, foram obtidos valores de alta | potencialmente 65% dos doentes com

Fetal comparativo quais 5 mulheres e 22 | bucal ouda | Regressao Logistica impedancia medidas em precisdo com MVSR e FA (Precisdo cancro e 90% dos doentes saudaveis.
homens cavidade (RL), Analise obtidos com uma | frequéncias que semelhante considerando a A precisao tendia a aumentar quando

2022 oral Discriminatoéria Linear lingua eletronica vaode THza1 dispersao). a3 informagao clinica dos doentes era
Controlo : (ADL), K-vizinhos mais | em amostras de MHz, idade, sexo, Precisao MVSR = 0.867(+0,208) utilizada em conjunto com os dados de

Brazil n=14 proximos (KNN), Naive | saliva podem ser tabaco, (cancro classificagao) impedancia da lingua eletrénica. Isto é
Cancro do pavimento Bayes (NB), e Maquina | utilizados para alcoolismo) Precisao FA = 0,630 (+0,052) encorajador para estudos futuros, uma
bucal: Vetorial de Suporte diagnosticar o (controlo classificagao) vez que a combinagao de dados de
n=4 com ndcleos: linear cancro na boca - Para a classificagao com todas as diferentes naturezas precisa de ser
Cancro outra (MVSL), polinomial com a ajuda de Com ECM : variaveis, FA & o mais eficiente e a destacada no diagnéstico assistido por
localizagao : (MVSP) e fungao de ML 26 variaveis (19 inclusdo de caracteristicas clinicas computador.
n=9 base radial (MVSR), capacitancias proporcionou uma pequena melhoria

Floresta Aleatoria (FA)
associado ou nao.

- Espago de Calibragao
Multidimensional
(ECM)

medidas em
frequéncias que
vaode THza1

MHz, idade, sexo,

tabaco,
alcoolismo)

no desempenho. Com associagao ao
ECM, obteve 80% de precisao média
(com 65% de sensibilidade e 90%
de especificidade).

Varidveis mais importantes:
frequéncia 215 Hz e " sem
alcoolismo "

ML : Machine learning, RL : Regressao Logistica, ADL: Analise Discriminatdria Linear, KNN: K-vizinhos mais préximos, NB: Naive Bayes, e Maquina Vetorial de Suporte com ndcleos:
linear (MVSL), polinomial (MVSP) e radial (MVSR), FA: Floresta Aleatéria, ECM: Espaco de Calibragio Multidimensional
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Tseng Y, Wang
Y, Hsueh P

et al.

2022

Taiwan

Estudo
retrospetivo

Amostras salivares de
337 doentes
recrutados num
hospital universitario
Chi-Mei entre
09/2008 e 12/2012.

80% para treino e
20% par teste

CECO

RL, FA, MVS, XGBoost,

funcao de base radial
(FBR)

e um modelo de
staking (combina as
previsdes de todos os
modelos utilizados)

ELISA

Desenvolver um
modelo preditivo
para identificar
individuos com
elevado risco de
CECO utilizando IA
gue analisa
biomarcadores de
autoanticorpos
salivares

10 proteinas
relacionadas com
0 cancro oral,
ANXA2, CA2,
HSPAS5, ISG15,
KNG1, MMP1,
MMP3, PRDX2,
SPARC e p53
(intensidade de
fluorescéncia num
formato binario,
logaritmico ou
normalizado)

Sexo, idade (num
formato binario ou
ternario),
tabagismo,
consumo de alcool
e mastigagao de
noz de bétel

0 método de staking foi
determinado como o algoritmo de
aprendizagem automatica mais
eficaz para prever casos de alto risco
de CECO, com base nos seus
resultados ASC nos conjuntos de
teste.

Melhor estratégia de processamento
de dados: idade no formato original
e niveis logaritmicos de
autoanticorpos (ASC = 0,795 =
0,055)

Varidveis mais cotadas que
contribuiram para a ASC: anti-ISG15,
mastigagao de noz de bétel, anti-
ANXA2, anti-CA2 e anti-MMP3
Utilizacdo de marcadores
autoanticorpos melhorou o
desempenho de predicdo de 13,9%

Adicao dos biomarcadores salivares
melhora a precisao da previsao de
risco para o CECO.

Biomarcadores especificos para cada
grupo (alto e baixo risco) foram
identificados.

4 das variaveis mais importantes para
classificacao dos dados foram
biomarcadores.

Com ajuda dos fatores de riscos
tradicionais, uma abordagem viavel é a
utilizagao dos niveis de autoanticorpos
salivares para o rastreio do CECO.

Para validagao externa, poderao ser
necessarias investigagdes em varios
centros.

Diferentes biomarcadores devem ser
investigados em grupos de estudo
mais amplos (neste caso, pequena
base de dados)

CECO: Carcinoma espinocelular oral, RL : Regressao Logistica, FA: Floresta Aleatdria, MVS : Maquina Vetorial de Suporte, FBR: fungdo de base radial, ELISA: enzyme-linked immuno-

sorbent assay, ASC : area sobre a curva
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Tabela 10: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados de técnicas de imagiologia

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao
Pais cancro classificagao
Shao S, Mao Estudo Imagens ponderadas Tumor das Algoritmos de Avaliar o sucesso | 396 caracteristicas | KNN apresentou uma ASC (0.791) Os algoritmos RL e MVS apresentaram
N,Liu W et al retrospetivo por difus3o de 269 glandulas aprendizagem da anélise dos radiémicas mais baixa do que o RL(0.876) e 0 o melhor desempenho na classificagao
participantes de salivares automatica fatores quantitativas: MVS(0.87). No conjunto de dados de | das lesdes.
2020 janeiro 2015 até abril (TGS) supervisionados: radiémicos pelo 42 histogramas, 9 teste, foi encontrado um resultado Para diferenciar entre tumores
2019 do Jining No. 1 Regress3o logistica classificador 1A fatores de forma, semelhante, ou seja, o valor ASC benignos e malignos, as imagens DWI
China People’s Hospital (RL), maquina de vetor | para identificar 10 Haralick, 11 para RL foi de 0,876, sequido de podem ser medidas utilizando fatores

218 participantes com
tumor benigno e 51
com tumor maligno

214 para fase de treino
e 55 para. fase de
teste

de suporte (MVS) e K-
vizinhos mais proximos
(KNN)

cancros epiteliais
benignos e
malignos das
glandulas
salivares em
imagens
ponderadas por
difusdo (DWI)

matrizes de zonas
de tamanho a
nivel de cinzento,
144 matrizes de
co-ocorréncia a
nivel de cinzento e
180 matrizes de
comprimento de
run99

8 selecionadas
para LASSO
(encolhimento
minimo absoluto e
operador de
selecdo)

MVS a 0,870 e KNN a 0,791.

Fase de treino:
RL: Precisao = 0.84
MVS: Precisdo = 0.85

Fase de teste:
RL: Precisao = 0.83
MVS: Precisdo = 0.84

radiémicos operados por |A.

Um limite do estudo é o tamanho da
amostra. S30 necessarias populagoes
de estudo maiores para confirmar os
resultados

N3o foram incorporados no modelo
aspetos morfoldgicos adicionais de
RMN padrao, dados clinicos e
genéticos. E ainda necessaria mais
investigagao.

TGS : tumor das glandulas salivares, RL: regressao logistica, MVS: maquina de vetor de suporte, KNN: K-vizinhos mais proximos, LASSQ: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, ASC : area
sobre a curva, DWI: Diffusion-weighted Imaging, |A: inteligéncia artificial, RMN: ressonancia magnética nuclear
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Gunduz E,
Algin O, Kizilay
Aetal

2022

Turquia

Estudo
retrospetivo

Imagem por
ressonancia magnética
convencional e
imagem ponderada
por difusdo (DWI) de
glandulas parétidas de
123 participantes
(grupo de controlo,
grupo que foi
submetido a
parotidectomia entre
2010 e 2020)

Tumor das
glandulas

parétidas

(TGP)

InceptionResNetv2,
KNN, MVS (méaquina
vectorial de suporte),
ADL

Abordagens combinada
(5 imagens de
sequéncias RMN em
conjunto) e ndo
combinadas (cada
sequéncia de RMN foi
considerada um
conjunto de dados de
todas as variaveis

Uso de votagao por
maioria (VM)

Fase | : diferenciacao
dos tipos de tumores
(grupo controlo,
Tumor de Whartin,
adenomas
pleomérficos, tumor
maligno)

Fase Il : diferenciagao
tumores beninos e
malignos

Fase lll: diferenciacao
tumores e grupo
controlo

Criar uma nova
abordagem da IA
baseada na
aprendizagem
profunda da RMN
multiparamétrica
no diagnéstico
diferencial de
tumores
parotideos comuns

T1Wce, T2W, b0
(DWI,b=0
s/mm?2), b1000
(DWI, b =1000
s/mm2), e mapas
de coeficiente de
difusao aparente

Abordagem combinada teve o
melhor desempenho em comparagao
com a abordagem ndo combinada

0 método VM aumentou a precisao
em cerca de 10% e 6% nas
abordagens nao combinadas e
combinadas, respetivamente para a
fase I.

Na fase Il e Ill, o método MVS
proporcionou o melhor desempenho.
Além disso, o classificador
InceptionResNetv2 ofereceu um
desempenho exemplar no
diagnéstico do TGP.

Na fase |, o valor de precisao de
InceptionRestNetv2 para a
classificagao nas abordagens nao
combinada e combinada era de
86,43% e 92,86%, respetivamente.
Este valor na fase Il e na fase Ill foi
encontrado como 92,14% e 99,29%,
respetivamente.

Esta abordagem combinada do DL com
VM permite distinguir
significativamente entre glandulas
parétidas normais e cancerosas, bem
como entre tumores benignos e
malignos.

A pequena base de dados é uma
limitagao do estudo para o fraining do
algoritmo.

Os modelos de aprendizagem profunda
devem ser limitados ao apoio
diagnostico e associados as condigoes
inflamatérias da glandula parétida ou
envolvimento com doengas nao
tumorais para diagnéstico diferencial.

DWI : Diffusion-weighted Imaging, TGP: tumor da glandula parotidea, MVS: maquina de vetor de suporte, KNN: K-vizinhos mais proximos, ADL: Andlise Discriminatéria Linear, IA:
inteligéncia artificial, RMN: ressonancia magnética nuclear, VM: votagdo por maioria, MVS: maguina de vetor de suporte, DL: deep learning.,
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He ZMao Y, Lu | Estudo

Setal diagnéstico
comparativo

2022

China

298 participantes
foram inscritos neste
estudo de Janeiro de
2009 a Setembro de
2020 no Hospital de
Xiangya e Hunan
Cancer Hospital,
incluindo 56 doentes
com tumor maligno,
108 com adenomas
pleomorficos, 84 com
tumor de Whartin, e
50 com outros
tumores benignos.

Imagens de RMN:
Fase treino (70%),
teste (30%)

Tumor da
glandula
parotidea
(TGP)

- Aumento do
gradiente extremo
(XGBoost), MVS e
arvore de decisao (AD)
associados a um
modelo de
classificagdo binaria
em trés etapas

- 2 especialistas (5 e
10 anos de experiéncia
em RM analise para
detegdo de cancro)

Avaliar o
desempenho de
modelos de
aprendizagem de
maquinas com
base em
caracteristicas
radiémicas de
ressonancia
magnética
morfoldgica na
classificacao de
€ancros
parotideos.

3396
caracteristicas
radiémicas:

-14
caracteristicas
baseadas na
forma e no
tamanho

-18
caracteristicas de
primeira ordem,
baseadas em
voxel Unico

- Caracteristicas
de variagoes de
nivel cinzento

- Caracteristicas
de primeira
ordem e textura
derivadas da
transformacao do
filtro Wavelet

- Caracteristicas
de primeira
ordem e textura
derivadas da
transformacao do
filtro Laplacian de
Gaussian

Primeiro passo (avaliando 6
caracteristicas radidmicas):
XGBoost superou MVS e AD (ASC =
0.826 contra 0.783 and 0.605)
Sequndo (12 caracteristicas) e
terceiro passo (8 caracteristicas):
MVS superou XGBoost (ASC= 0.833
contra 0.817 e ASC = 0.821 contra
0.789)

Precisao :

XGBoost (70,8%) superou o
desempenho, sequido de MVS
(59,6%), radiologistas (49,2%), e OT
(46,1%)

Para diferenciacao dos tumores
benignos e malignos, a precisao dos
especialistas foi de 83,1% e de
XGBoost de 89,9%.

IA parecia ter um desempenho
superior ao dos radiologistas, e
aceitavel.

0 modelo de aprendizagem mecanica
de trés niveis era mais eficiente e
preciso na classificagao.

Limitagao porque nao tem dados de
DWI. Necessidade de realizar estudos
com os outros parametros -(iémicos,
gendmicos, protedmicos..)

IA pode ser usada na pratica clinica
como instrumento auxiliar de
diagnostico (primeiro rastreio e
categorizagao dos TGP). Neste
momento, os biomarcadores
radiémicos s6 podem complementar o
diagnéstico histoldgico.

RMN: ressonancia magnética nuclear, TGP : Tumor da glandula parotidea, MVS: maquina de vetor de suporte, AD: arvore de decisao, ASC : area sobre a curva, IA: inteligéncia artificial, DWI:
Diffusion-weighted Imaging
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Jeyaraj Estudo 100 imagens CO Rede neural de Obter um Aintensidade da RNC particionada: Este RNC profundo pode fornecer uma
P,Samuel diagnoéstico hiperespectrais das convolugdo (RNC) desempenho imagem, SE=0.91, EP=0=0.94, classificagao precisa, constituir um
Nadar E comparativo bases de dados do profunda particionada | comparavel ao dos | informagao Precisdo = 91.4% classificador automatico de imagens
portal de BioGPS, baseada na regressao especialistas na textual sobre médicas sem conhecimentos de
2019 Cancer Imagning classificagao de informagao MVS: (Deepak Kumar et al.,2018) peritos e diferenciar entre tumores
Archive e Genomic MVS imagens benignas | espacial e SE= 0.76, EP=0.86, benignos e malignos. A utilizagdo da
India. Data Commons e cancerosas e na | espectral, a Precisdo = 82,4% rede neural de convolugdo
Rede de Crenca identificacao de localizacao particionada do sistema automatico de
Profunda (RCF) regides de espacial do voxel RCF: (Dey et al., 2017) diagnéstico do cancro é a mais
interesse em (pixel) e SE=0.82, EP=0.89, adaptada para a andlise de imagens
imagens intensidade da Precisao = 84.5% hiperespectrais em comparagao com
hiperespectrais imagem de Precisao aumentou de 4,5% os outros classificadores.
multidimensionais | vizinhanga, as utilizando um grande ndmero de
manchas cibicas | dados de individuos com cancro para
tridimensionais a fase de treino (500 imagens)
da imagem Os resultados classificados pelo RNC
hiperespectral. estdo proximos dos resultados
previstos pelos especialistas.
Aubreville Estudo 7894 imagens de « CECO Classificadores Apresentar e Classificagao Abordagem de fusao de Foi dado um grande passo com este
M ,Knipfer Diagnéstico Endomicroscopia baseados em textura avaliar uma nova baseada em probabilidade de patch (SE= 0.866, estudo em diregdo a detegao
C,Oetter N comparativo confocal a laser (ECL)» de imagem: abordagem caracteristicas EP= 0.9, Precisdo = 0,883, ASC= automatica de tumores malignos na
et al de 12 doentes com Floresta Aleatoria (FA) automatica para textuais: 0.955) tem um desempenho melhor | imagem ECL. Com esta identificagdo
cancro oral da area diagnéstico do -Padroes binarios | do que os classificadores baseados em tempo real, poderd melhorar o
suspeita de Redes Neurais CECO utilizando locais e matrizes | em textura de imagem (SE= 0,847, processo clinico atualmente utilizado
2017 malignidade (3815), de Convolucionais (RNC) : tecnologias de de co-ocupagao EP= 0,782, Precisao = 0,814, ASC= para o rastreio visual e tactil do cancro
Iabio inferior interno, o Inception V3 pré- aprendizagem de nivel cinzento 0,9) oral.
Alemanha rebordo alveolar treinado com ImageNet | profunda em - Classificagao baseada na

superior e a regiao do
palato duro (4079
clinicamente normais)

ou com método de
Fusao de Probabilidade
por Patch

imagens ECL. e
comparar
classificagao
baseada em
caracteristicas
textuais e
abordagens
baseadas na RNC.

RNC:

sem variaveis
pré-definidas,
extracao de
caracteristicas
intrinsecamente
dentro da rede.

aprendizagem por transferéncia de
imagem quando se utiliza o RNC
melhora o desempenho (SE= 0,9071,
EP= 0,838, Precisdo = 0,8702, ASC=
0,948.

Deve ser realizado um estudo mais
aprofundado, incluindo um grupo de
participantes saudaveis. Uma
limitagao da analise de imagem ECL é
a diferenciacao das DPMO e diferentes
tumores benignos orais, sé pode
determinar se é benigno ou maligno

CO : Cancro oral, RNC: rede neural convolucional, MVS: maguina de vetor de suporte, RCF: Rede de Crenga Profunda, SE : sensibilidade, EP : especificidade, ECL: Endomicroscopia confocal a
laser, CECO: Carcinoma espinocelular oral, FA: Floresta Aleatdria, ASC : 3rea sobre a curva, DPMO : Distarbio potencialmente maligno oral
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Heo J, Lim J,
Lee H et al

2022

Coreia do Sul

Estudo
diagnoéstico
comparativo

5576 imagens
endoscopicas clinicas
de cinco hospitais na
Coreia do Sul entre 9
de Dezembro de 2010,
e 24 de Setembro de
2020

5224 imagens para
dados de validacao
interna (treino)

352 imagens para
dados de validacao
externa (fase de teste)

Cancro da
lingua

RNC, ResNet,
EfficientNet B3,
VGGNet, MobileNet,
DenseNet169

2 leitores humanos (1
oncologista cirlrgico
de cabeca e pescogo
com mais de 7 anos de
experiéncia clinica, 1
médico n3o-
especialista com
quatro anos de
experiéncia)

Explorar a
viabilidade de
modelos de
aprendizagem
profunda baseados
em endoscopia
para o diagnéstico
do cancro da
lingua com alta
qualidade do
conjunto de dados
construido (dados
clinicos).

Nao especificadas

0 modelo DenseNet169 mostrou o
melhor desempenho. (ASC = 0.845,
Area sob a curva Precision-Recall =
0.892)

0 modelo de aprendizagem
profunda, médicos gerais e
especialistas em oncologia tinham:
- Sensibilidades de 81,1%, 773% e
91,7%;

- Especificidades de 86,8%, 75,0%
e 90,9%;

- Precisao s de 84,7%, 75,9% e
91,2%, respetivamente.

Foi demonstrada uma concordancia
justa entre o oncologista e 0 modelo
desenvolvido para o diagnéstico do
cancro (valor kappa = 0,685)

- Desenvolvimento dum algoritmo de
aprendizagem profundo baseado na
DenseNet169 com desempenho
aceitavel para o diagnéstico do cancro
da lingua a partir de imagens
endoscopicas clinicas.

Os modelos de IA tém o potencial de
ajudar os médicos com pouca
experiéncia clinica a diagnosticar
precocemente o cancro oral, sem uma
intervencgao especializada.

0 ambito do algoritmo é limitado, ndo
pode distinguir entre diferentes lesdes,
tais como leucoplasias ou dlceras.
Além disso, a aquisicao de imagens
precisa de ser padronizada (imagens
de diferentes tamanhos e angulos), o
que pode enviesar os resultados. O
diagnéstico do cancro ndo pode ser
baseado apenas em imagens
endoscopicas. Na investigagao futura,
espera-se que sejam desenvolvidos
modelos de diagnéstico de alto
desempenho se as imagens forem
combinadas com varios dados clinicos

RNC : rede neural convolucional, ASC : drea sobre a curva, |A: inteligéncia artificial, ResNet: Residual Network, VGGNet: Visual Geomelry Group Network
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Tabela 11: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados imagens de tomografia de coeréncia otica (TCO)

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao

Pais cancro classificagao

Yang Z, Shang | Estudo 8680 imagens de Tumor das - RNA de retro Desenvolver um 76 caracteristicas RNA de retro propagagao: Precisao Devido 3s suas caracteristicas de

J,LiuCetal diagnoéstico tomografia de glandulas propagacao baseada algoritmo de de textura: de todas as classes sao superiores a | textura, as imagens TCO podem ser

comparativo coeréncia Gtica (TCO) salivares na andlise de classificagao - Histograma de 99% (Precisdo média= 99,4%). uma 6tima ferramenta para diferenciar

obtidas de 14 doentes | (TGS) componentes baseado em niveis de cinzento, | - AP:SE=98,97%, EP=99,86%, entre tumores benignos e malignos.

2022 com um tumor das principais (PCA) caracteristicas de | -Matriz de co- - ACB: SE=99,52, EP=99,88%, Com base nos exames de TCO, é
glandulas salivares textura é utilizado | ocorréncia de - MC: SE= 99,67, EP=100%e possivel determinar as propriedades

China (TGS) submetidos a - MVS para distinguir niveis de cinzento, | - CAC: SE=99,60, EP=100% morfoldgicas das lesdes e diferenciar

tratamentos cirGrgicos
no Hospital
Estomatolégico de
Tianjin

5046 benignas (3961
adenoma pleomorfico
(AP) e 1085 adenoma
de células basais
(ACB), e 3634 malignas
(1677 carcinoma
mucoepidermoide
(CM)e 1957 carcinoma
adendide cistico (CAC)

80% para fase de
treino e 20% para
fase de teste

quatro tipos de
tumores das
glandulas
salivares com
base em imagens
de tomografia de
coeréncia 6tica.

-Abordagem
espectral,

-Medida de
textura de Laws,
-Auto-correlagao
centro-simétrica, -
Padrao binario
local

Apbs a andlise da
variancia explicada
por cada
componente, os
primeiros cinco
componentes
contém quase
toda a informagao
importante

MVS:

Precisao, sensibilidade e
especificidade da RNA sao
superiores as da MVS e os resultados
da classificacao sao mais estaveis

entre estes 4 tipos de TGS.

Para tornar este processo mais rapido
e mais preciso, podemos utilizar PCA
para reduzir a quantidade de dados
que precisamos de analisar.

Para aplicar a TCO ao ambiente oral é
necessario desenvolver uma sonda de
imagiologia portatil adequada.

Para alargar a sua aplicabilidade as
doengas orais, criagao de mapas de
caracteristicas dos tecidos orais que
sejam tao abrangentes quanto possivel
devem ser estudados.

TCO : tomografia de coeréncia 6tica, TGS: tumor das glandulas salivares, AP : adenoma pleomérfico, ACB: adenoma de células basais, CM: carcinoma mucoepidermdide, CAC: carcinoma adendide
cistico, RNA: rede neural artificial, PCA: Principal Component Analysis, MVS. maquina de vetor de suporte
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Yuan W, Yang
J,YinBetal

2022

China

Estudo
diagnéstico
comparativo

37 participantes com
CECO primario
tratados de Setembro
de 2020 a Junho de
2021 no Hospital
Estomatolégico de
Pequim

468 imagens 3D, (224
dados malignos e 244
dados benignos)

CECo

Aprendizagem residual
profunda multinivel
(ARPM) desenvolvido a
partir da rede neural
residual (ResNet)

-VGGnet
-GoogleNet
-ResNet

-Especialistas

Criar um ARPM
para identificar
tecidos malignos
e benignos a
partir de imagens
TCO (tomografia
de coeréncia
Gtica),
encontrando os
parametros que
minimizam a
diferenca entre os
resultados
esperados e
previstos do
classificador

- Classificacao
piramidal das
caracteristicas de
alto e baixo nivel
gragas aos blocos
residuais das
camadas
convolucionais
precedentes

- Mecanismo de
atengao espacial
na Gltima
caracteristica
piramidal

Classificagao ao nivel da imagem:
sistema ARPM atinge uma SE de
91,2%, uma EP de 83,6% e uma
precisdo de 87,5%, é o melhor
desempenho de diagnéstico entre os
diferentes métodos.

VGG, ResNet e GooglLeNet atingem
ASCs de 0,868, 0,895 e 0,917,
respectivamente, enquanto o ARPM
atinge a maior ASC de 0,920.

Classificacao ao nivel das “Patchs”ou
seccoes:

0 diagnoéstico é mais preciso do que
3o nivel da imagem, melhoria para
cada método RNC

ARPM: SE=100%, EP= 86,7%,
precisdo = 93,1%

ARPM supera os especialistas na EP
(de 17,4%), precisdo (de 6.9%)

Com sensibilidade equivalente

Ao incluir caracteristicas de varios
niveis e um mecanismo de atengao
espacial, 3 ARPM supera
significativamente as RNCs existentes
e tem potencial para o diagnéstico nao
invasivo do CECO

No futuro, o maior obstaculo sera a
disponibilidade de um nimero
suficiente de imagens TCO anotadas
para treinar o modelo. Vai ser
necessario estudar a aprendizagem
semi-supervisionada e n3o-
supervisionada.

CECO: Carcinoma espinocelular oral, ARPM: Aprendizagem residual profunda multinivel, TCO: tomografia de coeréncia 6tica, SE : sensibilidade, EP : especificidade, RNC : rede neural
convolucional, ASC : 3rea sobre a curva; VGCNet: Visual Geometry Group Network, ResNet : Residual Network
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Tabela 12: Modelos de inteligéncia artificial com base de dados de anslise de biomarcadores

Autor/Ano/ Tipo de estudo | Amostra Tipo de Método de Objetivo Variaveis Resultados Conclusao
Pais cancro classificagao
Hsieh C, Chen Estudo Foram recrutados 38 CECO MVS (méaquina vetorial | Desenvolver um ACq (variagao do MVS: Este estudo permite descobrir um
W, Hsieh Y et diagnéstico participantes com de suporte) método de nUmero de ciclos SE=0.816 padrao de expressao miRNA, utilizando
al retrospetivo CECO primarios nao detegao do CECO de PCR) EP =0.988 a combinagao do sistema PanelChip™
tratados e 84 sujeitos baseado na Analysis System Chips e o classificador
2018 saudaveis para 0 analise da o classificador é adequado para de CECO, capaz de separar sujeitos
estudo no Hospital expressao miRNA identificar individuos saudaveis saudaveis e doentes com CECO
Taiwan Memorial Chang Gung utilizando devido a sua elevada especificidade
de Agosto de 2015 a inteligéncia e tem uma sensibilidade aceitavel. Serd necessario realizar o estudo com
Margo de 2017 artificial a partir um maior nimero de individuos.
de amostras de Namero médio de miRNAs, de 134 do
134 miRNAs sangue classificador, detetado no plasma: Os fatores demograficos e

selecionados isolados
de amostras de
sangue analisados
com PanelChip™
Analysis System, PCR

90% para treinar e
10% para fase de
teste

Sujeitos saudaveis = 93
Sujeitos com CECO =97

clinicopatolégicos dos doentes
inscritos nao foram tidos em conta.
Pode ser feito outro estudo com estes
fatores para ver se melhora o
desempenho da IA

CECO: Carcinoma espinocelular oral, RNA: acido ribonucleico, MVS: maquina vetorial de suporte, PCR: Polymerase Chain Reaction, SE : sensibilidade, EP : especificidade, IA: inteligéncia

artificial
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McRae M,
Modak S,
Simmons G et
al.

2020

Estados
Unidos

Estudo
prospetivo

Amostras
histopatolégicas e
citolégicas de escova
de 714 sujeitos de 3
grupos de
participantes:

- com DPMOs
diagnosticados por
biopsia

- com les3o maligna
recentemente
diagnosticada

- individuos saudaveis

CECO

KNN e modelo de

analise de regressao
logistica baseado no
software CellProfiler

Com analise de
componentes
principais para
simplificar o conjunto
de dados complexo
(PCA)

Demonstrar como
uma plataforma
de citologia
compativel com
ponto de
atendimento pode
ser (til para
rastrear e
monitorizar lesdes
orais e distinguir
todo o espetro da
displasia epitelial
oral.

- Fendtipos
celulares (ML
modelo):

144 caracteristicas
celulares/nuclear
es de analises
unicelulares,
incluindo
medicoes
morfolégicas e
baseadas em
intensidade.

6 biomarcadores
moleculares
(avB6, EGFR,
CD147, McM2,
gemininin, e Ki-
67)

-DPMOs :
distribuicoes de
fenétipo celular,
idade, sexo,
tabagismo,
tamanho da lesao,
impressao clinica
da lesdo e cor da
lesao

96.9% de precisao para distribuicao
de fenétipos celulares

Lesao benigna: tipo 1 (maduras)
Lesdo maligna: tipo 2 (pequenas),
tipo 3 (leucécitos), e tipo 4 (nGcleos
solitarios).

-Benigna contra displasia:
SE=0.69, EP =0.77, ASC= 0.81
-Displasia leve versus moderada:
SE=0.79, EP= 0.85, ASC= 0.88
-Baixo contra alto risco de
malignidade: SE= 0.78, EP=0.87,
ASC=0.88

-Displasia benigna contra maligna:
SE=0.89, EP=0.9, ASC=0.95
-Controlo saudavel contra maligno;
SE= 0.94, EP=0.92, ASC= 0.97

As alteragdes fenotipicas celulares
observadas nas amostras citolégicas
estdo correlacionadas com o nivel de
doenga e podem assim ser Uteis na
avaliagdo de DPMQs.

Este software simples e sensivel de
citopatologia pode fornecer uma
triagem nao invasiva para DPMOs
detetados e pode ajudar patologistas
especializados e nao especializados.
0 trabalho futuro pode expandir a
utilizacdo de biomarcadores
moleculares e explorar a identificagdo
de fenétipos celulares raros adicionais
para melhorar ainda mais o
desempenho e diferenciagao entre as
displasias (diferenciar entre candida e
leucoplasia,..)

DPMO : Disturbio potencialmente maligno oral, CECO: Carcinoma espinocelular oral, KNN: K-vizinhos mais proximos, PCA: Principal Component Analysis, ML: machine learning, SE :
sensibilidade, EP : especificidade, ASC : 3rea sobre a curva
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Mentel S, Gallo
K, Wagendorf
0, et al.

2021

Alemanha

Estudo
controlado
prospetivo

Amostras de
respiragao de 55
participantes com
potencial CECO antes e
apos cirurgia, bem
como 50 amostras de
respiragao de
controlos saudaveis
fumadores realizadas
com BreathSpec

CECo

FA, KNN, RL, analise
discriminante linear
(ADL)

Avaliar a
possibilidade de
utilizar o teste
respiratério como
método de
detecdo do cancro
em doentes com
CECO

Compostos
organicos volateis
especificos
analisados com
cromatografia
gasosa e
espectrometria de
massa de ides
(diferenga de
intensidade com
cores vermelho,
verde, azul)

0 estudo foi capaz de distinguir
amostras de tumores pré-operatdrios
de amostras de fumadores saudaveis
com uma precisao média de
0,90(desvio positivo) e 0,86 (desvio
negativo)

A distingao entre amostras pré e pos-
operatérias s6 pode ser efetuada
com uma precisao média maxima de
0,65(desvio positivo) e 0.89 (desvio
negativo).

RL foi considerado o0 método com
melhor desempenho global.

Uma comparagado entre doentes com
CECO e fumadores saudaveis mostrou
que algumas substancias eram mais
prevalentes em doentes com CECO.

Os modelos foram capazes de
distinguir entre doentes com CECO e
voluntarios saudaveis

Mas nesta fase, ainda nao é possivel
distinguir doentes com elevado risco
de cancro oral. S30 necessarios mais
estudos, centrados no reconhecimento
de padroes utilizando a IA numa
amostra maior e em estudos /n vitro
em tecidos tumorais para descobrir
compostos organicos volateis
especificos.

CECO: Carcinoma espinocelular oral, FA: Floresta aleatdria, KNN: K-vizinhos mais proximos, RL: Regress&o logistica, ADL: Andlise discriminante linear, IA: inteligéncia artificial
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5. Discussao

Dado que a inteligéncia artificial esta a ser cada vez mais desenvolvida no sector médico, o
nosso estudo procurou demonstrar se esta poderia ser aplicada a detegao precoce do
cancro oral. Para podermos ter uma imagem do potencial desta aplicagao, analisamos os
diferentes métodos de detegao do cancro oral e a sua associagao com os diferentes tipos

de |IA mencionados na nossa introdugao tedrica.

5.1.  Principais |As utilizadas e suas vantagens

Um dos tipos de exploragao de IA mais utilizados nos varios estudos é a rede neural
convolucional (RNC) profunda. De facto, mais de metade dos estudos (3,10,15—
18,21,22,25,28,30—-32) utilizam a aprendizagem profunda como base para o seu modelo de
classificagao. Em vez de utilizarem a extragao de caracteristicas como primeiro passo, as
redes neuronais convolucionais (RNC) aceitam uma imagem como entrada e, em seguida,
efetuam a extracdo de caracteristicas. (21) A existéncia de camadas especificas de
conjugacao e convolugao, que lhes conferem a capacidade de extrair estas caracteristicas
significativas e reconhecer padroes complexos, faz das RNC profundas uma estrutura
altamente eficaz para o reconhecimento de imagens. (18) ResNet(3,15,17,18,21,25,31),
DenseNet (3,16,18,21,31) e VGGNet(10,15,17,21,30,31) sdo os modelos de aprendizagem
profunda mais frequentemente testados nos nossos artigos. Estas redes neuronais sao
exploradas pelo seu esqueleto altamente desenvolvido. A medida que as camadas se
multiplicam e aprofundam, estes modelos podem alcangar um melhor desempenho de
previsdo. (21)

No entanto, 3 medida que o sistema se aprofunda, a camada anterior da rede é recuperada
e os dados de entrada ou o gradiente que passou pela camada desvanecem-se
gradualmente. Assim, ao ligar instantaneamente todas as camadas com tamanhos de
caracteristicas comparaveis, a DenseNet resolve o problema do desvanecimento dos
gradientes. A principal razao para utilizagdo do modelo DenseNet como um extrator de
caracteristicas é que, ao aprofundar a rede, é possivel encontrar caracteristicas mais gerais,

permitindo um melhor desempenho. (18)
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Contudo, as redes pesadas como a ResNet e 3 DenseNet tém um tempo de aprendizagem
muito lento em comparagao com os modelos VGGNet ou MobileNet, que sao mais leves e,
por consequinte, mais rapidos. (18) Warin K. et al compararam o desempenho de RNCs
pesadas, DenseNet-169 e ResNet-101, e de RNCs leves, SqueezeNet e Swin-S, para a
classificagao de imagens de CO e DPMOs. Os modelos mais leves obtiveram resultados
promissores com uma area sob a curva entre 0,71 e 0,88, mas tiveram um desempenho
inferior ao das RNCs mais pesadas.

No entanto, apesar do seu melhor desempenho, a DenseNet e a ResNet, devido 3
necessidade de servidores potentes, nao podem ser aplicadas em telemdveis, por exemplo,
num consultorio dentario.(3)

A escolha do modelo depende, portanto, do desempenho esperado, do tipo de base de dados
analisada para a aprendizagem, da velocidade desejada e do contexto em que o modelo vai
ser utilizado.

Exigindo uma quantidade muito menor de dados de treino (22), os modelos de classificagao
classicos também sao promissores para a detegao precoce do cancro oral. De facto, 63%
dos artigos realizaram testes de diagndstico utilizando modelos classicos de aprendizagem
automatica. (7,19,20,22-27,29,32—-34). Afloresta aleatdria (FA) (20,22,26,29,33) e Maquina
Vetorial de suporte (MVS)(19,20,23-25,27,32,33) sdo os modelos classicos de aprendizagem
automatica mais frequentemente mencionados nos estudos.

Devido ao seu desempenho notavel, o FA é amplamente utilizado no dominio da IA. (35)0
seu funcionamento consiste em calcular a média das previsoes de varias arvores de decisao,
cada uma das quais lida com uma categoria diferente de fatores, de modo que todos os
fatores a ter em conta possam ser devidamente agrupados. (26)

0 MVS, por outro lado, tem uma forte capacidade de generalizagao, ou seja, a capacidade
de aplicar os conhecimentos adquiridos durante a formagao para fazer previsoes exatas
sobre dados que nunca viu antes, nomeadamente para uma amostra de dimensao limitada,
gragas a sua nogao de minimizagao do risco estrutural. Outra vantagem da MVS é a sua
solida base tedrica matematica, que Ihe permite encontrar uma solugao 6tima para um
determinado problema. Por conseguinte, as MVS foram utilizadas em varios estudos como
um método de aprendizagem automatica encorajador.(24)

0 estudo de Braz et al. comparou o desempenho destes dois algoritmos de ML. Cada um

dos dois modelos de aprendizagem obteve os melhores resultados de classificagao de
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acordo com parametros distintos, MVS para reconhecimento ou n3o reconhecimento de
casos de cancro e FA para reconhecimento de casos de controlo. (33) Para o explorar da
melhor forma, o quadro e o objetivo da aplicagao da IA nao devem ser negligenciados. Por
conseguinte, é essencial utilizar cada modelo de IA no contexto em que tera o melhor
desempenho.

Tseng et al. avaliaram o MVS e o FA e concluiram que, ao combinar os resultados dos
algoritmos utilizando o método de stacking, foi possivel obter um melhor desempenho na
detecdo do cancro oral.(20)

Por conseguinte, podem ser desenvolvidas diferentes abordagens, pelo que a escolha
adequada do algoritmo é vital para a detegao precoce do CO mais adequado, como a escolha
de um determinado modelo pelo seu desempenho numa dada situagao ou a combinagao

de varias IA.

A mesma observagao foi feita por Ferrer et al. relativamente 3 aprendizagem deep /earning,
comparando duas arquiteturas diferentes de modelos multitarefa. Apos a analise dos
resultados, sugerem a utilizagao dos 2 modelos e a escolha do melhor rendimento em
fungao do objetivo pretendido, a detegdo da transformagao maligna ou a detegao da

displasia. (28)

Para saber qual o tipo de |A a selecionar, deep ou machine learning classico, na analise de
imagens hiperespectrais, Jeyaraj et al. compararam os dois tipos com MVS e uma RNC
profunda. A analise do desempenho levou a suposicao de que a RNC profunda & mais
competente para explorar dados hiperespectrais, devido a complexidade dos fatores a ter
em conta. (32) A quantidade e a variabilidade dos dados também devem ser consideradas

a0 escolher uma |A.

No caso da detegao precoce do cancro oral, ambas as abordagens de aprendizagem podem,
por conseguinte, ser utilizadas com éxito, mas a escolha dependera das especificidades da
tarefa, da quantidade e qualidade dos dados disponiveis bem como dos recursos

informaticos e do tempo necessario para a formagao e aplicagao do modelo.
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Outros métodos de otimizagao da aprendizagem também foram explorados através do
transfert learning, que recorre ao conhecimento prévio de um modelo pré-treinado que foi
aplicado num conjunto de grandes bases de dados de imagens para melhorar o
desempenho do modelo utilizado no estudo, de acordo com Fu et al.(16), permitindo um
ganho de tempo e um melhor desempenho quando os dados disponiveis para o estudo sao
limitados.

Por exemplo, Jubair et al. provaram que a qualidade dos dados de aprendizagem por
transferéncia tinha precedéncia sobre a dimens3ao dos dados através a utilizagao da
EfficientNet-BO, o que Ihes permitiu obter um desempenho na detegao de CO superior ao
associado ao treino do modelo através de |As pesadas. A quantidade de dados aproveitaveis
para treino &, portanto, maior para a EfficientNet-BO, apesar da menor quantidade

disponivel.(15)

Varios autores procuraram demonstrar se todas estas inovagoes e vantagens
proporcionadas pela IA igualam ou ultrapassam o desempenho de dentistas e especialistas.
Os resultados obtidos por Warin et al, Heo et al e Fu et al parecem concordar entre si, com
3 analise dos modelos de aprendizagem a exceder a dos profissionais de salude sem
experiéncia.(3,16,21) 1A pode, por conseguinte, ser utilizada como uma ferramenta de
rastreio e ajudar os profissionais a3 melhorar a sua precisao de diagndstico. No entanto, a
comparagao com os especialistas € mais heterogénea, mesmo que os algoritmos paregam
ser mais eficazes. De acordo com Heo et al, o Densenet169 tem um desempenho 10% pior
do que um especialista e tem dificuldade em distinguir entre diferentes lesoes de DPMOs.
A opinido do especialista é, por conseguinte, crucial para a detegao de lesoes de risco,
apesar dos resultados aceitaveis do DenseNet169 para a detegao de CO, que apenas pode
ser considerado como um auxiliar.(21) Embora os seus resultados sugiram que os modelos
superam os especialistas, Warin et al. e He et al. concordam com Heo et al. que a IA como
auxiliar no diagndstico do cancro oral n3o substitui a competéncia e a experiéncia clinica
dos médicos dentistas, mas fornece uma ferramenta adicional para melhorar a precisao do
diagndstico e facilitar a tomada de decises clinicas.(3,27) Apenas Wang et al. e Fu et al.
propoem que a3 detecdo automatica do cancro possa ser encarada no futuro sem a

necessidade de intervengdo de um especialista. (16,26)
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Apos ter aprofundado as diferentes formas de IA, & necessario analisar os diferentes
métodos de aquisicao de dados e o seu impacto na detegao precoce do cancro oral para

compreender toda a extensao da aplicagao da |A neste dominio.

5.2.  Métodos de aquisicao de dados

6.2.A. Aplicagodes clinicas e hospitalares

A imagiologia, um dos métodos mais comummente adotados para a detegao do cancro oral,
tem sido estudada em varios artigos como uma base de dados promissora. Em particular, a
ressonancia magnética (RM) tem sido objeto de muita investigagdo. Gunduz et al.
apresentaram um estudo que demonstra a eficacia de um novo método que combina
imagens de RMN e de DWI, ponderadas for difusao, diretamente fornecidas em conjunto
como entrada para o modelo de aprendizagem, InceptionResNetv2, combinado com a
votagdo por maioria apds a andlise de cada imagem. A utilizagdo do deep learning
combinado com a votagdo por maioria permite determinar uma decisao final tendo em
conta as previsoes de cada imagem. Esta abordagem melhorou a fiabilidade e a precisao
do modelo de detegao de CO e de diferenciagdo entre diferentes tipos de tumores,

explorando a diversidade de informagdes fornecidas por cada imagem. (25).

He et al. adotaram outra abordagem para a exploragao dos dados de RMN, incluindo a
radidmica. A radiomica pode ser utilizada para extrair caracteristicas quantitativas, como a
forma, a textura, a intensidade e as relagoes espaciais de regioes de interesse em imagens
que possam estar relacionadas com lesoes cancerigenas e, por conseguinte, com a sua
deteg3o. (27) Com um tamanho de amostra muito superior ao da pesquisa de Gunduz et al,,
0 estudo é mais representativo da realidade, proporcionando maior fiabilidade. No entanto,
o0 estudo de Gunduz et al. obteve melhores resultados na detegao de tumores da parétida
e na sua classificagao diferencial. (25) Essa diferenca de desempenho pode ser devida ao
tamanho da amostra e a sua composi¢ao. Quando a amostra & menor, pode haver maior

variabilidade e maior sensibilidade as caracteristicas especificas desse grupo restrito.

Combinando imagens de RMN, DWI e caracteristicas radidmicas, Shao et al. tentaram

desenvolver algoritmos de aprendizagem automatica capazes de identificar tumores
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epiteliais benignos e malignos. Os fatores radioldgicos foram selecionados por LASSO, tal
como no estudo de He et al. mas a sua analise nao foi faseada, podendo esta diferenga na
exploragao dos resultados ser uma das razoes para o desempenho inferior alcangado por
Shao et al. A utilizagdo do método LASSO para selecionar os fatores radiémicos pode ser
considerada uma abordagem promissora, uma vez que permite reduzir a dimensionalidade
dos dados através da identificacao das caracteristicas mais relevantes. No entanto, a forma
de exploragao e analise desses fatores radiomicos diferiu entre os dois estudos, o que pode
ter tido consequéncias no desempenho obtido. O artigo de Shao et al, que & mais antigo,
utiliza apenas a aprendizagem automatica classica, em comparagdo com a RNC de Heo et

al, que pode ser mais adequada para explorar estes dados complexos. (23,27)

Importa salientar que os trés estudos concordam que a IA deve continuar a ser uma ajuda
auxiliar no diagndstico e diferenciagao das lesdes. Embora a IA possa ser uma ferramenta
poderosa para apoiar os dentistas na detegcao do cancro oral, n3ao deve substituir os

conhecimentos e a avaliagdo clinica dos profissionais de salde. (23,25,27)

Outros trabalhos abordaram técnicas de imagiologia que oferecem uma maior resolugao
para visualizar e caracterizar tecidos biologicos a nivel microscopico ou subcelular. Jeyaraj
et al. exploraram dados de imagens hiperespectrais, oferecendo uma maior precisao gragas
aos dados espaciais, espectrais e texturais. Os resultados da investigagao levaram a
conclusao de que a utilizagao de uma rede neural particionada & o método mais adequado
para explorar estes dados. (32)

0 estudo de Aubreville et al. sobre as imagens ECL " Endomicroscopia Confocal a Laser”, que
tém uma boa penetragao na avaliagao dos tecidos, abriu caminho a uma exploragao muito
prometedora destes dados. Os investigadores conseguiram tirar partido das informagoes
fornecidas pelas imagens ECL para obter resultados significativos, extraindo os dados sob
a forma de patches. (22) No entanto, estes dois métodos apenas identificaram lesoes
malignas e benignas, sem qualquer diferenciagao entre os diferentes tipos de lesoes.
(22,32)
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Os trabalhos de Yang et al. e Yuan et al. também destacaram a utilizagdo da tomografia de
coeréncia 6tica (TCO) como um método de imagem alternativo para o rastreio do cancro,
conhecido pela sua alta resolugao, que fornece uma grande quantidade de informagoes
sobre as texturas das imagens. (17,24) O artigo de Yang et al. apresenta-nos um avango
neste dominio com a diferenciagao de 4 tipos de tumores da par6tida utilizando a PCA
"Principal Component Analysis', ao contrario dos outros dois métodos apresentados
anteriormente, que n3o eram capazes de os distinguir. A PCA permitiu simplificar a
representagao e a utilizagdo dos dados, reduzindo a sua dimensionalidade, e assim
aumentar o desempenho da IA. (24) Yuan et al. combinaram o transfert /earning com a
extragao de dados sob a forma de pafches, o que parece ser uma das solugdes mais
adequadas para lidar com a complexidade das imagens de TCO. (17) A utilizagdo de dados
TCO pela |A parece ter potencial futuro na detegao precoce do cancro, sendo os resultados
dos estudos de Yuan et al. e Yang et al. muito conclusivos, com taxas de sucesso proximas

de 100%, abrindo assim novas perspetivas de rastreio. (17,24)

Combinando um algoritmo de aprendizagem adaptado com uma extragdo e um
processamento de dados otimizados, é possivel fazer progressos significativos na detegao
precoce do cancro oral. Tal permitira melhorar a sensibilidade e a especificidade dos
métodos de diagndstico, identificar com maior precisao as lesoes suspeitas e facilitar a

tomada de decisdes clinicas.

Como a imagiologia n3o é o Unico meio de detegao precoce do cancro, foram desenvolvidos
outros meios de aquisigao, numa tentativa de tornar o exame do doente o menos invasivo
possivel. O estudo dos biomarcadores também se tem destacado no diagndstico precoce do
cancro oral, nomeadamente os biomarcadores salivares. Braz et al. e Tseng et al.
debrugaram-se sobre este tema e obtiveram resultados bastante conclusivos gragas a
utilizagao de fatores totalmente diferentes como entrada para o algoritmo. O artigo de Braz
et al. centra-se na utilizagao de uma lingua eletronica para a discriminagao de amostras de
saliva, enquanto o artigo de Tseng et al. se centra na intensidade de fluorescéncia de
biomarcadores de autoanticorpos salivares para a previsao do risco de carcinoma de células
escamosas da cavidade oral. Ambos concordam com a dificuldade de adaptar os dados para

melhorar o desempenho do algoritmo. (20,33)
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Braz et al., gragas a estes dados resultantes da interagao entre as amostras bioldgicas e os
sensores da lingua eletrénica, podem diferenciar as amostras de doentes com cancro das
amostras de pessoas saudaveis, sem necessidade de conhecer especificamente o
biomarcador ligado ao cancro. (33) O método de Tseng et al., por outro lado, requer a
detecdo de biomarcadores. O algoritmo de aprendizagem utilizado no estudo permitiu
identificar determinados marcadores bioldgicos especificos do cancro oral e confirmou que
estes eram significativamente mais elevados no grupo de alto risco do que no grupo de
baixo risco. De fato, a IA tem a capacidade de fazer comparagoes pormenorizadas e de
procurar padroes especificos para identificar os detalhes que podem passar despercebidos

ao olho humano.

Esta sensibilidade da IA pode permitir 3 descoberta de novos biomarcadores de cancro
potencialmente relevantes, ainda ndo identificados, e ter um impacto significativo no
diagnéstico precoce e, consequentemente, no tratamento do cancro oral. (20)

Mentel et al. analisaram amostras respiratorias de doentes, outro marcador bioldgico, e
recorreram a analise de IA para identificar a presenga de compostos volateis presentes em
grandes quantidades apenas em individuos saudaveis. (29) Hsieh et al. recorreram a dados
de miRNA para detetar uma maior quantidade de miRNA em doentes com CO do que em
individuos saudaveis, utilizando o seu sistema miRSCanTM PanCancer Chips em conjunto
com o modelo de aprendizagem, e conseguiram identificar um perfil de expressao de miRNA
que permitiu diferenciar os dois grupos. (19) Os resultados destas investigages ainda ndo
s3o conclusivos e € necessario efetuar mais estudos, mas o interesse pelo estudo dos

biomarcadores através da IA é muito promissor para o futuro.

De facto, a descoberta de novos biomarcadores gragas a |A pode abrir novas perspetivas no
dominio da investigagao sobre o cancro. Estes biomarcadores podem fornecer informagoes
valiosas sobre os mecanismos bioldgicos subjacentes ao cancro, o que pode levar a uma

melhor compreensao da doenga e a novas estratégias terapéuticas.

No entanto, todas estas aplicagcoes estao limitadas ao dominio clinico. Por serem

dispendiosos e exigirem ferramentas especificas, é dificil implementa-los no primeiro ponto
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de atendimento do doente, o consultdrio dentario. Como o objetivo é detetar o cancro
precocemente, estes métodos s6 podem ser aplicados ap6s o rastreio inicial, motivo pelo

qual foram também estudados outros métodos de mais facil acesso e aplicagao.

6.2.B. Aplicaveis a praticas ou areas com poucos recursos

Mais facilmente exploraveis no consultorio, as investigagoes recentes exploraram a
utilizagdo da |A para detetar o cancro oral utilizando métodos acessiveis a qualquer
profissional de saude. Alhazmi et al. desenvolveram um modelo de aprendizagem de rede
neural, com resultados conclusivos, fazendo previsoes baseadas apenas nas informagoes
clinicas dos doentes. Esta abordagem pode ser facilmente integrada pelo dentista no
consultdrio e utilizada para o rastreio preliminar, ajudando o dentista no seu plano de
tratamento, por exemplo, através do desenvolvimento de uma plataforma Internet
adequada.(34)

Noutro meétodo facil de aplicagao, Ferrer et al. recolheram imagens de cavidades orais de
um departamento hospitalar para serem analisadas por uma |IA que combina segmentagao
supervisionada com uma rede neural convolucional. (28)Warin et al. utilizam o mesmo tipo
de dados, fotografias orais clinicas, mas desta vez comparando varias |As supervisionadas
multiclasse, incluindo a DenseNet169 pré-treinada por aprendizagem por transferéncia com
a ImageNet e com anotagdes de 3 especialistas diferentes para o treino.(3) Ferrer et al.
obtiveram uma sensibilidade, especificidade e precisao quase iguais a 1, tornando-o o
estudo com melhor desempenho para a detegao precoce do cancro oral. No entanto, os
resultados de Warin et al. sao muito semelhantes e esta diferenca pode dever-se
unicamente ao tamanho da amostra e a sua distribuicao, sendo a amostra de Warin et al.
quase 4 vezes maior do que a de Ferrer. Ambos os estudos concordam que os modelos mais
complexos, o multitarefa, comparado com a tarefa individualizada, no estudo de Ferrer et
al. e o modelo pesado no estudo de Warin et al. s3o os mais adequados para analisar os
dados fotograficos. (3,28)

Apesar dos seus excelentes resultados, estes modelos continuam a exigir a intervengao
humana para anotar as imagens na fase de pré-processamento, o que pode exigir muito
tempo e recursos para recolher, anotar e preparar os dados. O modelo de aprendizagem
supervisionada pode também registar uma quebra de desempenho quando confrontado

com situacdes novas ou dados nao rotulados.
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Marzouk et al. propuseram-se resolver este problema e tentaram desenvolver o seu proprio
modelo n3o supervisionado. Gragas a sua metodologia adaptada de pré-processamento de
dados, utilizando a extragao de dados difusos para melhorar a qualidade da imagem e um
algoritmo de otimizagdo, o modelo de aprendizagem desenvolvido superou 0s principais
algoritmos ja testados noutros estudos.(18) Fu et al. implementaram também um algoritmo
nao supervisionado baseado no Single Shot MultiBox Detector (SSD), que permite localizar
lesoes na imagem associada a uma grande base de dados, tornando este estudo o mais
representativo da realidade. Os investigadores verificaram que as redes neuronais
profundas estudadas foram eficazes na localizagdo de pequenas lesdes de carcinoma
espinocelular da cavidade oral CECO) em individuos de alto risco, 0 que pode conduzir a
resultados promissores. De acordo com a Organizagdo Mundial de Satde (OMS), pode ser
muito dificil identificar lesdes cancerigenas na cavidade oral numa fase inicial,
especialmente as que medem menos de dois centimetros e apresentam poucos marcadores
visuais. (16) A identificacdo precisa destas lesdes por IA pode ter um impacto terapéutico
significativo. Ao detetar lesdes com um risco elevado de malignidade o mais cedo possivel,
os médicos podem tomar decisdes mais rapidas e informadas sobre os tratamentos
adequados a aplicar a cada doente diretamente no consultoério, reduzindo o atraso no
tratamento. As fases de pré-processamento da imagem nao devem, por conseguinte, ser
negligenciadas e devem estar no centro das escolhas efetuadas relativamente ao
desenvolvimento da |A, uma vez que s3o cruciais para a qualidade do seu desempenho.
Ferrer et al. e Warin et al. mostraram que a |A pode enfrentar desafios quando se trata de
diferenciar estas lesdes potencialmente malignas das lesdes benignas, com um
desempenho inferior ao da detegao de lesdes malignas. (3,28)

Isto pode dever-se ao facto de as lesdes precoces e as lesoes potencialmente malignas
poderem partilhar caracteristicas visuais semelhantes, tornando a distingao mais complexa
para os algoritmos de |A. O estudo de Fu et al. também esta limitado pela sua base de
dados de treino, que nao é suficientemente diversificada para permitir a diferenciagao entre
diferentes lesoes. Uma vez que a IA se baseia na aprendizagem a partir de grandes
conjuntos de dados anotados, se os dados disponiveis forem limitados ou se as anotagoes
forem menos precisas para as lesoes potencialmente malignas, isso pode afetar o

desempenho da |A na sua detegao. (16)
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Por conseguinte, é crucial continuar a investigagao e o desenvolvimento nesta area, a fim
de melhorar o desempenho da |A para a detegao de lesdes potencialmente malignas na
cavidade oral.

McRae et al. tentaram desenvolver uma plataforma que combina |A e amostras de escovas
de citologia. Permitindo uma comunicagao rapida e concisa entre o laboratério e o dentista
através da plataforma, a andlise fenotipica da IA mostra bons resultados para a
diferenciagao de DPMOs, o que a torna uma excelente via para melhorar a precisao do

rastreio da |A e ajudar os profissionais de salide no consultério.(7)

Birur et al., Jubair et al. e Lin et al. tentaram criar um sistema de deteg3o precoce do cancro
adequado a zonas com poucos recursos ou a qualquer profissional de satde com base na
pratica, utilizando imagens tiradas com um smartphone.(10,15,31)

Jubair testou o desempenho de um modelo pré-treinado de aprendizagem da luz que
poderia potencialmente ser desenvolvido numa aplicagao para telemovel. Esta investigagao
provou que, apesar da variabilidade da imagem, da poténcia informatica limitada e de um
orgamento limitado, era possivel desenvolver um algoritmo com boas taxas de previsao para
a detegdo de CO. (15) Um dos principais desafios da aquisigdo de imagens de smartphones
é a obtengao de imagens com qualidade suficiente para um desempenho 6timo da IA. O
desenvolvimento do modelo de |IA pode ser seriamente prejudicado pela utilizagao de
fotografias de ma qualidade, com impacto na interpretagao dos atributos da imagem e
conduzindo diretamente a um diagnéstico errado. (21) Lin et al. verificaram que a maioria
dos erros de classificacao, representando uma percentagem muito pequena, dizia respeito
3 lesoes de baixo e alto risco. Uma vez que estes dois tipos de lesoes tém manifestacoes
externas extremamente semelhantes, os resultados sao compreensiveis. Por conseguinte,
s30 necessarias imagens de maior qualidade para fazer a distingdo. Os investigadores
concordam que a IA pode ser um excelente auxiliar de diagnostico para os médicos de
clinica geral, mas ndo substituird as competéncias do especialista. (31)

Birur et al. chegaram 3 mesma conclusao na sua tentativa de desenvolver um ponto de
atendimento especializado para a detegao precoce do cancro oral. Conseguiram uma
precisao de 92% ao estabelecerem um protocolo baseado na colaboragao entre o pessoal
no local, que nao é qualificado em patologia oral, e os especialistas. De facto, a equipa no

terreno utiliza a |A principalmente para a detegdo precoce do cancro e recorre a
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especialistas para teleconsulta se a |A for incerta. Sem a intervengao de especialistas, a

precisdo diminui 5%.(10)

Ao integrar os avangos na detegao da IA nos programas de rastreio, torna-se possivel
otimizar a utilizagao dos recursos humanos disponiveis, particularmente em ambientes com
poucos recursos, onde o acesso 3 médicos especialistas pode ser limitado. A integragao da
inteligéncia artificial (IA) nestes programas oferece também a vantagem de uma gestdo
mais eficiente dos recursos. Ao permitir uma identificagao mais precisa das pessoas que
necessitam de uma avaliagao aprofundada, melhora-se a utilizagao dos recursos médicos
disponiveis, concentrando-os nos casos mais criticos. Desta forma, as competéncias dos
profissionais de saude e as infraestruturas médicas sao utilizadas de forma mais eficaz para

prestar cuidados especificos onde sao mais necessarios.

A aplicagao da inteligéncia artificial 3 detegao precoce da CO nao é, por conseguinte,
limitada pelo seu custo ou pela complexidade da sua implantagao. No entanto, um dos
principais desafios que dificultam a sua aplicagdo e que merece uma atengao especial

continua a ser a qualidade e a variabilidade dos dados explorados.

5.3.  Desafio da qualidade dos dados e da utilizagao de varidveis

Os investigadores enfrentam um grande desafio em termos da qualidade dos dados
utilizados para treinar modelos de aprendizagem automatica no campo da inteligéncia
artificial. Com efeito, para obter um desempenho 6timo, € essencial dispor de conjuntos de
dados de elevada qualidade, exaustivos, representativos e corretamente etiquetados. No
entanto, pode ser dificil aceder a esses dados, nomeadamente em dominios sensiveis como
os cuidados de saude.

Varios autores procuraram compreender a possivel influéncia da natureza dos dados no
desempenho da |A. O tipo de dados utilizados pela IA e a sua associagao desempenham um
papel fundamental. De facto, Wang et al. descobriram que, ao combinar a analise de
imagens intraorais com as informagodes clinicas do doente, os resultados da analise da IA
melhoravam. (26) Da mesma forma, os estudos de Braz et al. e Tseng et al. chegaram a

conclusoes semelhantes ao combinarem dados da saliva com os registos clinicos dos
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doentes. (20,33) Estes resultados sugerem que a aplicacdo da IA pode ser melhorada
através de uma abordagem interdisciplinar, em que diferentes fontes de dados sao
exploradas em conjunto. Por exemplo, a integragao de dados clinicos, fotografias orais e
imagiologia poderia permitir a IA obter uma compreensao mais abrangente e exata das
lesoes e doengas orais. No entanto, & importante sublinhar que s3o necessarios mais
estudos para explorar e avaliar a eficacia destas abordagens combinadas.

Tseng et al. procuraram também perceber se o modo de entrada de dados afetava os
resultados do modelo de aprendizagem e deduziram que 3 informagao relativa aos
anticorpos deveria ser apresentada em formato logaritmico associada a idade em formato
normal para obter o melhor desempenho. O trabalho de Tseng et al. realga a importancia
de ter em conta o0 modo de entrada dos dados no processo de aprendizagem dos modelos
de IA. Ao adaptar o formato das variaveis em fungao da sua natureza, é possivel obter um
melhor desempenho e otimizar a utilizagao da IA. Isto abre mais uma vez o caminho para
futuras investigagoes destinadas a explorar outros aspetos do modo de introdugao de dados
e 3 desenvolver abordagens mais sofisticadas para melhorar a eficacia dos modelos de

aprendizagem automatica.(20)

Ao mesmo tempo, a otimizagao da utilizagdo das varidveis é também um desafio
fundamental. Quando s3o utilizados conjuntos de dados complexos, pode estar disponivel
um grande numero de variaveis, mas nem todas contribuem significativamente para a
tarefa especifica que esta a ser resolvida. Por conseguinte, & da maior importancia
identificar as variaveis relevantes e explora-las de forma otimizada nos modelos de IA, a
fim de obter um desempenho de diagnéstico 6timo. Yang et al., depois de analisarem a
importancia das variaveis detetadas pela IA, identificam que as 5 caracteristicas mais
importantes constituem praticamente toda a informagao necessaria para a detegdo precoce
do cancro oral pela IA. (24) O estudo das caracteristicas da imagem pela IA pode, por
conseguinte, ser simplificado e o numero de dados reduzido, o que pode reforgar as
capacidades dos algoritmos de aprendizagem. Wang et al. fizeram experiéncias neste
dominio e desenvolveram um modelo otimizado que tem em conta apenas as 4 variaveis
mais importantes na analise. Esta selegdo criteriosa de varidveis resultou num excelente

rendimento na detegdo precoce. (26) Ao eliminar as varidveis menos significativas, o modelo
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é capaz de se concentrar nas informagoes mais relevantes, o que pode levar a uma maior

precisao e eficiéncia.

Além disso, a fiabilidade dos dados de entrada, em especial as fotografias utilizadas para a
|A, desempenha um papel crucial. Dados de entrada de ma qualidade, desfocados ou com
falhas podem comprometer o desempenho da IA. Lin et al. propuseram-se identificar as
caracteristicas da imagem que influenciam o desempenho dos algoritmos de aprendizagem.
Observaram melhores resultados quando a imagem era cortada e centrada para mostrar
apenas a regiao de interesse, ou seja, a lesao, combinada com um protocolo de captura de
imagens. (31) Este facto realga a importancia de preparar os dados de entrada antes de os
utilizar nos modelos de IA. Para responder a este desafio, os profissionais de saide devem
adotar novas medidas. A aquisicao de imagens, por exemplo, pode ser normalizada para
garantir a coeréncia das imagens. Isto inclui diretrizes sobre iluminagao, angulo de captura,
focagem e posicionamento do doente. Protocolos bem estabelecidos ajudam a minimizar
as variagoes e a obter imagens capazes de melhorar a precisao e a relevancia dos resultados
obtidos pelos algoritmos de aprendizagem automatica. Para tal, € essencial que os dentistas
e 0 pessoal clinico recebam formagao sobre a captura de imagens de qualidade para uma
utilizag3o otimizada da IA. E necessario que compreendam a importancia crucial da precisao
da imagem para obter resultados fidveis. A participagdo em programas de formagao
regulares pode ajudar a melhorar as competéncias e a promover uma pratica coerente no

campo da inteligéncia artificial.

As variaveis exploradas pela |A e a qualidade dos dados de entrada nao sao o Unico desafio;
3 composigao das amostras representa um verdadeiro desafio para o desenvolvimento da
aprendizagem automatica. Quando se trata de treinar modelos de IA, é essencial dispor de
conjuntos de dados que sejam representativos da populagdo-alvo ou do problema que esta
3 ser estudado. No entanto, a composicao das amostras pode frequentemente ser
tendenciosa ou nao representativa, o que pode levar a um fraco desempenho da |A. Na
maioria dos artigos do nosso estudo, existe um desequilibrio de classes em que algumas
classes, como as pessoas com cancro ou as pessoas com DPMO, estao sub-representadas

em comparagao com outras, como os individuos saudaveis, que estao em maioria.
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Song et al. tentaram encontrar a melhor abordagem para contrariar este desequilibrio. A
combinagao da sobreamostragem das classes minoritarias, da subamostragem das classes
maioritarias e da geragao de dados sintéticos que permitem aumentar os dados das classes
minoritarias gerou uma clara melhoria na redugao do desequilibrio e, por conseguinte, no
desempenho do modelo de aprendizagem. (30) E de salientar que a distribuicio dos dados
utilizados para treinar o algoritmo desempenha um papel fundamental nesta abordagem e
merece uma investigagao mais aprofundada. Deve ser dada especial atengao a forma como
os dados sao distribuidos entre as classes minoritarias e maioritarias, de modo a garantir
uma representagao adequada de cada classe. Este passo é essencial para obter resultados

precisos e fidveis na classificagao de imagens de cancro oral.

No entanto, & de notar que a utilizagao da IA na detegao e classificagao do cancro oral

apresenta outras limitagoes e desafios.

5.4.  Limites, ética e contexto atual

Todos os artigos mencionados na nossa revisao sistematica sao unanimes: a dimensao da
base de dados utilizada é demasiado pequena e limita a sua investigagao e a correta
generalizagdo dos algoritmos. (3,7,10,15—-34) Quanto mais pequena for a base de dados,
menos representativa é da populagao e as classes minoritarias ndo sao tidas em conta.
Uma das principais razoes para a ma classificagao do modelo de treino é o facto de os dados
de treino nao representarem a diversidade dos casos reais devido a sua pequena dimensao.
Se as imagens utilizadas para a formagao n3o abrangerem uma gama suficientemente
ampla de lesoes ou condigoes especificas, a IA pode ter dificuldade em reconhecer e
classificar corretamente estes casos. De facto, Jerayaj demonstrou que, ao aumentar o
numero de imagens na sua base de dados, em particular as imagens de cancro, a precisao
do modelo aumentou 5%. (32) Além disso, de acordo com Song et al, as medidas de
precisao nao sao adequadas para analisar o desempenho da |A para classes minoritarias ou
classes com desequilibrios significativos, como as classes com lesdes de alto risco. (30)

Por conseguinte, é importante melhorar a representatividade dos dados de treino, incluindo
uma vasta gama de situagoes clinicas e possiveis variagoes. Isto pode implicar a recolha de

dados adicionais de diferentes fontes, a colaboragao com outras instituicoes de salde ou a
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criagao de bases de dados mais completas e diversificadas. Por conseguinte, é necessario
efetuar estudos com uma maior dimensao da amostra e analisar as medidas mais

adequadas para quantificar o desempenho da IA.

Outra limitagao importante é a falta de validagao externa dos estudos. A maioria dos
estudos apenas efetuou uma validagao interna e apenas 6 incluiram uma validagao externa,
através da inclusdo de dados de varios hospitais diferentes. (10,15,16,21,30) A recolha de
dados adicionais de diferentes fontes e de outras clinicas, como a validagao externa, pode
ajudar a diversificar a amostra de validagao. Isto pode permitir a obtengao de dados de uma
variedade de populagoes com diferentes caracteristicas demograficas, clinicas ou
geograficas. Essa diversidade pode, por conseguinte, garantir uma avaliagao mais sélida do

desempenho da IA.

Para além da combinagao de dados clinicos e imagens, nenhum dos artigos da nossa revisao
estudou uma abordagem multidisciplinar, combinando dados de diferentes tipos, como a
combinagao de imagens e fotografias orais ou o trabalho de varios profissionais de saude
qualificados numa area diferente. A integracao de diferentes fontes de dados, como
imagens médicas, fotografias orais, dados clinicos, informagoes histopatoldgicas e
biomarcadores, pode fornecer uma visao mais abrangente e aprofundada da doenca. Esta
abordagem multidisciplinar permitiria explorar todo o potencial da IA, combinando os
pontos fortes de cada modalidade de dados para uma maior precisao do diagnastico.

Para implementar uma abordagem multidisciplinar, € essencial estabelecer uma
colaboragao entre varios profissionais de saude, incluindo dentistas, radiologistas,
patologistas e investigadores especializados em cancro oral. Esta colaboragao favoreceria
o intercdmbio de conhecimentos, a partilha de dados e o desenvolvimento de protocolos de
trabalho harmonizados e comuns.

De facto, os investigadores Heo et al. e Wang et al. adotaram uma abordagem normalizada
para a aquisicao de dados nos seus respetivos estudos. (21,26) Reconheceram a importancia
de implementar protocolos coerentes e reprodutiveis para garantir a fiabilidade dos
resultados. Gragas a esta normalizagao, observaram uma melhoria no desempenho dos seus

modelos de IA e puderam avaliar 0s seus resultados de forma mais objetiva. Esta abordagem
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3ajuda a reforgar a credibilidade dos estudos e facilita a comparagao de diferentes tipos de
investigagao no dominio da detegao precoce do cancro oral.

Para aumentar as bases de dados e facilitar a colaboragao multidisciplinar, convém
considerar a introdugao de um protocolo obrigatdrio para as fotografias orais, semelhante
30 que existe para as radiografias orais durante os procedimentos dentarios. Este protocolo
padronizado poderia ser incorporado na pratica clinica de rotina, exigindo que as fotografias
fossem tiradas sistematicamente durante os exames orais regulares ou durante
procedimentos especificos. Wang et al. tentaram facilitar a utilizagao generalizada da IA,
desenvolvendo um sitio Web acessivel através do sitio OPMDRisk (http://www.opmd-
risk.com) para criar um apoio personalizado ao doente, acessivel a todos os profissionais
de saude. Ainda se aguardam os resultados finais deste estudo, mas ele representa um
passo importante no sentido de vulgarizar a utilizagdo da IA na salde oral. (26)

A integragao de um protocolo deste tipo permitiria a criagao de uma vasta base de dados
de imagens orais, fornecendo informagoes visuais exaustivas sobre a cavidade oral e os
tecidos circundantes. Estas imagens poderiam ser anonimizadas, armazenadas de forma
segura e disponibilizadas aos profissionais de saude para posterior andlise e estudos de
investigagao.

Antes da criagao de um sistema deste tipo, ha outros limites a aplicagao da IA na detegao

precoce do cancro oral que devem ser tidos em conta.

Na maioria dos artigos estudados na revisao relativos a |A supervisionada, os investigadores
utilizaram peritos humanos para rotular os dados de treino. No entanto, é importante
reconhecer que mesmo os peritos humanos podem apresentar alguma variagao na
interpretacao e anotagao dos dados. Fatores como a subjetividade, a experiéncia individual
e os preconceitos profissionais podem influenciar as anotagoes feitas pelos investigadores.
No artigo de Yuan et al., o nivel de experiéncia dos peritos nem sequer € mencionado. (17)
Por conseguinte, é necessario adotar medidas adequadas para garantir a qualidade e a

fiabilidade das anotacoes.

De um ponto de vista ético, a utilizagao da inteligéncia artificial esta também a causar
grande controvérsia com a nogao de " black box ". Os algoritmos de IA podem tomar

decisoes complexas sem fornecer uma explicagao clara do seu processo de decisdo, que
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muitas vezes escapa a compreensao humana. Esta opacidade pode ser motivo de
preocupagao no sector da saude, onde as decisoes tomadas pela |IA podem ter
consequéncias diretas na vida das pessoas. De acordo com Wang F. et al, a falta de
transparéncia suscita apreensoes quanto a confianga e fiabilidade dos sistemas de IA. Os
profissionais de salde, os investigadores e os legisladores sdo confrontados com o desafio
de conciliar a utilizagdo destas tecnologias para melhorar os cuidados de salde com a

necessidade de compreender e justificar as decisdes tomadas por estes sistemas. (36)

A isto acresce a nogao da responsabilidade da IA pelas decisoes terapéuticas tomadas.
Como meédicos dentistas, é crucial clarificar as responsabilidades associadas a utilizagao da
inteligéncia artificial (IA) na nossa pratica. De acordo com Naik et al, os sistemas de 1A
podem ser utilizados para apoiar o diagndstico e o tratamento dos doentes, mas em caso
de danos ou erros, é essencial determinar quem é responsavel. Para tal, € necessario
clarificar os papéis e as responsabilidades dos criadores de algoritmos, dos fornecedores de
tecnologia, dos profissionais de saude e das entidades reguladoras. Além disso, os dentistas
devem ser capazes de explicar aos doentes como a |A é utilizada no seu tratamento e

informa-los sobre as limitagdes e os potenciais riscos associados. (37)

Outra consideragao ética diz respeito a confidencialidade e 3 protegcao dos dados. A
utilizagao da |A para a detegao precoce do cancro oral exige a recolha e o armazenamento
de grandes quantidades de dados meédicos sensiveis com o consentimento informado do
doente. Os doentes devem receber informagdes claras e pormenorizadas sobre a finalidade
para a qual os seus dados serao recolhidos, os tipos de dados que serao recolhidos e as
medidas adotadas para garantir a confidencialidade das suas informagoes pessoais. Os
profissionais de saude tém a obrigagao de garantir a seguranga dos dados dos seus doentes
e de respeitar as regras de confidencialidade. E essencial estar consciente dos riscos
potenciais associados 3 divulgagao nao autorizada dos registos dos doentes. De acordo com
a investigacao de Naik et al., a utilizagao da IA envolve frequentemente a transferéncia e o
armazenamento de dados em servidores externos, o que pode aumentar o risco de violagao
da privacidade. (37)

Os modelos de aprendizagem devem, por conseguinte, ser avaliados e validados de acordo

com as recomendagOes da Associagao para o Avango da Inteligéncia Artificial, tal como
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salientado no artigo de Naik et al.(37) E essencial criar sistemas de acompanhamento e
controlo para garantir que a utilizagao da |A respeita os principios éticos e as normas de
protecao de dados, bem como para medir e avaliar a sua fiabilidade e desempenho de forma
l6gica e estatistica. Devem também ser efetuadas avaliagoes regulares para medir o
impacto da IA na privacidade e nos direitos fundamentais dos individuos. (37)

Por ultimo, é importante sublinhar que a responsabilidade nao deve recair apenas sobre os
algoritmos, mas também sobre os profissionais de saude que os utilizam. Estes devem estar
conscientes das suas proprias responsabilidades e nao procurar escapar-lhes culpando

apenas a lA. (37)

Os avangos no ambito da inteligéncia artificial estao em constante evolugao, e o quadro
juridico para a sua utilizagao ainda nao est3 totalmente estabelecido. Consciente desta
situacao, a Comissao Europeia emitiu em 2021 uma proposta, que se encontra atualmente
em estudo, para regulamentar a utilizagao da inteligéncia artificial na Uniao Europeia. Esta
proposta visa estabelecer normas e regras para enquadrar a utilizagao da IA, com particular
atencao a salvaguarda dos direitos fundamentais, 3 promogao da transparéncia, a definigao

de responsabilidades e a garantia da seguranga dos sistemas de IA. (38)

Para além das limitagoes decorrentes da utilizagao da inteligéncia artificial, esta revisao
sistematica também tem as suas proprias limitagoes. Em primeiro lugar, enfrenta os
desafios inerentes as revisoes, como a heterogeneidade dos estudos incluidos, a qualidade
dos estudos e a complexidade dos dados analisados. Para além disso, foram identificadas
consideragOes especificas a esta revisdo. Por exemplo, os dados utilizados provém de
estudos que utilizaram diferentes técnicas de diagnostico, o que levou a alguma variagao
nos resultados e a necessidade de avaliar a sensibilidade de cada método de detecao de
forma independente. Além disso, devem ser tidas em conta potenciais diferengas na
qualidade do equipamento de aquisicao de dados utilizado nos diferentes estudos, bem
como variagoes nos protocolos e procedimentos, que podem influenciar a precisao do
diagnostico. A inclusao de diferentes tipos de cancro com diferentes localizagoes no estudo
pode introduzir niveis heterogéneos de dificuldade de deteg3do, o que pode potencialmente

afetar os resultados. E essencial ter em conta esta diversidade ao avaliar o desempenho da
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|A, a fim de evitar vieses e obter uma compreensao mais exata da sua eficacia na detegao

de diferentes tipos de cancro.

0 campo da IA estd a evoluir rapidamente, com novos artigos a serem publicados em
permanéncia. Isto significa que algumas informagoes podem tornar-se rapidamente
obsoletas, uma vez que estao constantemente a ser feitas novas descobertas. Por
conseguinte, & importante manter-se a par dos ultimos desenvolvimentos, consultando

fontes de informacao atualizadas e fidveis.
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6. Conclusoes

Depois de analisar cuidadosamente os varios estudos e investigagoes sobre a aplicagao da
inteligéncia artificial (IA) no diagnéstico precoce do cancro oral, esta abordagem de
diagnostico oferece perspetivas promissoras para melhorar a precisao, a rapidez e a
eficiéncia do rastreio, ajudando assim a preservar e 3 melhorar o prognostico de satde dos

doentes.

No entanto, é importante reconhecer que a utilizagao da IA também levanta desafios éticos
e praticos. Entre estes desafios, a questao da ética e da responsabilidade na utilizagao da
|A, bem como a necessidade de garantir que as decisdes tomadas pelos sistemas de |IA

sejam transparentes e compreensiveis, sao pontos cruciais a considerar.

Além disso, para garantir uma utilizagdo 6tima da inteligéncia artificial (IA) na pratica
clinica, é essencial integrar colaboragao das diferentes modalidades de aquisigao de dados,
como a imagiologia, dados de TCO, fotografia oral e biomarcadores permitindo criar perfis
completos dos doentes que possam ser utilizados por todos os profissionais de saude. Isto
requer uma abordagem multidisciplinar e a harmonizagao de protocolos, a fim de explorar

plenamente o potencial da |A na avaliagao diagndstica e na detegao precoce do cancro oral.

Apesar destes desafios, é importante notar que a IA continua a evoluir rapidamente,
oferecendo novas oportunidades e abrindo perspetivas para o diagnostico precoce do
cancro oral. E essencial permanecer atento aos Gltimos avancos cientificos e realizar
estudos rigorosos para avaliar a eficacia, a sequranga e as implicagoes a longo prazo da
utilizagdo da IA neste dominio. Por exemplo, ao desenvolver a identificagao de novos
biomarcadores utilizando modelos de aprendizagem, o que poderia contribuir para o
desenvolvimento de novas terapéuticas direcionadas e de medicamentos mais eficazes. Ao
compreenderem melhor os mecanismos bioldgicos subjacentes ao cancro, os investigadores
poder3o conceber terapéuticas mais especificas que atuem diretamente sobre esses
biomarcadores, melhorando assim os resultados do tratamento e, consequentemente, a
sobrevivéncia dos doentes, conduzindo o sector da saude a uma nova medicina

personalizada.
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