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Resumo

A hipersensibilidade dentinaria é um desafio que afeta significativamente a qualidade
de vida dos pacientes, demandando métodos de diagnéstico ndo invasivos e conforta-
veis. Técnicas vibracionais, como a espectroscopia de infravermelho por transformada de
Fourier (FTIR), oferecem uma abordagem rapida e nio invasiva para investigar compo-
nentes bioquimicos em tecidos. Neste estudo, foram utilizados os dados de 40 amostras de
fluido crevicular gengival (20 apresentavam diagndstico de hipersensibilidade dentindria e
20 serviram como amostras de controle), submetidas a anélise FTIR, com realizagao de
pré-processamento, incluindo normalizagdo pela Amida I e aplicagdo de Savitzky-Golay
com derivadas. Vérios modelos de aprendizado, incluindo KNN, Arvore de Decisdo, Naive
Bayes, XGBoost, MLP e BiLSTM, foram desenvolvidos e comparados. O XGBoost se des-
tacou com resultados consistentes sob a normalizacao pela Amida I, demonstrando sua ro-
bustez. Além disso, o pré-processamento Savitzky-Golay teve um impacto positivo, especi-
almente no modelo BiLSTM, ressaltando a importancia da escolha do pré-processamento.
Esses resultados apoiam a viabilidade dos modelos de diagnéstico da hipersensibilidade
dentindria e a importancia da adequada preparacao dos dados para otimizar o desempenho

dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Fluido Crevicular Gengival, Espectroscopia Infravermelho com Trans-
formada de Fourier, Sensibilidade da Dentina, Aprendizado de Maquina, Pré-processamento
de dados.



Abstract

Dentin hypersensitivity poses a significant challenge to patients’ well-being, requiring the
use of non-invasive and comfortable diagnostic techniques. Vibrational methods, such as
Fourier-transform infrared spectroscopy (FTIR), provide a swift and non-intrusive means
of examining biochemical constituents within tissues. In this study, data from 40 samples
of gingival crevicular fluid (comprising 20 samples with dentin hypersensitivity diagnoses
and 20 control samples) underwent FTIR analysis, with preprocessing steps encompas-
sing normalization via Amide I and application of Savitzky-Golay with derivatives. Several
machine learning models, including KNN; Decision Tree, Naive Bayes, XGBoost, MLP,
and BiLSTM, were developed and compared. XGBoost stood out with consistent results
under Amide I normalization, demonstrating its robustness. Additionally, Savitzky-Golay
preprocessing had a positive impact, especially on the BiLSTM model, highlighting the
importance of preprocessing choice. These results support the feasibility of dentin hyper-
sensitivity diagnostic models and the importance of proper data preparation to optimize

machine learning algorithm performance.

Keywords: Gingival Crevicular Fluid, Fourier Transform Infrared Spectroscopy, Dentin

Sensitivity, Machine Learning, Data Preprocessing.
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1 Introducao

A hipersensibilidade dentinaria é uma condicao clinica caracterizada por dor si-
bita, aguda e de curta duragao, desencadeada por estimulos externos, sejam eles quimicos,
térmicos, tateis, osmoticos ou evaporativos, devido a perda de esmalte e cemento e con-

sequente exposigao de dentina subjacente (LIMA et al., 2021).

O fluido crevicular gengival (FCG) é constituido de uma mistura complexa de
substancias, composta de uma gama de biomarcadores celulares e moleculares, resultado
da interacao entre o biofilme bacteriano aderido a superficie do dente e as células do tecido
periodontal. A coleta do FCG é uma técnica facil e ndo invasiva, importante pelo grande
potencial para servir como indicadores de doenca periodontal, cicatrizagao pos-terapia e,
mais recentemente, da hipersensibilidade dentinaria com evidencias de alteracoes quimicas
na composicao do FCG utilizando a Espectroscopia Infravermelho com Transformada de
Fourier (SOUZA, 2018).

A espectroscopia é uma técnica que fornece evidéncias da presenga de grupos
funcionais presentes na estrutura de uma substancia, sendo uma ferramenta versatil para
determinagoes qualitativas e quantitativas (SOUZA, 2018). Técnicas vibracionais, como a
espectroscopia Raman e a espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier,
sao capazes de investigar de forma rapida e nao invasiva componentes bioquimicos de
células e tecidos com preparacao minima de amostra. Estas técnicas sao consideradas
uma ferramenta valiosa para a andlise de processos biolégicos complexos, como é o caso do
FCG, frequentemente coletado na rotina clinica para diagnostico e avaliacao da progressao
da doenga periodontal (SAKUDO, 2016).

A area de Inteligéncia Artificial tem demonstrado avangos extraordindrios, com
uma crescente aplicagao de diagnodsticos automaticos, precisos e corretos, decorrentes de
um periodo de euforia sobre os possiveis beneficios que a area pode prover. O aprendi-
zado de maquina objetiva a construcao de programas com melhoramento de desempenho
através de uma gama de exemplos, com caracteristica de aprender sem terem sido explici-
tamente programados. No Aprendizado de Maquina Supervisionado, o objetivo é construir
um classificador capaz de determinar corretamente a classe de novos exemplos de rétulo
ainda desconhecido. A utilizacao da Inteligéncia Artificial na area da saide tem contri-

buido para auxiliar no processo de diagndstico, com consequente melhoria nos resultados
dos tratamentos (SICHMAN, 2021).

A grande parte dos modelos desenvolvidos por meio de Aprendizado de Maquina e
aprendizado profundo tém sido caracterizados como ‘caixa-preta’, devido a complexidade,

nao linearidade e extrema dificuldade de interpretacao e explicagdo de suas estruturas sub-
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jacentes. Diante desse cendrio, surgiu a demanda por arquiteturas de Inteligéncia Artificial
Explicavel, visando conferir maior transparéncia aos modelos, facilitar a interagao humana
e aumentar a confiabilidade em suas inferéncias (VILONE; LONGO, 2021).

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver modelos de aprendizado supervisi-
onado para o diagnoéstico da hipersensibilidade dentindria a partir de dados de Espec-
troscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR). Os objetivos especificos

Sao:

o Avaliar os métodos de pré-processamento e processamento existentes na literatura

em face do problema em questao.

« Desenvolver e avaliar comparativamente diferentes modelos de aprendizado do estado-

da-arte.

o Investigar técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) para proporcionar in-

terpretabilidade aos modelos desenvolvidos.

1.2 Justificativa

A hipersensibilidade dentindria afeta diretamente a qualidade de vida dos porta-
dores, enquanto ha um desafio para realizacao de formas de diagnéstico livres de dor,
desconforto, ndo-invasivo, de forma simples e segura (LIMA et al., 2016). O desenvolvi-
mento de modelos de aprendizado supervisionado para o diagnéstico da hipersensibilidade
dentindria pode contribuir e auxiliar no processo de diagnédstico, sendo este, de grande

importancia para o resultado dos tratamentos.

1.3 Organizacdo do trabalho

O restante deste trabalho esta dividido nos seguintes capitulos:

o O Capitulo 2 apresenta conceitos fundamentais para o entendimento e desenvolvi-

mento do trabalho.

o O Capitulo 3 apresenta os materiais e métodos que foram utilizados, incluindo a base

de dados, o pré-processamento e o desenvolvimento dos modelos de classificacao.

o O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, métricas de desempenho, uma compa-
ragao detalhada dos modelos considerados e explora a interpretabilidade do modelo

de melhor desempenho.
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o O Capitulo 5 apresenta a discussao, procurando analisar criticamente os resultados
obtidos, contextualizando-os dentro do referencial teérico adotado e identificando

padroes ou tendéncias que emergiram durante a pesquisa.

o O Capitulo 6 apresenta a conclusao, consolidando as principais descobertas, contri-

buigoes e implicacoes do estudo.
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2 Revisao Bibliografica

Nesse capitulo serdo apresentados os principiais fundamentos tedricos para o de-
senvolvimento deste trabalho, além dos trabalhos que foram utilizados como referéncia e

os trabalhos relacionados.

2.1 Hipersensibilidade dentinaria

A dentina é recoberta pelo esmalte na superficie da coroa dental e por uma fina
camada de cemento em sua superficie radicular. A dentina é sensivel aos estimulos pela
extensao da lesao do processo odontoblastico e formagao do complexo dentina-polpa, que
faz com que a dentina seja afetada pela polpa e a polpa seja afetada por estimulos na
dentina. Isso se da pelo fato de haver micro tibulos na dentina que sdo preenchidos pelos
prolongamentos celulares dos odontoblastos, circundados por fluido dentinario origina-
rios dos vasos sanguineos da polpa dental. A sensibilidade da dentina aos estimulos nao

causa nenhum problema enquanto estiver coberta por esmalte e cemento, que sao tecidos
protetores (DAVARI; ATAEI; ASSARZADEH, 2013).

A hipersensibilidade dentinaria é uma condicao clinica caracterizada por dor si-
bita, aguda e de curta duracdo, em resposta a estimulos quimicos, térmicos, tateis ou
osmoéticos que nao podem ser explicados como decorrentes de qualquer outro defeito den-
tario ou condicdo. E um disttrbio prevalente e os tratamentos sugeridos nem sempre sao
suficientes ou alcangam sucesso, levando a problemas fisicos, com dificuldades na higiene
oral, psicologicos e que impactam na qualidade de vida do paciente. A prevaléncia em
pessoas do sexo feminino com faixa etaria entre 30 a 40 anos pode estar relacionado a
dieta e higiene dental destes individuos. O diagnéstico da HD pode ser realizado com

através de questionarios e exame clinico, avaliando-se a intensidade da hipersensibilidade

(DAVARI; ATAEIL, ASSARZADEH, 2013; LIMA et al., 2021).

2.2 Fluido Crevicular Gengival

O diagnéstico das doengas periodontais geralmente se baseia em métodos clinicos e
radiograficos e um dos desafios é encontrar testes capazes de fornecer diagndsticos precoces
e que facilitem a prevencdo. Os testes mais recentes tem focado na determinacao de
marcadores de atividades ou de predi¢cdo por doencgas. O estudo da resposta inflamatoria
tem sido foco, e um método viavel desta analise é a utilizacao do fluido crevicular gengival
(CHIBEBE et al., 2012).
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O fluido crevicular gengival (FCG) é constituido de uma mistura complexa de
substancias, composta de uma gama de biomarcadores celulares e moleculares, resultado
da interacao entre o biofilme bacteriano aderido a superficie do dente e as células do
tecido periodontal. A coleta de amostras de fluido crevicular gengival constituem um
acesso ao estado fisiopatologico do periodonto. Isso se da pela andlise bioquimica, que

fornece indicios do metabolismo celular do local, permitindo antecipar riscos de doencas
e também determinando sua evolugao (GUPTA, 2012; SOUZA, 2018).

Durante a inflamacao, o fluxo do fluido crevicular aumenta e sua composicao passa
a ter caracteristicas semelhantes a de um exsudato inflamatério. O aumento do fluxo

expulsa bactérias e metabdlitos do sulco gengival e contribui para a defesa do hospedeiro
(SUBBARAO et al., 2019).

A coleta do FCG também é uma técnica facil, importante pelo grande potencial
para servir como indicadores de doenca periodontal, cicatrizacdo pos-terapia e, mais re-
centemente, da hipersensibilidade dentinaria com evidencias de alteragoes quimicas na
composicdo do FCG utilizando a Espectroscopia Infravermelho com Transformada de
Fourier (SOUZA, 2018).

2.3 Espectroscopia no Infravermelho

A radiagao infravermelha é uma radiacao eletromagnética com comprimentos de
onda mais longos do que os da luz visivel, que quando direcionada a matéria, pode es-
timular o movimento de moléculas e ligacoes atomicas. Leal et al. (2018) explicam que
quando uma radiacao monocromatica ¢ aplicada a algum tipo de material transparente,
seja gases, liquidos ou sélidos, a maior parte dessa radiagdo é transmitida sem mudan-
¢as na frequéncia, enquanto radiagdo com uma frequéncia diferente pode surgir e pode
estar associada a propriedades rotacionais e vibracionais moleculares, que caracteriza o
espalhamento inelastico ou Raman. Radiacdo em diferentes frequéncias significa que as
moléculas liberam mais ou menos energia do que absorvem. O efeito Raman pode ser
explicado como a interacao da radiagao eletromagnética com a matéria que causa adi¢ao

ou subtracao das energias vibracionais das moléculas a radia¢do incidente.

A espectroscopia é uma técnica que fornece evidéncias da presenga de grupos
funcionais presentes na estrutura de uma substancia, sendo uma ferramenta versatil para
determinagoes qualitativas e quantitativas (SOUZA, 2018). As técnicas espectroscopicas
tém atraido a atencao devido a velocidade e precisao da andlise da amostra. Métodos
espectroscopicos como fluorescéncia, espectroscopia de massa e espectroscopia Raman
e infravermelho (FT-IR) foram desenvolvidos e adaptados para fornecer diagnéstico de

varias doengas em um estagio inicial (LEAL et al., 2018).

Técnicas vibracionais, como a espectroscopia Raman e a espectroscopia de infra-
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vermelho com transformada de Fourier, sdo capazes de investigar de forma rapida e nao
invasiva componentes bioquimicos de células e tecidos com preparacao minima de amos-
tra. Estas técnicas sao consideradas uma ferramenta valiosa para a andlise de processos
biol6gicos complexos, como é o caso do FCG (SAKUDO, 2016).

2.4 Algoritmos de Classificacao

As técnicas de classificacao sao uteis para lidar com grande quantidade de dados
e utilizadas para prever rétulos de classes categdricas. Classificagdo é um processo de
encontrar um modelo que seja capaz de diferenciar classes de dados ou conceitos, enquanto
os modelos de classificagao sao usados para classificar dados recém-disponibilizados em
um rétulo de classe. A classificagdo prevé rotulos de classes categéricas e classifica dados
com base no conjunto de treinamento. Todo classificador possui um viés especifico que o
diferencia dos demais. Construir classificadores rapidos e precisos ¢ uma tarefa importante

na mineragao de dados e para a descoberta de conhecimento (DUKITHA, 2019).

2.4.1 k-vizinhos mais préximos

k-vizinhos mais préximos (KNN) é um método simples de aprendizado de méquina,
baseado no aprendizado por amostras de treinamento, com cada amostra representando
um ponto em um espag¢o n-dimensional. Todas as amostras de treinamento sao armaze-
nadas em um espaco padrao n-dimensional. Para classificar uma amostra desconhecida,
um classificador de k-vizinhos mais préximos procura no espaco padrao as k amostras de
treinamento que estao mais préoximas da amostra a ser avaliada. Existem diversas métri-
cas de distancia, e o uso especifico varia de acordo com cada problema, embora a mais
utilizada seja a distancia Euclidiana. A escolha para o valor de K pode variar de acordo
com a base de dados, nao existe um valor inico para a constante, sendo recomendavel a
utilizacdo de valores impares, primos ou mesmo por avaliagdo empirica (ZHANG, 2016).

A distancia euclidiana pode ser calculada com a seguinte equacao:

(2.1)

2.4.2 Arvore de decisio

Uma &arvore de decisao é um algoritmo recursivo (por divisdo e conquista) de
aprendizado de maquina supervisionado, utilizado para classificacao e para regressao.
Pode ser usado para prever categorias discretas e valores numéricos. A arvore de decisao

consiste em nés que formam uma arvore enraizada, direcionada por um no raiz que nao
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possui arestas de entrada, enquanto os outros noés folhas possuem uma aresta de entrada.
Cada né interno divide o conjunto de instancias em dois ou mais subespagos de acordo
com uma determinada funcao discreta dos valores dos atributos de entrada. Cada divisao
tenta reduzir um conjunto de instancias até que todos tenham a mesma classificacdo. A
melhor divisao é aquela que fornece o maior ganho de informagao (ROKACH; MAIMON,
2005).

2.4.3 Naive Bayes

Os classificadores bayesianos sao classificadores estatisticos que podem prever a
associacao de classe com base em probabilidades. Em sua maioria, eles assumem uma su-
posi¢do muito simplista de que todos os objetos a serem classificados sao completamente
independentes uns dos outros nos termos usados para caracteriza-los. Apesar de simplista,
a técnica de classificacao do Naive Bayes é bastante adequada quando a dimensionalidade
das entradas é alta e pode, muitas vezes, superar métodos de classificacdo mais sofistica-
dos. O desacoplamento das distribui¢oes de recursos condicionais de classe significa que
cada distribuicao pode ser estimada independentemente como uma distribui¢ao unidimen-
sional, aliviando os problemas decorrentes da maldicao da dimensionalidade. E necessério
apenas uma pequena quantidade de dados de treinamento para estimar os parametros de

médias e varidncias das varidveis, requeridos para a classificagdo (VIKRAMKUMAR; B;

TRILOCHAN, 2014).

O Teorema de Bayes fornece uma forma de calcular a probabilidade posterior
P(c|x) a partir de P(c), P(x) e P(x]|c):

Plelr) = P(”’;L‘Eg(c).

(2.2)

O método de classificagao Naive Bayes é amplamente utilizado em diversas areas,
incluindo a area médica e de classificacao de medicamentos para determinadas doencas.
Indraja e Kumarappan (2018) implementaram um sistema usando Naive Bayes para clas-
sificar medicamentos que sao usados contra as doencas de febre e febre tiféide obtendo

bons valores de acurdcia (80%), revocagao (83%) e precisao (72%).

244 XGBoost

O algoritmo XGBoost, abreviacao de “eXtreme Gradient Boosting”, é um sistema
avancado de aprendizado de maquina projetado para aprimorar arvores de decisao. Ele
pertence a familia dos algoritmos de gradient boosting, reconhecidos por sua habilidade
em construir modelos de alta precisao. O XGBoost emprega uma técnica de impulso,
que combina varias arvores de decisao fracas para criar um modelo mais robusto e pre-

ciso. Uma caracteristica distinta do XGBoost é a otimizacao do algoritmo para lidar com



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 18

desafios como overfitting, valores ausentes e a manipulacao eficaz de dados de alta di-
mensionalidade. Isso é alcancado por meio de estratégias de regularizacao e técnicas de
poda de arvores, resultando em modelos que sao robustos e com capacidade excepcional

de generalizagdo para uma ampla gama de aplicagoes (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O XGBoost também é eficaz em pequena escala, sendo uma opgao versatil que se
adapta tanto a problemas de aprendizado de maquina em grande escala quanto a cenarios
com conjuntos de dados menores. Sua eficiéncia e capacidade de lidar com conjuntos de
dados de diferentes tamanhos o tornam uma escolha valiosa em uma ampla variedade de
aplicacoes de aprendizado de maquina. Um exemplo disso é sua aplicacao na predigao da
proeminéncia labial, com base em medigoes de tecidos duros e caracteristicas demograficas
de uma populacao (XING et al., 2023).

2.4.5 Redes Neurais

As redes neurais tém sido aplicadas com sucesso em uma ampla gama de apli-
cacoes de aprendizado supervisionado e nao supervisionado. E um tipo de processo de
aprendizado de maquina, chamado aprendizado profundo, que usa nés ou neurdnios in-
terconectados em uma estrutura em camadas, semelhante ao cérebro humano, que de
forma geral aprendem e modelam relacionamentos entre os dados de entrada e de saida
complexos e de forma nao linear. Os métodos de redes neurais podem ser aplicados em
uma infinidade de setores, que incluem o diagnostico médico feito pela classificagao de
imagens, identificacdo de compostos quimicos, processo e controle de qualidade (CHOI et

al., 2020).

As redes neurais artificiais com conexoes recorrentes sao chamadas de redes neurais
recorrentes (RNNs), que sdo capazes de modelar dados sequenciais para reconhecimento
e predicao de sequéncias. A estrutura dos estados ocultos, de alta dimensao e dinamica
nao linear, funciona como a memoéria da rede e o estado da camada oculta por vez é
condicionado ao seu estado anterior. Essa estrutura permite que as RNNs armazenem,
lembrem e processem sinais complexos do passado por longos periodos de tempo e podem
mapear uma sequéncia de entrada para a sequéncia de saida no tempo atual e predizer a
sequéncia no proximo passo de tempo (SALEHINEJAD et al., 2017).

2.45.1 MLP - Multilayer Perceptron

Um perceptron é um algoritmo de aprendizado de maquina que recebe uma série de
recursos e seus alvos como entrada e tenta encontrar uma linha, plano ou hiperplano que
separa as classes em um espaco bi, tridimensional ou hiperdimensional, respectivamente.
Esses recursos sao transformados usando a fungao sigmoéide. Quando varios perceptrons
estao conectados, o modelo é referido como um algoritmo perceptron multicamadas, con-

sistindo de uma rede neural com uma ou mais camadas ocultas com um ntumero inde-
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terminado de neurdnios. Uma rede MLP consiste de uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida e é um exemplo tipico de uma rede neural
artificial feedforward, onde os dados fluem para a rede através da camada de entrada,
passam pela camada oculta e finalmente saem da rede pela camada de saida, sem nenhum
fluxo de dados diretamente ciclico. O algoritmo de treinamento de um MLP consiste em
duas etapas principais: propagacao direta e retropropagacao de erros (SOARES; TEIVE,
2015).

Estas redes possuem a capacidade de tratar dados que nao sao linearmente separa-
veis, ou seja, apresentam um poder computacional muito maior devido, principalmente, a
presenca das camadas ocultas. Tem sido amplamente utilizada para auxiliar em diagnos-
ticos da drea médica, como no trabalho de Sharifi e Alizadeh (2020), que desenvolveram
um novo método de classificagdo baseado na técnica de rede neural artificial perceptron
multicamada para diagnéstico de doenca renal cronica e concluiram que o sistema pro-
posto foi mais eficaz e rapido do que outros métodos no diagnostico de doenca renal aguda
e pode ser usado como ferramenta auxiliar do médico na pratica clinica e de custo-efetivo
para os pacientes (SHARIFI; ALIZADEH, 2020).

2.45.2 BIiLSTM - Bidirectional Long Short-Term Memory

O aprendizado profundo ou aprendizado estruturado profundo pode ser definido
como um tipo especial de redes neurais compostas por varias camadas. Essas redes sao
melhores do que as redes neurais tradicionais em persistir as informacoes de eventos anteri-
ores. A rede neural recorrente (RNN) é uma dessas maquinas que possui uma combinagao
de redes em loop e que permitem que as informacoes persistam. As redes neurais recorren-
tes comuns ficam atrasadas no aprendizado, pois a lacuna entre as informagdes anteriores
necessarias e o ponto de exigéncia aumenta em grande medida (KUMAR; GOOMER;
SINGH, 2018).

A rede neural LSTM é uma arquitetura especial de RNN, distinguindo-se pela
célula LSTM, uma unidade recorrente em série, em vez de uma simples célula RNN,
como apresentado na Figura 1. Uma célula LSTM possui memoéria de longo prazo, que
¢é atribuivel a trés portoes que modulam o fluxo de informacgoes. O portao de entrada
controla quais informacoes serdo passadas para a célula de memoéria com base na saida
anterior e nos dados de medicao do sensor atual. O portao de esquecimento controla como
a célula de memoéria serad atualizada, decide manter ou esquecer a informagao. O portao de

salda controla quais informagoes serao transportadas para o préoximo intervalo de tempo

(KONG et al., 2019).

As LSTMs sao boas em lembrar informacoes por muito tempo. Como mais infor-
magoes anteriores podem afetar a precisao do modelo, elas se tornam uma escolha natural

de uso. As LSTMs foram modificadas desde a sua proposta inicial e incluem diversas va-
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riagoes (LIPTON, 2015).

h(t-1) h(t) Q h(t+1)

- c(t+1)
¢ t—’l) escplﬂ:;yeim C(i _}
A portdo de entrada +
LSTM —> —> LSTM
A
o] [i0] [eo] [o®] _d|,d > 5
portdo de saida h(t)

(5 h(t-1) h(t+1)
x(t-1) O x(t) x(t+1)

Figura 1 — Arquitetura da célula LSTM (Long short-term memory) adaptada de Kong et
al. (2019).

Além disso, outra arquitetura recorrente notével é a BiLSTM (Bidirectional Long
Short-Term Memory), que representa uma extensao das LSTMs. A BiLSTM é especial-
mente eficaz na andlise de dados sequenciais, pois incorpora informacoes contextuais de
ambas as dire¢oes da sequéncia. Isso é realizado por meio da execugao simultanea de duas
camadas de LSTM: uma 1é a sequéncia da esquerda para a direita e a outra da direita
para a esquerda. A combinacao das informagoes de ambas as dire¢cbes aprimora significa-
tivamente a capacidade do modelo em capturar dependéncias complexas e contextos em
dados sequenciais, contribuindo para um desempenho mais robusto e preciso. Sao espe-
cialmente tteis nas ocasides em que o contexto da entrada é necessario, muito 1util em
trabalhos de classifica¢ao de sentimentos (SHARFUDDIN; TIHAM; ISLAM, 2018).

2.5 Medidas de Avaliacao

Utilizando os classificadores e as decisdes tomadas por eles no conjunto de teste,
constroi-se uma matriz bidimensional com as classes verdadeira e predita, denominada de
matriz de confusao. Considerando um problema de classificacdo com somente duas classes,
onde os rotulos positivos indicam hipersensibilidade dentinaria e os negativos indicam a
auséncia da doenca, obtém-se o niimero de amostras positivas classificadas corretamente
(verdadeiros positivos - VP), positivas classificadas erroneamente (Falsos negativos - FN),
negativas classificadas corretamente (Verdadeiros negativos - VN) e negativas classificadas

erroneamente (Falsos positivos - FP).

A partir da matriz de confusdo, varias medidas podem ser utilizadas para avaliar

a performance de uma hipéste. A acuracia indica uma performance geral do modelo,
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avaliando dentre todas as classificagoes, quantas o modelo classificou corretamente:

L VP+VN
Acuracia = VPLVN L FPLFN (2.3)

A precisao indica quantas avaliagoes corretas dentre todas as classificacoes de classe

positivo que o modelo fez:

- VP
Precisao = VPLEP (2.4)

A sensibilidade (recall) indica quantas avaliagoes corretas dentre todas as situagoes

de classe positivo como valor esperado que o modelo realizou:

VP
A especificidade indica quantas avaliagoes corretas foram obtidas dentre todas as

situagoes de classe negativo como valor esperado:

VN

B e _ .
speci ficidade VN FP

(2.6)
A F-score é a média harmodnica entre precisao e sensibilidade, embora possa ser
adaptada como a média harmonica entre sensibilidade e especificidade, com bastante uso

na area médica (SAMPAIO et al., 2019):

2
Fscore = T T . (2.7)

sensibilidade + especi ficidade

2.6  Trabalhos Correlatos

A utilizacao da Inteligéncia Artificial na area da satide tem sido ampla e contri-

buido para auxiliar nos processos de diagnostico e preven¢ao de doencas.

Este trabalho tem como referéncia o estudo de Souza (2018), que avaliou a com-
posicao quimica do fluido crevicular gengival em dentes com hipersensibilidade dentinéria
comparados a dentes controle através da espectroscopia de infravermelho com transfor-
mada de Fourier e da espectroscopia Raman. Através de seu estudo, comprovou-se a
presenca de modificagdes quimicas no fluido crevicular gengival de dentes com hipersen-

sibilidade dentinaria quando comparado ao fluido de dentes controle.

H& estudos odontologicos utilizando intimeros classificadores, em bases de dados
diversas e com a obtencao de resultados positivos e significativos. Alguns pesquisadores
utilizaram uma rede neural artificial MLP para diagnéstico de cérie dentaria proximal.
A rede foi treinada para fazer diagnodstico radiografico e as comparagoes foram feitas por
meio da andlise da caracteristica operacional do receptor (ROC) da precisdo diagnostica

obtida com e sem o uso da rede. Confirmaram a aplicacdo potencial da rede neural em
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odontologia, com a conclusao de que o uso de uma rede neural adequada pode melhorar
o desempenho do diagnéstico de céarie proximal (DEVITO; BARBOSA; FILHO, 2008).

Métodos bayesianos estdo sendo cada vez mais usados em pesquisas clinicas. A
abordagem bayesiana ¢ ideal para adaptar informacoes sempre acumuladas, encontradas
na pratica odontolégica. Chattopadhyay et al. (2010) aplicaram o classificador Bayesiano
para o diagnodstico de dor dentéria e obtiveram resultados promissores. Os autores também
propuseram que o classificador possa ser testado em clinicas odontoldgicas, com o intuito
de auxiliar dentistas iniciantes no diagnéstico de doencas odontoldgicas com base nos
sintomas de dor. Wijaya (2018) realizou a andlise de implementacao dos Métodos GLCM
(Matriz de Coocorréncia em Nivel de Cinza) e Naive Bayes na realizacao de extragdes
em imagens odontologicas, concluindo que o Naive Bayes pode realizar a classificagao
de imagens com base nas anormalidades de textura dos dentes extraidos com o método
de matriz de coocorréncia, mesmo com a acuracia ndo ideal obtida, provavelmente pelos

intervalos espacados entre as classes.

Wang, Tian e Qiu (2019) apresentaram um método de previsao de risco de mil-
tiplas doengas com andlise sistematica com base nos registros médicos longitudinais de
pacientes, utilizando as redes neurais recorrentes do tipo LSTM. Obtiveram bons re-
sultados, concluindo que as LSTMs funcionam bem em diferentes niveis de agregacao de
diagnostico, e o modelo desenvolvido pode ser utilizado para ajudar na prevencao de riscos
futuros das doencas, sendo que a abordagem pode ser desenvolvida como uma ferramenta

de referéncia para os sistemas de informagao hospitalares.

Um grupo de pesquisadores tentou determinar os espectros de infravermelho com
transformada de Fourier (FTIR) de exossomos salivares de pacientes com cancer oral e
individuos saudaveis para avaliar seu potencial diagnéstico usando modelos auxiliados por
computador. Conseguiram detectar mudancas sutis nas conformacoes de proteinas, lipi-
dios e acidos nucleicos usando redes neurais artificiais otimizadas com pequenos conjuntos
de dados (ZLOTOGORSKI-HURVITZ et al., 2019). Filho e Carneiro (2023) investigaram
técnicas de classificacao de alto nivel baseadas em propriedades e medidas de redes com-
plexas para a deteccao salivar de cancer de boca a partir da ATR-FTIR, evidenciando
a importancia das medidas de proximidade na contribuicao de redes mais efetivas, além
de terem desenvolvido uma técnica eficiente e adaptavel, de enorme potencial para clas-
sificacao de alto nivel para o problema em questdao. A ATR-FTIR tem contribuido para
a deteccao do cancer oral, com o desenvolvimento de modelos preditivos de bom desem-
penho, combinando-se métodos de correcao de linha de base e técnicas de classificacao,
como realizado no trabalho de Filho et al. (2023).

A combinacao de espectroscopia ATR-FTIR e técnicas de aprendizado de ma-
quina em diversas amostras biologicas tem se destacado como uma ferramenta alternativa,

mesmo em comparacao com métodos altamente precisos, devido as suas caracteristicas de
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ser nao invasiva, rapida e de baixo custo. Caixeta et al. (2023) utilizaram a ATR-FTIR
associada a andlise discriminante linear (LDA) e um classificador de maquina de vetores
de suporte (SVM) para identificar alteragoes nos componentes salivares a serem utilizados
como biomarcadores alternativos para o diagnostico do Diabetes Mellitus tipo 2 e desta-
caram o potencial das plataformas ATR-FTIR aliadas ao aprendizado de maquina como
ferramenta sustentavel, de possivel aplicacao para triagem e monitoramento de pacientes

diabéticos.

Sharifi e Alizadeh desenvolveram um novo método de classificagdo baseado na MLP
para diagnéstico de doenca renal cronica, com a conclusao de que o sistema proposto foi
mais eficaz e rapido do que outros métodos no diagnostico de doenca renal aguda, além
de poder ser utilizado como ferramenta auxiliar (SHARIFI; ALIZADEH, 2020). Brito e
Oliveira (2020) realizaram uma andlise de caracteristicas baseada na rede neural Multi-
Layer Perceptron (MLP) utilizando técnicas de feature selection para o pré-diagnostico

da doenca COVID-19, com a obtengao de resultados expressivos.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo descreve os materiais e métodos que foram utilizados para o desen-

volvimento do trabalho.

3.1 Base de Dados

A base de dados é proveniente do trabalho de Souza (SOUZA, 2018), composta
de 40 amostras de 20 pacientes (dois dentes posteriores da mesma arcada de cada pa-
ciente) com faixa etaria de 20 a 50 anos, dentigdo completa, perfil gengival semelhante,
sem periodontite e boas condicoes de higiene oral. O diagndstico da hipersensibilidade
dentinaria foi realizado através da estimulagao pelo teste do jato de ar por 2 segundos na
regiao cervical e mensuragao da dor pela escala visual analégica, totalizando 20 amostras

de controle e 20 amostras com diagnostico positivo.

Cada uma das 40 amostras possui, como atributos, valores da regiao do infra-
vermelho vibracional resultantes da andlise dos espécimes contendo fluido crevicular, os
quais foram submetidos ao espectrometro de infravermelho por transformada de Fourier
de refletancia total. A radiagdo na regiao do infravermelho vibracional do espectro ele-
tromagnético é frequentemente avaliada em termos de ntimero de onda, expressos em
centimetros reciprocos (cm™'), calculados pelo reciproco do comprimento de onda ex-
presso em centimetros e que podem ser facilmente convertidos em frequéncia. Um ntimero
de onda maior implica em maior energia, portanto diretamente proporcional. Levando
em conta o ntimero de onda, o infravermelho vibracional estd entre 4000 e 400 cm ™!,

correspondentes aos comprimentos de onda de 2,5 a 25 pm (LEAL et al., 2018).

3.2 Pré-processamento

Os dados foram pré-processados, a fim de torné-los mais adequados e em conformi-
dade com as técnicas de classificagao selecionadas e desenvolvimento de modelos melhores.
Foi realizada a avaliacdo das caracteristicas e qualidade do conjunto de dados, verificacao
de ruidos, artefatos, valores ausentes, além da definicao de estratégias para lidar com estas
ocorréncias. Foi realizada a normalizagao dos espectros pelo pico da amida I (regido entre
1630 e 1660 cm~1). Os dados originais e normalizados sdo apresentados nas Figuras 2 e 3,
respectivamente. O filtro digital de Savitzky-Golay ¢é utilizado para filtragem e suavizagao
de dados, incluindo as derivadas do sinal, com a utilizagao de coeficientes provenientes da
realizacao de um ajuste linear nao-ponderado de minimos quadrados, com um polindomio

de ordem especifica no centro de uma janela de anélise (ZHAO et al., 2014). Considerando
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Figura 2 — Valores originais (A) e Média representativa (B) das amostras de ATR-FTIR
para o grupo com hipersensibilidade dentinaria (H.D) e grupo controle.

a otimizacao de parametros e sua aplicagao em espectros de FTIR, o filtro Savitzky—Golay
foi empregado com uma janela de tamanho de 20, um polindmio de grau 4 e ordens de
derivacao de 1, 2 e 3.

Por fim, foi realizado o truncamento dos espectros para a regiao entre 1800 cm !

e 900 em ™!, a fim de evitar ruidos e outliers.
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Figura 3 — Valores normalizados pelo pico da Amida I (A) e média representativa das
amostras normalizadas (B) de ATR-FTIR para o grupo com hipersensibilidade
dentinaria (H.D) e grupo controle.
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3.3 Desenvolvimento dos modelos de classificacao

Python versao 3.9.13 foi empregado no processo de desenvolvimento dos modelos.
A biblioteca scikit-learn, versao 1.2.2, foi utilizada para os algoritmos KNN, arvore de
decisdao e Naive Bayes. Para os modelos baseados em XGBoost, foi utilizada a versao
2.0.0 e a integracao com scikit-learn foi adotada, ao passo que a biblioteca TensorFlow,

versao 2.14.0, foi utilizada na criagdo dos modelos de redes neurais.

A rede neural MLP foi utilizada de forma similiar a (BRITO; OLIVEIRA, 2020),

com treinamento supervisionado através de etapas:

o Apresentar um padrao as unidades da camada de entrada, e estimativa do erro

através dos cédlculos de resposta produzidos na camada de saida.

» Propagacao do erro a partir da camada de saida até a camada de entrada, e modi-
ficacado dos pesos das conexoes das unidades das camadas internas de acordo com a

regra delta generalizada.

o Apds o treinamento, a rede sera utilizada para a classificacdo do novo conjunto de

dados.

O desempenho de um modelo esta fortemente vinculado a configuracao dos hiper-
parametros, cuja otimizagdo é uma tarefa desafiadora, frequentemente exigindo experi-
mentagao iterativa. O teste manual pode consumir tempo e recursos consideraveis, e para

automatizar o ajuste dos hiperparametros, recorreu-se a biblioteca GridSearchCV.

Os hiperparametros inicias considerados para cada algoritmo sao apresentados na
tabela 1. Alguns valores de pardmetros foram posteriormente inseridos (além dos valores
padroes e inicias) na etapa de experimentacao, tendo em vista a melhoria dos modelos

gerados, como ajustes nos parametros de ‘beta_ 1’ e ‘beta_ 2’ para a MLP.

Para os modelos baseados em redes neurais BiLSTM (Bidirectional Long Short-
Term Memory), foram analisadas diversas arquiteturas, que incluiram a variagao do ni-
mero de camadas LSTM (1, 2 e 3), niimero de unidades (20 a 200), aplicacdo de camadas
de dropout (valores entre 0 e 1), aplicagdo de camadas densamente conectadas e diferen-
tes tipos de regularizacao. Os modelos foram compilados utilizando a biblioteca Keras,
que é uma parte integrante do TensorFlow. Uma semente especifica (7) foi configurada
para o gerador de niimeros aleatérios do TensorFlow, o que resulta em ntimeros aleatérios

deterministicos e previsiveis, possibilitando a replicacao dos resultados.

A compilagao de um modelo é um passo crucial no processo de treinamento, onde
sao definidos trés elementos-chave. Primeiro, o otimizador foi configurado como o Adam,
um algoritmo amplamente adotado para otimizacao de redes neurais. A taxa de apren-

dizado (learning rate) para o otimizador foi testada com diversos valores entre 0 e 1.
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Tabela 1 — Parametros e valores exatos inicialmente utilizados no GridSearchCV

Algoritmo

Parametros

Valores

KNN

n_neighbors

1,3,5,7,9

metrics cosine, euclidean
Arvore de Decisdo ~criterion gini, entropy

max_ depth 5, 10, 15, 20

splitter best, random

min_samples_ split 2,5, 10

min_ samples_ leaf 1, 5, 10

Naive Bayes

var__smoothing

le™® 1e78, 1le 7

XGBoost objective binary:logistic
eta 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1
subsample 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1
reg_lambda 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1
n_estimators 10, 25, 50, 75, 100
early stopping rounds 10, 20, 30

MLP solver adam
activation relu

learning rate init
max_iter
hidden_ layer sizes

0.009, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1
100, 500, 1000
(10,),(50,),(100,),(10,10),
(10,50),(50,10),(50,50)

Fonte: Autoria prépria.

Este parametro é essencial para controlar o tamanho das atualizagoes de peso durante
o treinamento. Em seguida, a funcao de perda foi definida como ‘binary crossentropy’,
indicando que o modelo é destinado a tarefas de classificacdo binaria. Essa funcao de
perda quantifica a discrepancia entre as previsoes do modelo e os rétulos reais. Por fim,
a métrica de acuracia foi especificada para avaliar o desempenho do modelo, medindo
a proporcao de previsoes corretas em relagao ao total de exemplos. Foi empregado o
método EarlyStopping como uma técnica de treinamento de modelos de rede neural. A
funcao EarlyStopping é utilizada para monitorar o processo de treinamento e interrompé-

lo quando determinados critérios sao atendidos.

3.4 Experimentos

Para a conducao dos experimentos, foi utilizada a técnica de k-fold cross-validation,
com valor de k igual a 10. O conjunto de dados, com 40 amostras, foi dividido em 10 par-
ticoes mutualmente exclusivas, a cada iteracao, 9 parti¢coes foram utilizadas para treinar

o modelo, enquanto uma delas foi utilizada para teste. Para se obter uma estimativa mais
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precisa do desempenho dos modelos no conjunto de dados, foram realizadas 10 repeti¢oes
utilizando a func¢ao ‘repeatedkfold’, considerando o resultado médio e o desvio padrao de
todas as execugoes. Para que se pudesse replicar os experimentos, também foi considerado

o valor do parametro ‘random_ state’ para cada algoritmo.

A andlise e comparacao de desempenho dos modelos foi realizada com base nas
medidas de sensibilidade, especificidade, acuracia, precisao, taxa de FP, andlise da matriz
de confusao e principalmente pela média harmonica entre sensibilidade e especificidade

(F-score).
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4 Resultados

Com base na abordagem metodologica adotada, os resultados sao apresentados
neste capitulo, proporcionando uma visao abrangente das capacidades e limitacoes de
cada modelo, fornecendo esclarecimentos valiosos para a selecao e otimizagao de modelos

em contextos de aprendizado de maquina.

Para aprimorar os modelos e assegurar a replicagao dos experimentos, uma série
de novos parametros foi considerada e integrada a lista de avaliagao pelo GridSearchCV.
Dentre esses parametros, destaca-se o amplamente empregado ‘random__ state’, com uma
funcdo critica no contexto de algoritmos de machine learning. Sua principal finalidade
reside em controlar a aleatoriedade, garantindo a consisténcia e reprodutibilidade dos
resultados em diferentes execugdes. Ao conferir estabilidade a inicializacdo aleatéria, o
‘random__state’ desempenha um papel fundamental em cenarios de validacao cruzada,
mitigando problemas de variabilidade e, simultaneamente, simplificando o processo de

ajuste fino de hiperparametros.

Uma andlise individual dos resultados para cada algoritmo e uma analise compa-

rativa sao apresentadas a seguir.

41 KNN

Considerando a normalizacao pela Amida I, o algoritmo KNN (Tabela 2) apresen-
tou 48,7% de acuracia, 48,8% de precisao, 42,5% de sensibilidade, 55% de especificidade
e 47, 7% de Fl-score. A especificidade apresentou a maior variabilidade, com um desvio
padrao de 7,7%, enquanto as outras métricas mantiveram desvios padrao entre 5,1% e
6,5%.

Tabela 2 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo KNN.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 48,7 +56% 48,8 +6,5% 42,5 +51% 55,0 £7,7% 47,7 +55%
Savitzky-Golay 54,7 +48% 54,9 +5,0% 53,5 +6,3% 56,0 +6,6% 54,4 +4,7%

Fonte: Autoria prépria.

A aplicagao do método de pré-processamento Savitzky-Golay resultou em melhorias

significativas, especialmente ao empregar a primeira derivada. O modelo obteve 54,7% de
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acuracia, 54,9% de precisao, 53,5% de sensibilidade, 56% de especificidade e 54,4% de
Fl-score. Todas as métricas apresentaram desvios padrao entre 4,7% e 6,6%, sendo a

especificidade a com maior variabilidade.

4.2 Arvore de Decisio

Ao considerar a normalizacao pela Amida I, o modelo baseado no algoritmo de
Arvore de Decisdo (Tabela 3) demonstrou uma acuracia de 57%, uma precisio de 56,5%,
uma sensibilidade de 61,5%, uma especificidade de 52,5% e um Fl-score de 56%. Foi
observado que tanto a sensibilidade quanto a especificidade apresentaram as maiores va-
riagoes, com desvios padrao de 9,5% e 10,1%, respectivamente. Enquanto isso, as demais

métricas exibiram desvios padrao variando de 7,4% a 8%.

Tabela 3 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo Arvore de Decisao.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 57,0 +77% 56,5 £7,4% 61,5 +9,5% 52,5 +10,1% 56,0 +8,0%
Savitzky-Golay 55,5 +6,0% 55,4 £55% 54,0 +10,9% 57,0 +5,6% 54,8 +57%

Fonte: Autoria prépria.

A aplicagdo do método de pré-processamento Savitzky-Golay produziu uma me-
lhoria notavel na especificidade, mas resultou em um desempenho ligeiramente inferior
nas demais métricas, embora tenha sido observada uma menor variacao nos resultados.
Os resultados mais promissores foram alcangados com a utilizacao da primeira derivada.
O modelo registrou uma acuracia de 55,5%, uma precisao de 55,4%, uma sensibilidade de
54%, uma especificidade de 57% e um Fl-score de 54,8%. As métricas em geral apresen-
taram desvios padrao situados na faixa de 5,5% a 6%, com a excecao da sensibilidade,

que apresentou um desvio padrao de 10,9%.

4.3 Naive Bayes

Quando a normalizagao pela Amida I foi levada em consideragao, o modelo funda-
mentado no algoritmo Naive Bayes (Tabela 4) exibiu uma acuracia de 53%, uma precisao
de 53,6%, uma sensibilidade de 46%, uma especificidade de 60%, e um Fl-score de 51,8%.
Observou-se que a acurdcia, a precisio e o Fl-score apresentaram desvios padrao de 3,1%,
3,6%, e 3,3%, respectivamente. Entretanto, a sensibilidade e a especificidade demonstra-
ram uma maior variabilidade, com desvios padrao mais significativos de 4,9% e 5,5%,

respectivamente.
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Tabela 4 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo Naive Bayes.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 53,0 £31% 53,6 £3,6% 46,0 +4,9% 60,0 +5,5% 51,8 £3,3%
Savitzky-Golay 50,8 +43% 50,3 +41% 43,5 +4,8% 58,0 +4,6% 49,1 +3,9%

Fonte: Autoria propria.

O pré-processamento Savitzky-Golay produziu resultados mais favoraveis quando
aplicado a terceira derivada; no entanto, houve uma piora significativa nos resultados
em comparacao com a técnica anterior. O modelo obteve uma acuracia de 50,8%, uma
precisao de 50,3%, uma sensibilidade de 43,5%, uma especificidade de 58%, e um F1-
score de 49,1%. O Fl-score mostrou menor variabilidade, com um desvio padrao de 3,9%,

enquanto a sensibilidade apresentou a maior variabilidade, com 4,8%.

4.4 XGBoost

Os modelos que fazem uso do algoritmo XGBoost foram submetidos a ajustes des-
tinados a serem avaliados pelo GridSearchCV, com o objetivo de mitigar o risco de overfit-
ting ou underfitting. Essas modificagoes envolveram a inclusao dos valores 0,53 e 0,6 para o

parametro ‘subsample’, o valor 10 para o ‘max_depth’ e 20 para ‘early stopping rounds’

Tabela 5 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo XGBoost.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 74,7 +6,4% 74,3 £7,9% 77,0 +£5,1% 72,5 +10,8% 74,2 +7,9%
Savitzky-Golay 68,0 £64% 66,3 +6,1% 74,5 +£7,2% 61,5 £103% 66,7 +7,5%

Fonte: Autoria proépria.

Quando aplicamos a normalizacao pela Amida I (Tabela 5), o modelo demonstrou
um desempenho com uma acuracia de 74,7%, uma precisao de 74,3%, uma sensibilidade de
77%, uma especificidade de 72,5%, e um Fl-score de 74,2%. Destaca-se que a sensibilidade
demonstrou a menor flutuagao, com um desvio padrao de 5,1%, enquanto a especificidade

apresentou a maior variabilidade, atingindo 10,8%.

O pré-processamento Savitzky-Golay proporcionou resultados superiores ao ser

aplicado na terceira derivada. O modelo alcancou 68% de acurécia, 66,3% de precisao,
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74,5% de sensibilidade, 61,5% de especificidade e um Fl-score de 66,7%. E importante
notar que a precisao e a acuracia tiveram os menores desvios padrao, 6,1% e 6,4%, res-
pectivamente, enquanto a sensibilidade e o F1-score apresentaram desvios intermediarios,
em torno de 7,2% e 7,5%. A especificidade, por outro lado, mostrou a maior variabilidade,
atingindo 10,3%.

45 MLP

Os parametros foram ajustados com o proposito de avaliacao através do Grid-
SearchCV, resultando em melhorias notaveis nos modelos. Essas adaptacoes envolveram
a configuragdo dos seguintes valores: 0,84 para o parametro ‘beta_1’, que representa a
taxa de decaimento exponencial para estimativas do primeiro vetor de momento usado no
otimizador de peso Adam, e 0,94 para ‘beta_2’, a taxa de decaimento exponencial para

estimativas do segundo vetor de momento.

Tabela 6 — Resultados da classificagio em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo MLP.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 58,5 +3,6% D97 +4,7% 52,5 +5,6% 64,5 +4,7% 57,6 +3,6%
Savitzky-Golay 60,7 +28% 60,3 +2,6% 63,0 +4,6% 58,5 +3,9% 60,5 +2,7%

Fonte: Autoria prépria.

Ao empregarmos a normalizacdo pela Amida I (Tabela 6), o modelo final revelou
um desempenho com os seguintes resultados: uma acurdcia de 58,5%, uma precisao de
59,7%, uma sensibilidade de 52,5%, uma especificidade de 64,5% e um Fl-score de 57,6%.
Vale ressaltar que a acuracia manteve-se com a menor flutuagao, apresentando um desvio
padrao de 3,6%, enquanto a sensibilidade demonstrou a maior variabilidade, com um

desvio padrao de 5,6%.

Por outro lado, o pré-processamento Savitzky-Golay com aplicagdo da terceira
derivada resultou em melhorias notaveis nos resultados e proporcionou uma boa estabi-
lidade do modelo, que atingiu 60,7% (4+2,8%) de acurécia, 60,3% (£2,6%) de precisao,
63% (£4,6%) de sensibilidade, 58,5% (43,9%) de especificidade e um F1l-score de 60,5%
(£2,7%). Destaca-se que a média dos desvios padrao foi a menor em comparagdo com

todos os outros modelos analisados neste trabalho.
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4.6 BIiLSTM

A arquitetura da rede neural do modelo final consiste em trés camadas distintas
(Tabela 7). A primeira camada é uma Bidirectional LSTM, composta por 155 unidades.
Uma taxa de dropout de 0,1 é aplicada para prevenir o overfitting, e a funcao de ativagao
‘relu’ é utilizada para calcular as saidas. Além disso, a camada nao retorna sequéncias
de saida. A segunda camada é uma camada de Dropout com uma taxa de dropout de
0,64, projetada para desativar aleatoriamente unidades durante o treinamento e evitar
overfitting. Por fim, a terceira camada ¢ uma camada Dense com uma tnica unidade e
uma funcao de ativagao ‘sigmoid’, adequada para tarefas de classificacao binaria. Essa
arquitetura é caracterizada pela sua capacidade de processar sequéncias bidirecionais,
incorporando mecanismos de regularizacao para melhorar o desempenho do modelo em

tarefas de classificacao.

Quando se utiliza uma taxa de aprendizado mais alta, o treinamento pode ocorrer
mais rapidamente, e o modelo pode convergir mais rapidamente para um minimo global
da funcao de perda. No entanto, taxas de aprendizado mais altas também podem tornar
o treinamento instavel, levando a oscilagdes na perda (YU et al., 2020). A utilizacao da
técnica de EarlyStopping pode tornar a taxa de aprendizado mais alta uma opcao viavel,
monitorando a métrica de perda e interrompendo o treinamento assim que a perda comeca
a aumentar no conjunto de validacao, indicando que o modelo pode estar sobreajustando

aos dados.

Tabela 7 — Arquitetura do Modelo de Rede Neural

Camada Parametros

Ntmero de unidades: 155

Tamanho da entrada: (1, 901)
1 - Bidirectional LSTM Taxa de dropout: 0,1

Funcao de ativagao: relu

Retornar sequéncias: False

2 - Dropout Taxa de dropout: 0,64

Ntmero de unidades: 1

-D
3 ense Funcéo de ativacao: sigmoid

Fonte: Autoria proépria.

Foram realizados ajustes nos hiperparametros do modelo, incluindo uma taxa de
aprendizado (learning rate) de 0,16 no otimizador, um batch_size de 1 para proces-
samento individual de exemplos de treinamento, um treinamento de 400 épocas para
permitir que o modelo se ajustasse aos dados, e um parametro patience de 17 no EarlyS-

topping para controlar o treinamento com base na melhoria da perda no conjunto de
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validagao. Essas configuragoes otimizaram o desempenho do modelo (Tabela 8), levando

em consideracao a natureza do problema e o conjunto de dados.

Tabela 8 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao) para o
algoritmo BiLSTM.

Pré-processamento  Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score

Amida I 70,0 +63% 70,1 +54% 69,5 +10,5% 70,5 +7,6% 68,8 +6,9%
Savitzky-Golay 71,5 +50% 73,5 £49% 67,5 +11,9% 75,5 £6,1% 70,4 +54%

Fonte: Autoria prépria.

Considerando a aplicacao da normalizacao pela Amida I, o modelo registrou uma
acuracia média de 70% (com um desvio padrao de +6,3%), uma precisao média de 70,1%
(£5,4%), uma sensibilidade média de 69,5% (£10,5%), uma especificidade média de 70,5%
(£7,6%), e um Fl-score médio de 68,8% (46,9%). Notavelmente, a sensibilidade foi a
métrica com a maior variabilidade, enquanto o Fl-score mostrou o desempenho mais

desafiador entre todas as métricas avaliadas.

Por outro lado, a aplicagdo do pré-processamento Savitzky-Golay com a utilizagao
da primeira derivada resultou em melhorias significativas nos resultados, que atingiu 71,5%
(£5%) de acuracia, 73,5% (+4,9%) de precisdo, 67,5% (£11,9%) de sensibilidade, 75,5%
(6,1%) de especificidade e um Fl-score de 70,4% (£5,4%). E importante destacar que
sob essa técnica de pré-processamento, o modelo apresentou o melhor desempenho em

comparac¢ao com todas as outras abordagens avaliadas.

4.7 Andlise comparativa

Os dados na Tabela 9 fornecem uma visao geral do desempenho de varios algorit-
mos de classificagdo sob o cenéario de normalizacao pela Amida I. Cada linha da tabela
representa um algoritmo especifico, e as colunas apresentam métricas de avaliacao de

desempenho com médias e desvios padrao associados.

O algoritmo XGBoost se destacou notavelmente em relagdo aos outros algoritmos
em véarias métricas. Possui a maior acuracia, precisao e F1-Score, todos superando 74%,
indicando sua capacidade de fazer previsdes precisas. Além disso, tem uma alta sensibili-
dade de 77%, o que significa que ¢ eficaz em identificar a hipersensibilidade dentinéria. A
especificidade de 72,5% mostra sua capacidade de distinguir a auséncia da condi¢ao. No
geral, apresentou um desempenho consistente, como evidenciado pelos desvios padrao em

todas as métricas.
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Tabela 9 — Resultados da classificagdo em porcentagem (média e desvio padrao), utili-
zando a normalizacao pela Amida I.

Acurécia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score
KNN 48,7 +5,6% 48.8 +6,5% 42.5 +51% 55,0 +7,7% 47,7 +5,5%
AD 57,0 +7,7% 96,5 £7,4% 61,5 +9,5% 52,5 +£10,1% 96,0 +£8,0%
Naive Bayes 53,0 +31% 53,6 +3,6% 46,0 +4,9% 60,0 +5,5% 51,8 +3,3%
XGBoost 74,7 +6,4% 74,3 +7,9% 77,0 £51% 72,5 +10,8% 74,2 +7,9%
MLP 58,5 +3,6% 59,7 +4,7% 52,5 +5,6% 64,5 +4,7% 57,6 +3,6%
BiLSTM 70,0 +6,3% 70,1 +5.4% 69,5 +10,5% 70,5 +7,6% 68,8 +6,9%

Fonte: Autoria prépria.

Por outro lado, algoritmos como KNN;, Arvore de Decisdo (AD), e Naive Bayes
tiveram desempenho inferior em todas as métricas em comparacao ao XGBoost. O KNN
apresentou a menor acuracia, precisao, sensibilidade e F1-Score, indicando que é o menos
eficaz na classificacdo. A maior variabilidade nas métricas de AD sugere que possa ser mais
sensivel as variagoes dos dados. No entanto, o Naive Bayes apresentou um desempenho

intermediario, com destaque para sua alta especificidade.

Os algoritmos de redes neurais, MLP (Multi-Layer Perceptron) e BiLSTM (Bidi-
rectional Long Short-Term Memory), tiveram um desempenho intermedidrio em relagdo

aos outros algoritmos, considerando a normalizacao pela Amida I.

O MLP demonstrou resultados moderados em varias métricas. Possui uma acu-
racia e precisao razodveis, superando os 58%. No entanto, seu desempenho em relacao
a sensibilidade foi relativamente baixo, com apenas 52,5%, o que implica que pode nao
ser tao eficaz na identificacao de verdadeiros positivos. O desvio padrao nas métricas do
MLP foi relativamente baixo, sugerindo que é consistente, mas seus resultados nao sao

tao promissores quanto os do algoritmo XGBoost.

Por outro lado, o BiLSTM apresentou um desempenho relativamente melhor do
que o MLP em todas as métricas. No entanto, o desvio padrao em suas métricas foi mais
alto do que o MLLP. Embora essa variabilidade seja mais pronunciada, o BILSTM manteve

uma consisténcia notavel em seu desempenho.

No geral, tanto o MLLP quanto o BiLSTM tiveram desempenho intermediario em
comparagao com o XGBoost. Eles podem ser opgoes vidveis, dependendo dos requisi-
tos especificos do problema, mas podem exigir ajustes adicionais de hiperparametros ou

consideracoes sobre o pré-processamento de dados para melhorar seu desempenho.

Em resumo, a tabela destaca o XGBoost como o algoritmo mais promissor sob
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as condigoes de normalizagao pela Amida I, devido ao seu desempenho geral robusto e

consistente em todas as métricas.

Tabela 10 — Resultados dos modelos de classificacio em porcentagem (média e desvio
padrao), considerando a utilizagdo do pré-processamento Savitzky-Golay e
destacando os resultados mais promissores entre a aplicacao da primeira,
segunda e terceira derivadas.

Acuracia Precisao  Sensibilidade Especificidade F1-Score
KNN 54,7 +4,8% 54,9 +5,0% 53,5 +6,3% 56,0 +6,6% 54,4 +4,7%
AD 55,5 +6,0% 55,4 +55% 54,0 +10,9% 57,0 +5,6% 54,8 +57%
Naive Bayes 50,8 +4,3% 50,3 +41% 43,5 +4,8% 58,0 +4,6% 491 +3,9%
XGBoost 68,0 +6,4% 66,3 +6,1% 74,5 +7,2% 61,5 +10,3% 66,7 +7,5%
MLP 60,7 +2,8% 60,3 +2,6% 63,0 +4,6% 58,5 £3,.9% 60,5 +2,7%
BiLSTM 71,5 +5,0% 73,5 +4,9% 67,5 +£11,9% 75,5 +6,1% 70,4 +54%

Fonte: Autoria prépria.

Ao comparar os resultados dos modelos de classificacdo com o pré-processamento
Savitzky-Golay (Tabela 10) em relacao aos resultados anteriores com a normalizacao pela

Amida I, observamos algumas tendéncias interessantes.

Houve um aumento geral no desempenho do KNN apés a aplicagao do método
Savitzky-Golay. O desempenho da Arvore de Decisdo permaneceu relativamente esté-
vel, com algumas variagbes. A sensibilidade diminuiu, mas a especificidade aumentou,
tornando-o um algoritmo mais equilibrado em termos de trade-off entre sensibilidade e

especificidade.

Embora os resultados do Naive Bayes nao sejam particularmente altos em nenhum
dos dois métodos de pré-processamento, quando o pré-processamento Savitzky-Golay foi
aplicado, a acurécia caiu para 50,8%, e a sensibilidade diminuiu ainda mais, chegando
a 43,5%. A queda na sensibilidade apds o pré-processamento Savitzky-Golay sugere que
essa técnica pode ter tido um impacto negativo nas previsoes do Naive Bayes para este

conjunto de dados especifico.

O XGBoost, que ja era uma opg¢ao promissora, manteve seu desempenho solido.

A sensibilidade permaneceu alta e consistente, tornando-o uma escolha robusta.

O MLP apresentou melhorias em quase todas as métricas, tornando-o mais equi-
librado em termos de acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade. A sensibilidade

melhorou significativamente em relacao ao desempenho anterior.

O BIiLSTM foi o grande destaque apds a aplicagao do Savitzky-Golay. Ele alcan-



Capitulo 4. Resultados 38

cou os melhores resultados em termos de acuracia, precisao, especificidade e F1-Score,
tornando-o o algoritmo mais promissor e indicando sua capacidade de identificar verda-

deiros positivos e verdadeiros negativos.

4.8 Explicabilidade utilizando a técnica SHAP

Considerando que o XGBoost apresentou melhores resultados com a normalizacao
de Amida I e o BiLSTM com o pré-processamento Savitzky-Golay, a aplicacdo do SHAP
(SHapley Additive exPlanations) se mostrou crucial para entender a contribuigao de cada
numero de onda nos modelos de previsao. O SHAP é uma técnica de explicabilidade
amplamente utilizada em aprendizado de maquina e interpretagao de modelos, sobretudo
em modelos complexos de inteligéncia artificial, com o propésito de fornecer explicagoes
de maneira mais acessivel e intuitiva. O SHAP faz parte do campo de pesquisa conhecido
como ‘Inteligéncia Artificial Explicavel’ ou XAl (Ezplainable Artificial Intelligence), que
engloba varias técnicas e métodos destinados a tornar os modelos de inteligéncia artificial

mais compreensiveis e interpretaveis para os seres humanos (ALI et al., 2023).
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Figura 4 — Explicabilidade do modelo de XGBoost utilizando a técnica SHAP.
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Figura 5 — Caracteristicas que mais impactaram para a tomada de decisdo do modelo de

XGBoost.

A Figura 4 oferece uma visualizacao das contribuigdes das caracteristicas em um

modelo de XGBoost, onde as features (niimeros de onda entre 1800 cm™! e 900 em™1)

sao representadas no eixo vertical e as contribuigbes SHAP no eixo horizontal. Conforme
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as caracteristicas se movem para a direita no grafico, suas contribuigoes as previsoes sao
mais positivas, enquanto movimentos para a esquerda indicam contribui¢oes negativas.
A relacao entre os valores das caracteristicas e suas contribuig¢oes é codificada por cores,
facilitando a compreensao dessa interacao. Além disso, o grafico fornece percepgoes sobre
a distribuicao das contribui¢oes, permitindo uma andlise da variabilidade presente nas

previsoes do modelo.

As caracteristicas que desempenharam um papel mais significativo sdo destacadas
na Figura 5. Os nimeros de onda mais significativos, em ordem de importancia, foram os
seguintes: 917, 1597, 916, 939, 1657, 1633, 1632, 1654, 915, 1763, 1592, 1639, 1661, 1615,
965. Eles representam as frequéncias nas quais o espectro FTIR demonstrou contribui¢oes
mais relevantes para as previsdes do modelo. O modelo considerou importante a faixa de
frequéncia em que ocorre uma vibragado de estiramento associada as ligagbes quimicas
C=0 (carbono-oxigénio), tipica em grupos de pectina. Esses valores sdo corroborados
pelo trabalho de Souza (2018), que sugere uma rela¢do com o mecanismo de prote¢ao da

degradacgao da dentina e sua sintomatologia.
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5 Discussao

O uso da inteligéncia artificial em conjunto com a espectroscopia no infravermelho
com transformada de Fourier (FTIR) na area da satide é uma abordagem altamente eficaz
para a analise e diagnéstico de diversas condi¢oes médicas. Essa poderosa combinacao,
quando aplicada a andlise de amostras biolégicas, como saliva, oferece uma abordagem
nao invasiva e sensivel para a deteccao precoce de uma ampla variedade de doencas, in-
cluindo céancer, diabetes, doengas autoimunes e muito mais (SOUZA, 2018). Além disso,
possibilita a personalizacao de tratamentos com base nas caracteristicas moleculares in-
dividuais dos pacientes (ZLOTOGORSKI-HURVITZ et al., 2019). Os resultados deste
trabalho corroboram a importancia do uso da tecnologia para resolver problemas comple-
xos e auxiliar no diagndstico, destacando-se o bom desempenho dos algoritmos XGBoost
e BiLSTM.

O algoritmo de XGBoost superou a BiLSTM na classificagdo da hipersensibilidade
dentindria com base na normalizacao pela Amida I, sendo uma técnica de aprendizado de
maquina altamente adequada para problemas de classificacdo binaria e podendo produ-
zir resultados sélidos com conjuntos de dados menores. Enquanto a BiLSTM geralmente
requer volumes significativos de dados para atingir seu potencial maximo. Além disso, a
configuragao de hiperparametros na BiLSTM pode ser mais complexa, e erros na configu-
racao podem afetar negativamente seu desempenho. O algoritmo de XGBoost foi capaz
de produzir resultados sélidos com recursos computacionais mais modestos, como ja ex-
plicitado no trabalho de Chen e Guestrin (2016).

A normalizacao Savitzky-Golay pode ajudar a realgar informagdes importantes em
dados espectrais, tornando-os mais adequados para a analise por redes neurais recorrentes,
como citado por Zhao et al. (2014) e que pode explicar a melhoria nos resultados dos
modelos de KNN, MLP e BiLSTM.

A capacidade da BiLSTM de considerar o contexto bidirecional a torna apta a
capturar dependéncias complexas e relagoes entre as caracteristicas dos espectros FTIR,
resultando em uma melhoria na precisao da classificagdo, como afirmado por (SALEHI-
NEJAD et al., 2017). Isso é particularmente valioso em aplicacoes de diagnéstico e classi-
ficacdo na area da saide, onde a identificacao precisa de padroes nos espectros FTIR pode
ter implicagdes significativas para o tratamento e a detecgao precoce de doengas (WANG;
TIAN; QIU, 2019). Com a aplicagdo do pré-processamento Savitzky-Golay, o modelo de
BiLSTM obteve os melhores resultados em termos de acuracia, precisao, sensibilidade,

especificidade e F1-Score, destacando-o como o algoritmo mais promissor.

Através dos resultados obtidos, foi possivel constatar que alguns algoritmos po-
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dem ser mais sensiveis a variagoes nos dados do que outros. Portanto, uma técnica de
pré-processamento que funcione bem para um algoritmo pode nao ser a melhor escolha
para outro. Além da técnica de pré-processamento em si, a escolha dos hiperparametros
do modelo (por exemplo, os pardmetros do GridSearchCV) também pode influenciar os
resultados (YU et al., 2020). A combinagao de uma técnica de pré-processamento com

hiperparametros otimizados pode resultar em um desempenho aprimorado.

Uma taxa de aprendizado alta pode acelerar o processo de treinamento, mas tam-
bém pode tornar o modelo instavel e propenso a convergir rapidamente para minimos
locais em vez de alcancar o minimo global da fungao de perda (YU et al., 2020). Isso
pode resultar em overfitting e desempenho insatisfatorio. A taxa de aprendizado fixa de
0,16, utilizada no algoritmo BiLSTM, ¢ relativamente alta em comparacao com valores
tipicos, que geralmente estao na faixa de 0,1 ou menores (ZLOTOGORSKI-HURVITZ et
al., 2019; KISER et al., 2023). Embora a taxa de aprendizado ideal possa variar depen-
dendo do conjunto de dados e da arquitetura da rede, como no trabalho de (WANG et

al., 2022), que utilizou o valor de 0,3 com bons resultados.

A utilizagao da técnica de ‘Early Stopping’, neste trabalho, permitiu que o treina-
mento fosse interrompido antes que essas oscilagbes provocassem overfitting. Portanto, a
combinagao de uma taxa de aprendizado mais alta com o ‘Early Stopping’ pode ser uma
estratégia eficaz para treinar modelos de forma mais eficiente. As taxas de aprendizagem
adaptativas poderao ser consideras em trabalhos futuros, visto que é razoavel definir taxas
de aprendizagem diferentes para cada parametro e a adaptagao automatica ao longo do

processo de aprendizagem (YU et al., 2020).

Em seu estudo, Zlotogorski-Hurvitz et al. (2019) conseguiram detectar mudangas
sutis nas conformacgoes de proteinas, lipidios e acidos nucleicos utilizando redes neurais
artificiais otimizadas com pequenos conjuntos de dados de FTIR. Essa pesquisa foi con-
duzida com base em 40 amostras coletadas do estudo de Souza (2018) e apresentou bons
resultados. Através da técnica de explicabilidade SHAP, foi possivel avaliar que o modelo
mais eficiente destacou a importancia da faixa de frequéncia associada a vibracao de es-
tiramento dos grupos de pectina. Essa descoberta corroborou a sugestao de uma possivel
relacdo entre essa faixa de frequéncia e o mecanismo de protecao contra a degradacao
da dentina, bem como sua sintomatologia, demonstrando ser uma regiao de impacto no

desempenho dos modelos.

A hipersensibilidade dentinaria tem um impacto significativo na qualidade de vida
dos individuos, e seu diagnostico é frequentemente um desafio devido a necessidade de
métodos nao invasivos e livres de dor (LIMA et al., 2016). Os resultados obtidos neste
estudo demonstram a viabilidade de modelos de diagnoéstico da hipersensibilidade den-
tinaria, oferecendo uma valiosa contribui¢do ao processo diagnéstico. Esses modelos se

revelam aliados promissores nos esforgos para melhorar a precisao e a acessibilidade dos
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diagnosticos, proporcionando uma abordagem mais simples e segura para identificar e

tratar essa condicao.
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6 Conclusao

Neste estudo, foram desenvolvidos modelos de aprendizado supervisionado para o
diagnéstico da hipersensibilidade dentinaria utilizando dados de Espectroscopia no Infra-
vermelho por Transformada de Fourier (FTIR). A técnica de normalizagdo pela Amida I
e o pré-processamento Savitzky-Golay foram escolhidos por serem amplamente utilizados
na literatura, considerando o problema abordado, e impactaram nos resultados. Enquanto
a normalizagao pela Amida I se mostrou mais eficiente para o algoritmo XGBoost, o pré-

processamento Savitzky-Golay proporcionou melhorias expressivas em outros modelos,
como KNN, MLP, e, sobretudo, no BiLSTM.

Os modelos que mais se destacaram foram aqueles implementados por meio das
técnicas XGBoost e BiLSTM. O algoritmo XGBoost produziu resultados solidos, com
uma configuracao de hiperparametros mais simplificada, enquanto a técnica SHAP pos-
sibilitou o entendimento das contribuicoes mais relevantes para as previsoes do modelo.
O numero de amostras e configuracoes de hiperparametros representam limitacoes im-
portantes que podem ter restringido o potencial dos modelos, principalmente os de redes
neurais. No entanto, mesmo diante dessas limitacoes, o modelo BiLSTM conseguiu um

bom desempenho.

O desempenho positivo alcancado pelos modelos, apesar das limitagoes, sugere
um potencial significativo para a aplicacdo dessas abordagens no diagnodstico de hiper-
sensibilidade dentinaria, destacando-se a efetividade das técnicas XGBoost e BiLSTM.
Para futuras investigacoes, ¢ importante estendermos o niimero de amostras da base de
dados, além de considerar métodos de correcao de baseline, como rubberband e polino-
mial, bem como explorar novas técnicas de aprendizado profundo tais como redes neurais

convolucionalis.
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