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Abstract. The application of artificial intelligence (Al) in dentistry faces challenges such as
data limitations and a lack of standardization in clinical information, hindering progress,
particularly in the diagnosis of oral lesions. With oral cancer representing a significant
portion of neoplasia cases in Brazil, early detection is essential, and Al can play a crucial
role in this process. This study investigated the capacity of the pre-trained visual language
model, PubMedCLIP, to classify malignant and benign tumor lesions, achieving AUC-ROC
and F1-Score values of 0.9900 and 0.9665, respectively. While the results are promising, the
scarcity of clinical data limits the full utilization of the model, which was designed for

multimodal tasks.

Resumo. A aplicagdo de inteligéncia artificial (IA) na odontologia enfrenta desafios como a
limitagcdo de dados e a falta de padroniza¢do nas informagoes clinicas, dificultando avangos,
especialmente no diagnostico de lesoes orais. Com o cdncer de boca representando uma
parte significativa das neoplasias no Brasil, a detec¢do precoce é essencial, e a IA pode ser
crucial nesse processo. Este trabalho investigou a capacidade do modelo de linguagem visual
pré-treinado, PubMedCLIP, em classificar lesoes tumorais malignas e benignas, alcan¢ando
AUC-ROC e FI-Score de 0.9900 e 0.9665, respectivamente. Embora os resultados sejam
promissores, a escassez de dados clinicos limita a utiliza¢do plena do modelo, que foi

projetado para tarefas multimodais.
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1. Introducao

A utilizagdo de inteligéncia artificial na odontologia tem mostrado potencial, mas
ainda ¢ um ramo com escassez de trabalhos. Enquanto a IA revolucionou areas como a
medicina e a radiologia, a odontologia apresenta dificuldade em ser contemplada pelas novas
tecnologias. De acordo com Schwendicke et al. (2020), a limitagdo de dados em odontologia
impede que algoritmos de IA alcancem o nivel de precisdo observado em outras areas da
saude. Além disso, a falta de padronizagdao de imagens e de informacgdes clinicas em bancos
de dados disponiveis dificulta a realizacdo de trabalhos na area. Apesar das dificuldades,
algumas areas da odontologia apresentam progresso consideravel ao relacionar-se com a IA,
como ¢ o caso da analise de radiografia e diagnostico de caries, enquanto em areas como o
diagnostico de lesdes ainda hd uma escassez de estudos.

De acordo com o Instituto Nacional de Cancer (INCA), em 2023 o cancer de boca
representou 4,6% do total de casos de neoplasias no Brasil. Além disso, segundo o Ministério
da Saude, 50% dos casos de cancer de boca sdo diagnosticados em estagios avangados da
doenca. A inteligéncia artificial tem a capacidade de auxiliar no processo de diagnostico dessa
lesdo, facilitando o diagnostico precoce. Estudos recentes, como o de Lee et al. (2021),
demonstram que modelos de IA podem identificar lesdes orais em imagens fotograficas com
alta acuracia, melhorando a qualidade dos diagnosticos e a escolha dos tratamentos. Uma das
ferramentas que podem ser utilizadas para a identificacdo e classificacdo dessas lesoes sao os
Modelos de linguagem visual (VLM, Visual Language Models).

Modelos de linguagem visual utilizam processamento de linguagem natural (NLP)
combinado com visdo computacional para realizar uma interpretacio de uma imagem
juntamente com as descri¢des relacionadas a mesma imagem. Sendo assim uma boa opcao
como ferramenta no diagnostico de lesdes bucais, pois pode utilizar tanto a imagem da lesao
em si quanto os detalhes do prontuario odontoldgico e realizar uma predicdo do possivel
diagnostico. Estudos como o de Li et al. (2022) mostram que os VLMs podem alcangar alta
precisdo em tarefas multimodais e apresentar resultados satisfatorios no diagnoéstico de lesdes.

O trabalho tem como principal objetivo verificar a capacidade de um modelo VLM
pré-treinado em diferenciar lesdes tumorais entre malignas e benignas ap0s a realizagdo de

um fine-tuning.



2. Trabalhos relacionados

Um dos estudos essenciais que viabilizam este trabalho ¢ o de [Eslami et al. 2022]
uma vez que ¢ o artigo que descreve o treinamento do VLM utilizado neste estudo. O
PubMedCLIP desenvolvido pelos autores ¢ um modelo que realiza fine-tuning do dominio do
modelo CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training), alimentado com pares de
imagem-texto extraidos da base de dados do PubMed, uma das maiores e mais relevantes
biblioteca de artigos da area da saude. Apos expandir o dominio do modelo original, foi
realizado o treinamento com o dataset ROCO (Radiology Objects in COntext). Todas as
imagens do dataset foram extraidas do PubMed e todos os textos foram extraidos de suas
respectivas legendas, sendo elas curtas e de até 20 palavras.

Os resultados observados no trabalho de [Eslami et al. 2022] em aperfeigoar o modelo
CLIP para o ambiente biomédico sdo promissores quando comparados com o0s outras
conclusdes observados na area de MedVQA (Medical Visual Question Answering). Tendo o
visual encoder do modelo, apresentado um resultado 3% melhor do que outros visual
encoders pré-treinados, estando assim em um patamar proximo do que possa ser considerado
estado da arte.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo utilizar o visual enconder do modelo
PubMedCLIP para realizar a classificacao de lesdes bucais. Sendo assim, se distanciando do
objetivo inicial do CLIP de ser multimodal e trabalhar com a interpretacdo simultdnea de
imagem-texto, utilizando-o apenas como uma ferramenta de classificacdo de imagem.

Os resultados serdo comparados com os obtidos pelo trabalho de [Tanriver et al. 2021]
cujo objetivo era realizar a deteccdo e classificacdo de lesdes orais utilizando deep learning.
Durante o estudo varios modelos sdao utilizados, porém para a classificagdo os melhores
resultados foram obtidos pelo modelo EfficientNet-b4, um modelo da familia EfficientNet,
desenvolvida pela Google. Apesar de utilizar dataset diferentes, ¢ um dos poucos trabalhos
que realiza classificagdo de imagens médicas ndo-laboratoriais, por isso sera utilizado como

objeto de comparagao.



3. Metodologia

Esta secdo apresenta os procedimentos implementados, incluindo a descrigdo da
natureza da base de dados, do ambiente de desenvolvimento, das métricas de avaliacdo e dos

modelos utilizados.

3.1. Base de dados

As imagens utilizadas neste trabalho foram retiradas do Oral Images Dataset, um
dataset de imagens de lesOes orais que contém fotos obtidas por cAmeras de celular e imagens
intra-orais. As imagens foram obtidas por profissionais de diferentes hospitais e universidades
de Karnataka na India. O dataset também contém augmenting images, imagens criadas a partir
das imagens originais através de rotagdo, redimensionamento e inversdo com a finalidade de
aumentar a quantidade de dados disponiveis utilizando imagens reais. Os dados originais sao
compostos por 165 imagens de lesdes benignas e 158 imagens de lesdes malignas. Apds o
processo de data augmentation temos 1115 imagens de lesdes malignas e 1115 imagens de

lesdes benignas.

Figura 1: Exemplos de imagens do Oral Image Dataset



3.1.1. Transformacao do Banco de Dados

Para facilitar o processo de treinamento do modelo, o banco de dados de imagens foi
transformado em um arquivo CSV contendo informagdes essenciais sobre cada imagem.
Inicialmente, todas as imagens foram organizadas em diretorios separados por classes
(benignas e malignas). Em seguida, um script foi desenvolvido para percorrer essas pastas,
extraindo o caminho de cada imagem e associando-a ao respectivo rétulo (classe). Cada linha

do arquivo CSV gerado contém dois campos principais:

1. Caminho da Imagem: O caminho completo da imagem no sistema de arquivos.

2. Rétulo: A classe correspondente da imagem (0 para benigno e 1 para maligno).

Essa abordagem possibilitou a integracao eficiente do dataset com as bibliotecas que

seriam utilizadas durante o desenvolvimento.

3.2. Ambiente de desenvolvimento

Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado a linguagem de programacao

Python 3.10, juntamente com as seguintes bibliotecas:

e pandas - Versao: 2.1.1: Biblioteca open-source para manipulagao e analise de dados.

e torchvision - Versao: 0.16.0: Biblioteca open-source para a transformacgdo e
carregamento de dados de visao computacional em PyTorch.

e Pillow (PIL) - Versao: 10.0.0: Biblioteca open-source para processamento de
imagens em Python.

e numpy - Versdo: 1.26.0: Biblioteca open-source para computagdo numérica em
Python.

e scikit-learn - Versao: 1.3.1: Biblioteca open-source para aprendizado de maquina em
Python.

o transformers (Hugging Face) - Versdo: 4.35.0: Biblioteca open-source para
processamento de linguagem natural e visdo computacional.

e torch (PyTorch) - Versao: 2.1.0: Biblioteca open-source para aprendizado profundo.

Todo o desenvolvimento foi realizado utilizando o Google Colab



Os experimentos e desenvolvimento deste trabalho foram realizados utilizando a
plataforma Google Colab, que dispde de recursos computacionais em nuvem. O Google Colab

utiliza um processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz e 12 GB de memodria RAM.
3.3. Miétricas de Avaliacio e Funcio de perda

Para verificar a corretude da pesquisa, foram utilizadas certas métricas de avaliagdo a
fim de verificar se 0 modelo consegue distinguir de maneira correta entre as duas classes de
imagens diferentes. As métricas utilizadas foram a Area sob a curva (AUC-ROC) e F1 Score.

Para calcular a fung¢do de perda durante o treinamento foi utilizado a Cross Entropy Loss.
3.3.1. Cross Entropy Loss

A Cross Entropy Loss ¢ uma fun¢do de perda amplamente utilizada em tarefas de
classificagdo, particularmente em problemas de classificagdo multiclasse. Ela mede a

difereng¢a entre a distribuicdo verdadeira dos rotulos (yl,) e a distribuicdo prevista pelo
modelo, penalizando fortemente previsdes incorretas. Sua formula leva em consideragdo a

probabilidade prevista para a classe correta (yi) e aplica uma penalidade logaritmica ao erro.

N

Cross-Entropy Loss = — )’ yilog(yi)
i=1

No trabalho, a Cross Entropy Loss ¢ utilizada para ajustar o modelo CLIP durante o
treinamento, atualizando seus parametros com base na discrepancia entre os rotulos
verdadeiros (benigno ou maligno) e as probabilidades previstas para cada imagem. Isso
permite que o modelo melhore sua capacidade de classificar corretamente as imagens de

tumores bucais.
3.3.2. Area sob a curva ROC (AUC- ROC)

A Area sob a curva ou AUC-ROC mede a capacidade do modelo em distinguir entre
as classes. Para um classe positiva y = 1 e uma classe negativa y = 0, a 4rea ¢ obtida

através da integragdo da curva ROC como descrito na formula a seguir:



1
AUC-ROC = [ TPR(FPR)dfpr
0

Onde TPR ¢ a taxa de verdadeiros positivos (True Positive Rate), FPR ¢ a taxa de

falso positivo (False Positive Rate) e dfpr ¢ a taxa de varia¢do do valor de falsos positivos.
3.3.3. F1-Score

Trata-se da média harmonica entre a precisdo e sensibilidade (recall), pode ser obtido

através da formula:

F1 = Precisdo.Sensibilidade
- Precisio+Sensibilidade

Temos ainda que:

Precisao = 12

L T TP+FP
- TP

Sensibilidade = PN

Onde TP sdo os resultados marcados como verdadeiro positivo (True Positive), FP sdao
os resultados marcados como falso positivo (False Positive) e FN sdo os resultados que
representam um falso negativo (False Negative). Um dos motivos pelo qual escolher essa
métrica € a importancia que a mesma insere aos valores de falso positivo e falso negativo que

sdo extremamente importantes para o objeto do trabalho.

3.4. Modelo

Como ja mencionado previamente, o modelo utilizado neste estudo ¢ o PubMedCLIP,
que ¢ utilizado principalmente pela capacidade do seu visual encoder de interpretar imagens
médicas com maior precisdo. Todavia o modelo foi treinado a partir do modelo CLIP, que sera

discutido a seguir.



3.4.1 CLIP

O modelo CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training), desenvolvido pela
OpenAl, ¢ um framework que aprende a partir de pares texto-imagem, aplicando uma
abordagem contrastiva a fim de designar descrigdes textuais as suas respectivas imagens
relacionadas. O modelo utiliza dados multimodais para capturar as representacdes semanticas
do texto e imagem em um espagco de caracteristicas compartilhadas, onde ambas as
modalidades podem ser comparadas diretamente. No processo de treinamento o modelo
utiliza uma fungdo de perda InfoCE, que maximiza a similaridade entre pares de

texto-imagem correspondentes e minimiza a similaridade para os pares incorretos.

Segundo o artigo original, "CLIP demonstrates the ability to perform zero-shot image
classification across various domains without requiring task-specific training" (Radford et al.,
2021). Essa capacidade de generalizacdo sem treinamento adicional em tarefas especificas
diferencia o CLIP de outros modelos convencionais, permitindo sua aplicagdo direta em
diferentes areas. No entanto, embora o CLIP tenha sido projetado para ser generalista e de alto
desempenho, ele enfrenta limitagdes ao lidar com dados altamente especializados, como

aqueles do dominio biomédico.

Essas limitagdes decorrem do fato de que o CLIP foi treinado em dados da internet
que, embora vastos e variados, nao contém terminologias técnicas e imagens complexas
proprias de areas como a medicina. O modelo ndo foi exposto suficientemente a imagens
médicas especificas, como radiografias ou imagens de exames patologicos, nem a textos com
jargdes médicos e descri¢des detalhadas de diagnosticos. Como resultado, seu desempenho
em tarefas biomédicas, como a interpretacao de imagens clinicas, pode ser inferior. Para lidar
com essas limitacdes, foram criadas adaptagdes como o PubMedCLIP, que utiliza dados
médicos especificos para ajustar o modelo e tornd-lo mais eficaz na identificagdo e

interpretagdo de imagens no contexto médico.
3.4.2. PubMedCLIP

Devido as limitagcdes da natureza do treinamento original do modelo CLIP, o trabalho
de [Eslami et al. 2022] foi melhorar a capacidade do modelo CLIP de interpretar pares de
imagem-texto no ambito biomédico, com o intuito de utiliza-lo na area de MedVQA (Medical

Visual Question Answering). Como mencionado anteriormente, utilizando os textos e



imagens da biblioteca de artigos PubMed, o novo modelo foi treinado para responder questdes

“CT of the chest {in lung window)

Showing multiple thick-waled

cavities in bath upper lobes with e‘@
diffuse tree-in-bud nodulsrities.

Abbreviateon: CT, compuied
tomegraphy”

especificas dessa area.

Figura 2: Pipeline do pré-treinamento do modelo PubMedCLIP. Fonte: Adaptado de
[Eslami et al. 2022].

A partir desse pré-treinamento o PubMedCLIP tem seu proprio text encoder € visual
encoder responsaveis por interpretar texto e imagem respectivamente, porém diferentemente
do modelo CLIP, consegue apresentar resultados melhores quando comparado ao modelo
original em relagdo ao ambito biomédico. Os resultados sdo demonstrados no artigo, onde a
acuracia do visual-encoder do novo modelo ultrapassa em aproximadamente 40% quando
comparado ao modelo original. Todavia ¢ importante notar que o fext encoder do
PubMedCLIP/CLIP nao apresenta os melhores resultados quando comparados com outros

modelos utilizados na area de MEDVQA [Eslami et al. 2022].
3.5. Treinamento dos modelos

Nessa etapa serdo descritos os treinamentos realizados com o modelo.
3.5.1 Treinando o modelo CLIP

Em um primeiro momento foi realizado o treinamento com o modelo CLIP original
para verificar a acuracia do modelo original como classificador para os nossos dados. A base

de dados foi dividida entre treinamento e teste, utilizando o método train_test split da



biblioteca sckitilearn, onde 80% dos dados foram designados para o treinamento e o restante

para o processo de teste.

O modelo CLIP ¢ iniciado utilizando o método clip.load(), onde como parametro
utilizamos a arquitetura ViT-32, mesma arquitetura utilizada no PubMedCLIP, dessa forma

tanto o modelo e o pré-processador para essa arquitetura serdo carregados.

Apo6s realizar a transformacdo dos dados utilizando o pré-processador do modelo,
definimos o otimizador Adam com um learning rate de 0,00001, ¢ também definido a fungao
nn.CrossEntropyLoss() como a funcdo utilizada para o calculo da perda. Utilizando 10 épocas
o modelo foi entdo treinado, calculando para cada época o valor de perda. Ao fim do
treinamento o estado do modelo treinado foi salvo para que possa ser utilizado durante o

processo de teste.
3.5.2. Treinando o modelo PubMedCLIP

Semelhante ao modelo CLIP, os dados para o treinamento desse modelo foram
divididos da mesma maneira como o modelo anterior, porém para iniciarmos o modelo
precisaremos utilizar o método CLIPMODEL.from pretrained() e como parametro
"flaviagiammarino/pubmed-clip-vit-base-patch32" fazendo com que o modelo seja carregado
diretamente da plataforma hugginface com o modelo PubMedCLIP, da mesma maneira

faremos o carregamento do pré-processador utilizando o mesmo método.

Utilizando o pré-processador realizaremos as transformagdes necessarias nas imagens
e textos, utilizaremos o otimizado Adam com um learning rate de 0,00001 e a mesma fung¢ao
de perda sendo a nn.CrossEntropyLoss(). O que difere entre os modelos ¢ a quantidade de
épocas, por ser um modelo j& pré-treinado para o ambiente biomédico, foi observado durante
alguns treinamentos que nao ha a necessidade de um niimero alto de épocas para obtermos um
resultado satisfatorio, dessa forma para os resultados obtidos o nimero de épocas utilizado
durante o treinamento foi 5. Assim como no modelo CLIP, em cada época foi calculado o
valor de perda e ao término do treinamento, o estado do modelo também foi salvo para utilizar

durante a realizagao dos testes.



3.6. Teste dos modelos

Nesta se¢do, serdo detalhados os procedimentos adotados durante a avaliagdo dos

modelos treinados.

3.6.1. Teste dos modelos

Primeiramente, para realizarmos os testes, visto que o CLIP e o PubMedCLIP sdo
modelos multimodais, ¢ necessdrio a entrada de um texto correspondente a imagem,
utilizamos os rétulos (malignos e benignos) como opgdes de textos validos, que nesse caso
funciona como as classes que gostariamos de distinguir.

Percorremos todas as imagens reservadas para teste e realizamos a predicao utilizando
o estados salvos em cada um dos modelos, onde verificamos a similaridade da imagem com o
texto inserido através do valor obtido através do método logits per image.

Durante o teste realizamos o calculo das métricas ja citadas, AUC-ROC e F1-Score

para avaliagao dos resultados.

4. Resultados e discussoes

Nesta se¢ao os resultados obtidos através do treinamento e teste dos dois modelos
serdo analisados, comparados e discutidos. Além disso, serdo comparados com os resultados

obtidos durante outros estudos.

4.1 Resultados apdés o treinamento

4.1.1. Treinamento do modelo CLIP

Ap6s o treinamento do modelo CLIP, ao avaliar os valores da métrica escolhida, nesse
caso a funcao perda, podemos observar resultados compativeis com o esperado. O modelo nao
consegue aprender bem e apenas realiza “chutes” para tentar identificar corretamente cada
uma das imagens. Essa conclusdo vem a partir dos valores obtidos da fungdo perda em cada
uma das épocas. Segundo Bishop (2006) a funcdo de perda de entropia cruzada assume um
valor proximo de 0.69 quando o modelo realiza previsOes aleatorias em uma tarefa de

classificacao binaria.
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Figura 3: Grafico do valor de perda por época do treinamento do modelo CLIP

Esses valores corroboram o pressuposto original de que o modelo CLIP nao seria

adequado para trabalhar com imagens médicas.

4.1.2. Treinamento do modelo PubMedCLIP

Os resultados obtidos apds o treinamento do PubMedCLIP s3o promissores, com a

fun¢do de perda apresentando valores baixos que diminuem a cada época, demonstrando que

o modelo esta conseguindo aprender a identificar as imagens e seus respectivos rotulos.
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Figura 4: Grafico do valor de perda por época do treinamento do modelo PubMedCLIP



Esses valores ja demonstram resultados positivos quando comparados ao modelo
CLIP original, um valor da fun¢do de perda baixo ao final do treinamento demonstra que o

modelo esta conseguindo prever corretamente a maior parte dos rotulos.
4.2. Resultados apos os testes

Com os testes finalizados, os resultados mais uma vez corroboram os resultados
trazidos pelo estudo de [Eslami et al., 2022]. O modelo pré-treinado PubMedCLIP apresentou

valores muito superiores do que o modelo CLIP original.
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Figura 5: Graficos dos resultados do teste do modelo CLIP

Como podemos observar, os valores para o AUC-ROC préximos a 0.5 sugerem que o
modelo esta realizando previsdes aleatorias. Previsdes essas que também resultam em valores

para o F1-Score proximos a zero.

Para 0 modelo PubMedCLIP, mais uma vez observa-se resultados positivos, valores
altos para AUC-ROC e F1-Score, o que demonstra que o modelo aprendeu a distinguir entre
as duas classes corretamente e que a tarefa de classificacdo binaria utilizando o modelo

PubMedCLIP ¢ possivel.
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Figura 6: Grafico dos resultados do teste do modelo PubMedCLIP

Como j& mencionado, esses valores indicam resultados positivos, valores para o
AUC-ROC e F1-Score proximos a 1 sdo desejados. Os valores finais a titulo de comparagao
para cada um foram 0.9900 para o AUC-ROC e 0.9665 para o F1-Score. Quando comparado
ao trabalho realizado por [Tanriver et al. 2021], os resultados obtidos demonstram uma
superioridade na escolha do PubMedCLIP, visto que o melhor resultado para o F1-Score entre

todos os modelos utilizados durante o estudo foi de 0.855 durante a etapa de testes.



5. Conclusao

O objetivo principal deste trabalho era demonstrar a capacidade do modelo
PubMedCLIP em classificar imagens de lesdes tumorais entre malignas e benignas. Com os
valores finais para o AUC-ROC e para o F1- Score sendo respectivamente 0.9900 e 0.9665,

podemos considerar que comprovamos a hipdtese inicial.

Apesar dos resultados obtidos serem favoraveis a utilizagdo do visual encoder do
modelo como uma ferramenta para classificagdo, isso ndo exclui o fato de que o modelo foi
arquitetado para realizar tarefas multimodais. A escassez de dados como, prontuario do
atendimento ou descricao da lesdo, faz com que a utilizacdo do modelo nessa area seja

reduzido a tarefa de classifica¢ao binaria de lesoes.
5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados obtidos serem satisfatérios, ainda esta longe de ser suficiente
para satisfazer a demanda que existe na odontologia em respeito ao uso da inteligéncia
artificial. Com a disponibilizacdo de mais dados, principalmente descricdo de lesdes e
imagens de outros tipos de lesdes, podemos utilizar o PubMedCLIP como uma ferramenta de

MEDVQA e utilizé-lo para auxiliar em diagnosticos mais complexos.
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