Cat al ogacdo na publicacéo
Secdo de Catal ogacdo e O assificacéo

L732a Linma, |snael Al ves.
Aval i acdo de arquiteturas de redes neurais
convol uci onai s para predi ¢cdo do prognostico de

cresci nento nmaxil of aci al em paci entes com fissuras
| abi opal atinas / |Ismael Alves Lima. - Jodo Pessoa,

2025.
28 f. : il.

Oi entagdo: Thais Gaudenci o do Régo, Rosa Hel ena

Wander | ey Lacer da.
TCC (G aduacdo) - UFPB/Cl.

1. Fissura |abiopalatina. 2. Inteligéncia
artificial. 3. Indice de GOSLON. 4. Rede neura

convol ucional . 5. Escaneanento intraoral. |. Régo,
Thais Gaudencio do. |l. Lacerda, Rosa Hel ena Wanderl ey.
[11. Titulo.

UFPB/ Cl CDU 004. 8

El aborado por M CHELLE DE KASSI A FONSECA BARBCSA -

CRB- 738




Avaliacao de Arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais
para Predicao do Prognostico de Crescimento Maxilofacial em
Pacientes com Fissuras Labiopalatinas

Ismael Alves Lima', Alice Castro Guedes Mendonca?, Rosa Helena
Wanderley Lacerda?®, Thais Gaudencio do Régo'

'Centro de Informatica - Universidade Federal da Paraiba (UFPB) - Jodo Pessoa/PB -
Brasil
*Centro de Ciéncias da Satde - Universidade Federal da Paraiba (UFPB) - Jodo
Pessoa/PB - Brasil

ismael.alves@academico.ufpb.br,
{alicecgml, rhelenawanderley, gaudenciothais}@gmail.com

Abstract: Cleft lip and palate are the most common congenital craniofacial deformities
worldwide, affecting approximately 1 in every 1000-1500 births. One of the crucial
aspects of the treatment and rehabilitation of cleft patients is the analysis of
maxillofacial development, performed through the GOSLON YARDSTICK, which guides
surgical planning and allows early diagnosis of possible complications associated with
cleft. The main objective of this work is to evaluate the performance of convolutional
neural networks in predicting the prognosis of maxillofacial growth in cleft patients, as
well as to develop an Al model applicable to clinical practice. This work evaluates the
performance of the VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3, Xception, DenseNet201,
EfficientNetV2L and MobileNetV3L networks on a dataset containing 597 intraoral
scan images divided into three classes, corresponding to the prognosis of facial growth.
The results obtained range from 72% accuracy for EfficientNetV2L to 83.5% for
VGG19. To add interpretability to the predictions, the Grad-CAM technique was used,
which highlights the most important areas for classification. These results highlight the
potential of Al in supporting the treatment and rehabilitation of patients with cleft lip
and palate.

Resumo: As fissuras labiopalatinas sdo as deformidades craniofaciais congénitas mais
comuns em todo o mundo, afetando cerca de 1 em cada 1000-1500 nascimentos. Um
dos aspectos cruciais do tratamento e reabilitagdo dos pacientes fissurados é a andlise
do desenvolvimento maxilofacial, realizada através do Indice de GOSLON, que orienta
o planejamento cirurgico e permite o diagnostico precoce de possiveis complicagoes
associadas a fissura. Este trabalho tem como objetivo principal avaliar o desempenho
de redes neurais convolucionais na predicdo do prognostico de crescimento
maxilofacial em pacientes fissurados, bem como desenvolver um modelo de inteligéncia
artificial aplicavel a pratica clinica. Este trabalho avalia o desempenho das redes
VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3, Xception, DenseNet201, EfficientNetV2L e
MobileNetV3L em um conjunto de dados contendo 597 imagens de escaneamento
intraorais divididas em trés classes, correspondentes ao progndstico de crescimento
facial. Os resultados obtidos variam entre 72% de acurdcia para a EfficientNetV2L e
83,5% para a VGGI19. Para adicionar interpretabilidade as previsoes, foi utilizada a
técnica Grad-CAM, que destaca as areas mais importantes para a classificagcdo. Estes
resultados evidenciam o potencial da IA no apoio ao tratamento e reabilitacdo de
pacientes com fissuras labiopalatinas.



1. Introducao

As fissuras labiopalatinas constituem as anomalias craniofaciais congénitas com
maior prevaléncia no mundo. A Organizagdo Mundial da Saude (OMS) (2025) estima
uma frequéncia global média de 1 a cada 1.000-1.500 nascimentos. Entre as causas
relacionadas, a predisposi¢do genética ¢ a mais importante, no entanto, a ma nutricao
durante a gestagdo, assim como o consumo de tabaco e alcool, também sdo fatores
associados. Para Marazita e Mooney (2004), “as fissuras labiopalatinas representam um
importante problema de saude publica, pois estdo associadas a uma maior morbidade e
mortalidade, em compara¢do com individuos nao afetados”. Em razdo dessas
particularidades, os individuos afetados necessitam de acompanhamento
multidisciplinar e especializado ao longo de diversas fases da vida, o que envolve varias

etapas de tratamento e procedimentos cirurgicos [3].

Figura 1: Relagdes horizontais, verticais e transversais interarcos.
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Nesse contexto, a Ortodontia desempenha um papel essencial no tratamento e na
reabilitagdo funcional e estética de pacientes com fissuras labiopalatinas, para os quais
foram desenvolvidos procedimentos especificos. Dentre esses, destaca-se a andlise
oclusal, com o Indice de GOSLON sendo o principal método utilizado para definicdo da
severidade dos casos, prognoéstico e estabelecimento de plano de tratamento. Criado por
Mars et al. (1987), esse indice tornou-se amplamente difundido por ser um método
simples e altamente confidvel. Ele classifica a ma oclusdao em pacientes com fissuras

labiopalatinas unilaterais completas, representando tanto a gravidade da alteracdo



quanto a dificuldade de correcdo, com base na relagdo interarcos nas dimensodes
antero-posterior, transversal e vertical (Figura 1) [5]..

Em face da complexidade dos casos envolvendo fissuras labiopalatinas, torna-se
cada vez mais essencial contar com ferramentas que auxiliem no planejamento e na
tomada de decisdes clinicas. Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial (IA) vem se
destacando como um recurso promissor, tanto na pratica ortodontica e odontoldgica
quanto na clinica em geral. Com os avangos recentes na digitalizacdo de dados, no
aprendizado de maquina e na infraestrutura computacional, as aplicagdes de IA estdo se
expandindo para areas que antes eram consideradas exclusivas de especialistas humanos
[6].

As aplicagdes mais recentes da IA em odontologia incluem por exemplo o uso
de aprendizado profundo (do inglés, deep learning) no diagnostico de lesdes de carie
por imagens radiograficas [7], segmentacdo dos canais mandibulares através de imagens
de tomografia computadorizada [8], e também o diagnéstico de cancer oral através de
imagens fotograficas [9]. Nesse contexto, a IA torna-se uma grande aliada da
odontologia, sendo utilizada principalmente para aumentar a precisdo e a eficiéncia do
diagnodstico, aspectos fundamentais para garantir os melhores resultados nos
procedimentos e, a0 mesmo tempo, oferecer cuidados de exceléncia [10].

Considerando a necessidade de uma avaliacdo precisa, a escassez de
profissionais especializados em fissuras labiopalatinas e os avangos recentes na
aplicagdo de inteligéncia artificial na area da satde, este estudo tem como objetivo
avaliar o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais na
predicdo do prognéstico de crescimento maxilofacial em pacientes com fissuras
labiopalatinas, além de desenvolver, com base nos resultados obtidos, um modelo
inteligente de apoio ao tratamento desses pacientes.

Para isso, foram utilizadas imagens de escaneamento intraorais e redes neurais
convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Network, CNN) pré-treinadas no

conjunto de dados ImageNet'. Essas redes foram ajustadas por meio da técnica de

' O ImageNet ¢ um banco de dados de imagens organizado de acordo com a hierarquia WordNet
(atualmente apenas os substantivos), em que cada nd da hierarquia é representado por centenas e milhares
de imagens. O projeto tem sido fundamental no avango da visdo computacional e da pesquisa de
aprendizado profundo. Os dados estdo disponiveis gratuitamente para pesquisadores para uso nao
comercial.



fine-tuning, que consiste na adaptacdo de um modelo previamente treinado a uma nova
tarefa, permitindo a reutilizagdo de representacdes aprendidas e acelerando o processo
de aprendizagem em contextos especificos. Adicionalmente, a técnica Grad-CAM foi
empregada para destacar as dareas de maior importancia na previsdo do modelo,

proporcionando maior interpretabilidade aos resultados.

2. Trabalhos Relacionados

Apds uma revisdo da literatura nas bases de dados PubMed e Scielo, ndo foram
encontrados estudos que abordem diretamente a avaliagdo do prognéstico de
crescimento maxilofacial, por meio da inteligéncia artificial e anélise de imagens de
escaneamentos intraorais. Portanto, nesta se¢do serdo abordadas as pesquisas que
envolveram de alguma forma a aplicag@o de IA no tratamento de pacientes com fissuras.

E possivel destacar, neste ambito, a revisdo da literatura conduzida por Hugh et
al (2021), que teve como objetivo identificar estudos sobre a aplicagdo de técnicas de 1A
no contexto das fissuras labiopalatinas. A revisao revelou que a maioria das pesquisas
concentra-se na detec¢do da hipernasalidade e na avaliacdo de sua gravidade [11-15].
Além disso, foram identificados estudos voltados para a avaliacdo do risco genético
[16,17], a automatizagdo da criacdo de marcadores cirargicos [18] e a identificacao das
caracteristicas e relagdes dentarias em criangas com diferentes tipos de fissuras [19,20].
Outros trabalhos exploraram a predigdo pré-natal das fissuras labiopalatinas, com base
em variaveis coletadas das gestantes [21].

Em outro estudo, Hugh et al. (2023) desenvolveram um modelo para a predi¢ao
e avaliacdo do crescimento maxilofacial em criancas com fissuras labiopalatinas. O
banco de dados foi construido a partir da coleta de 14 caracteristicas dentarias de 100
pacientes, utilizando radiografias cefalométricas laterais de individuos com e sem
fissura. Para a andlise, foi empregada uma rede neural para classificar o crescimento
maxilofacial em trés categorias: normal, excessivo e deficiente. Posteriormente, as
associacdes entre as varidveis foram avaliadas por meio de regressdo logistica ordinal.
A abordagem proposta apresentou um Erro Quadratico Médio Previsto (PMSE) de

2,03% e evidenciou uma forte associag¢ao entre género, idade e a presenca da fissura.

IMAGE-NET. Home Page. Disponivel em: https://www.image-net.org/index.php. Acesso em: 1 abr.
2025.



A escassez de investigacdes focadas no tratamento ortodontico de pacientes com
fissuras labiopalatinas reforga a relevancia e a originalidade deste estudo, que busca
preencher essa lacuna, por meio do uso de redes neurais convolucionais para prever o
prognostico com base nos indices oclusais de Goslon. Embora este trabalho compartilhe
semelhancas com o estudo de Hugh et al. (2023) acerca da predicdo e avaliacdo do
crescimento maxilofacial, ele se diferencia pela utilizacao de imagens de escaneamentos
intraorais, amplamente empregadas em ortodontia, em conjunto com o Indice de

GOSLON.

3. Metodologia

Esta se¢ao apresenta a metodologia utilizada para a conducao deste estudo
(Figura 2), incluindo a constru¢do da base de dados, as técnicas de pré-processamento
aplicadas nas imagens, as métricas de avaliacdo utilizadas, o ambiente de
desenvolvimento e as arquiteturas de CNNs implementadas para a classificagdo das
imagens de escaneamentos intraorais. Todas essas etapas serdao descritas em detalhes nas

proximas subsecoes.

Figura 2: Fluxograma da Metodologia.
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3.1. Base de Dados

Para este estudo, foram utilizadas imagens de escaneamentos intraorais dos arcos
dentarios superior e inferior. As imagens foram avaliadas por trés especialistas em
ortodontia com experiéncia no tratamento de fissuras labiopalatinas e rotuladas quanto
aos indices oclusais de GOSLON e seu respectivo progndstico. Posteriormente, os
rétulos estabelecidos foram consolidados utilizando o coeficiente de Kappa de Cohen.

Os indices oclusais de GOSLON classificam os resultados de tratamento em
excelente (escore 1), bom (escore 2), moderado (escore 3), pobre (escore 4) e muito
pobre (escore 5) (Figura 3). Estes escores sdo atribuidos com base em trés fatores
clinicos: a relagdo anteroposterior, a relagao vertical e a relacdo transversa. Eles foram
agrupados segundo a categorizacdo ja utilizada pelos ortodontistas para o prognéstico

de tratamento:

° Classe 1, com progndstico favoravel: escores 1 e 2;
° Classe 2, com progndstico moderado: escores 3;
° Classe 3, com progndstico desfavoravel: escores 4 e 5.

Figura 3: Escaneamentos Intraorais e seus escores segundo o indice de GOSLON
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Fonte: Imagens fornecidas pelo HULW.

A coleta de dados foi realizada no Servico de Fissuras Labiopalatinas, do

Hospital Universitario Lauro Wanderley (HULW), da Universidade Federal da Paraiba



(UFPB). O estudo ¢ caracterizado como sendo do tipo transversal observacional e teve
como universo todos os individuos cadastrados no Servigo de Fissuras Labiopalatinas
entre os anos de 2015 e 2023, totalizando 2650 pacientes. Também fizeram parte do
estudo todos os pacientes de ambos os sexos, com algum tipo de fissura palatina, com
ou sem fissura labial associada, que foram atendidos no centro de fissuras no periodo da
pesquisa, 1 de margo de 2023 e 29 de fevereiro de 2024. Além desses, foram
reutilizados dados em um estudo multicéntrico realizado sob os mesmos parametros

entre os centros de tratamento: CADEFI-IMIP (Recife-PE), HRAC-USP (Bauru-SP) e

Servigo de Fissuras Labiopalatinas do HULW-UFPB (Jodo Pessoa-PB)

Foram incluidos na amostra os pacientes que concordaram em fazer parte da
pesquisa e assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) e o termo
de assentimento. Os critérios de elegibilidade estabelecidos foram:

° Criangas com fissuras labiopalatinas ndo sindromica com palato operado com
pelo menos um ano de pds-operatorio;

° Criangas que tenham modelos escaneados pré-tratamento ortodontico, a partir
dos 6 anos de idade;

° Foram excluidos individuos nascidos com fissuras labiopalatinas com idade
acima de 20 anos, que apresentaram multiplas perdas dentarias ou sindromes
associadas, além dos casos considerados complexos pelos especialistas.

Ao todo foram coletados 587 escaneamentos intra orais, sendo 173 amostras
pertencentes a Classe 1, 143 amostras pertencentes a Classe 2 e 271 amostras
pertencentes a Classe 3. As imagens utilizadas foram produzidas a partir destes
escaneamentos, capturando as vistas laterais e emparelhando-as frente a frente (Figura
4). Posteriormente foram salvas e organizadas em pastas, sendo uma para cada classe,
em arquivo JPEG, com formato quadrado.

A divisdo da base de dados foi realizada em duas etapas. Na primeira, aplicou-se
a técnica de subamostragem (undersampling) com o objetivo de balancear a quantidade
de dados em cada classe. Essa técnica reduz o numero de amostras da classe majoritaria,
igualando-o ao da classe minoritaria. Como resultado, cada classe passou a ter 143

amostras, totalizando 429 registros. Na segunda etapa, os dados foram divididos em

2 No ano de 2015 foi criado o Grupo de Pesquisa em Anomalias Craniofaciais (GPAC), ¢ foram
instaurados protocolos de coleta de dados para fins de pesquisa, isto inclui também os escaneamentos
intraorais, que s@o objetos deste estudo.



80%, destinados para treinamento e validagdo, e 20% para testes. A divisdo foi feita de
forma estratificada, mantendo a distribui¢do balanceada entre as classes em ambos os
subconjuntos. Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, essa divisao foi salva

em arquivos CSV contendo os nomes dos arquivos e seus respectivos rotulos.

Figura 4: Exemplo de imagem produzida a partir de um escaneamento.

Fonte: Autor.

3.2. Pré-processamento das Imagens

Apbs a coleta, foi realizado o pré-processamento das imagens. Essa etapa tem
como objetivo garantir a qualidade dos dados, essencial para o processo de aprendizado
de maquina. Para isso, foram utilizadas as ferramentas de manipulacdo de imagens do
Keras e do TensorFlow.

Inicialmente, foram definidas as configura¢des padrdo, que sdo comuns entre os
subconjuntos de dados. Foi utilizado um Data Loader para gerar os lotes de imagens,
contendo 32 amostras em cada batch. Também foi aplicada uma fungdo de
pré-processamento (cada rede fornece a sua propria fungao) que, em resumo, consiste na
aplicacdo de normalizagdo e transformacdes nos canais de cor. A aplicacdo desta
funcdo, garante que cada rede entenda os novos dados uma amostra similar ao conjunto
de dados no qual foi pré-treinada.

Nas imagens utilizadas para o treinamento dos modelos foram aplicadas técnicas
de aumento artificial de dados (data augmentation). Devido ao numero reduzido de
amostras, esse procedimento foi utilizado para expandir o subconjunto de dados,

gerando imagens artificiais a partir das existentes. O data augmentation auxilia no



treinamento ao prevenir superajustamento (overfitting). Isto € feito sob a suposicao de
que mais informagdes podem ser extraidas do conjunto de dados original por meio de
variacoes dos dados originais [23].

As transformagdes foram realizadas com o auxilio do moédulo
ImageDataGenerator da biblioteca Keras 2.15.0 (Tabela 1). Esse modulo atua aplicando
transformagoes de forma estocastica a cada lote de imagens, com probabilidade de 0,5
para cada operacao definida. Ou seja, a cada lote carregado, o algoritmo interno
seleciona aleatoriamente quais transformagdes serdo aplicadas a cada imagem,
proporcionando diversidade sem comprometer a integridade do contetido. Para os
subconjuntos de validagdo e teste, ndo foram aplicadas técnicas de aumento de dados,
uma vez que essas imagens devem refletir fielmente a realidade do problema,
possibilitando uma avaliagao precisa do desempenho do modelo. Além disso, a semente
aleatoria para a geracdo dos lotes foi fixada com o valor 42, a fim de garantir a

reprodutibilidade dos experimentos.

Tabela 1: Parametros para o mddulo ImageDataGenerator

Parametro Descrigao Valor
preprocessing_function |Normalizagdo dos valores dos pixels preprocess_input
. Rotacdo aleatoria aplicada dentro do intervalo
rotation_range . 15
- especificado em graus.
Translacdo horizontal aleatoria, expressa como fracdo
width_shift range ¢ . P ¢ 0,1
- U= da largura da imagem.
Translaggo vertical aleatoria, expressa como fragdo da
height shift range ¢ . P ¢ 0,1
- 0 altura da imagem.
Transformag¢do de cisalhamento, que distorce a
shear_range . . 0,1
imagem ao mover uma parte dela mais do que outra.
Escalonamento aleatorio, aumentando ou reduzindo a
zoom_range . 0,1
escala da imagem.
Reflexdo horizontal da imagem para aumentar a
horizontal fl . . True
Sip diversidade dos dados.
Variagdo aleatoria do brilho, multiplicando os valores
brightness_range ; . ’ . 0,8,1,2
& _Tang dos pixels dentro do intervalo definido. [ ]
. Meétodo de interpolacdo para preenchimento de areas
fill mode . tpo’acao p 13 L ‘nearest'
- vazias geradas por transformagdes geométricas.

Fonte: Autor.




3.3. Arquiteturas das CNNs

As CNNs sdo uma classe de redes neurais artificiais projetadas para processar
dados estruturados em grades, como imagens [24]. Diferentemente das redes neurais
tradicionais, as CNNs utilizam camadas convolucionais para extrair automaticamente
padrdes espaciais e hierdrquicos dos dados de entrada [25]. Esse conceito foi
desenvolvido no trabalho de Yann LeCun et al. (1989), combinando principios de redes
neurais artificiais com operagdes de convolugdo, para lidar com a alta dimensionalidade
de imagens e outros tipos de dados espaciais.

Com o avanco das pesquisas em IA, especialmente na area da saude, diferentes
arquiteturas de CNN foram desenvolvidas para lidar com desafios especificos, como a
extragdo mais eficaz de caracteristicas e maior eficiéncia computacional. A escolha das
arquiteturas para este estudo considerou tanto modelos amplamente utilizados na
literatura, quanto redes mais recentes que apresentam melhorias em precisdo e
eficiéncia. Dentre elas, foram selecionadas as arquiteturas VGG16, VGG19, ResNet50,
InceptionV3, Xception, DenseNet201, EfficientNetV2L e MobileNetV3L, cujas
caracteristicas serdo discutidas a seguir e sdo resumidas na Tabela 2.

As arquiteturas VGG16 ¢ VGGI9 [27] sdao algumas das mais simples,
consistindo basicamente em blocos convolucionais empilhados com filtros de tamanho
3x3. Os numeros 16 e 19 referem-se a quantidade de camadas em cada rede. Embora
essas arquiteturas apresentem um bom desempenho em tarefas de reconhecimento de
imagens, elas sdo computacionalmente exigentes devido ao grande numero de
parametros treinaveis. A ResNet50 [28], por sua vez, se diferencia ao introduzir
conexdes residuais, que permitem uma melhor propagacdo dos gradientes e evitam o
problema do desaparecimento do gradiente durante o treinamento.

As arquiteturas InceptionV3 [29] e Xception [30] compartilham conceitos
semelhantes. A InceptionV3 utiliza moddulos Inception, que combinam filtros
convolucionais de diferentes tamanhos de kernel’ em paralelo, permitindo a extra¢do de

informacdes em multiplas escalas. J& a Xception aprimora essa abordagem ao empregar

SEm processamento de imagens e redes neurais convolucionais, kernels sio pequenas matrizes que
realizam a operagdo de convolug@o. Nesse processo, o kernel funciona como uma janela deslizante que
percorre a imagem, aplicando operagdes matematicas para extrair caracteristicas. Em processamento de
imagens, os valores dos kernels sdo pré-definidos para tarefas especificas, como detecgdo de bordas. Ja
em redes neurais convolucionais, esses valores sdo aprendidos automaticamente durante o treinamento,
permitindo que o modelo identifique padrdes relevantes para a tarefa.



convolugdes separaveis em profundidade, reduzindo a complexidade computacional
sem comprometer o desempenho. A DenseNet201 [31] se destaca pelo uso de conexoes
densas entre camadas, garantindo um fluxo mais eficiente de informagdes ¢ um melhor

aproveitamento dos recursos computacionais.

Tabela 2: Especificacdes das Arquiteturas Selecionadas e Acuracia desafio do

ImageNet
Modelo Tamanho(MB)| Parametros| Acuracia Top-1| Acuracia Top-5
Xception 88 22,.9M 79,0% 94,5%
VGGl16 528 138,4M 71,3% 90,1%
YGG19 549 143,7M 71,3% 90,0%
ResNet50 98 25,6M 74,9% 92,1%
InceptionV3 92 23.9M 77,9% 93,7%
MobileNetV3L 21 5.4M 75,0% 91,9%
DenseNet201 80 20,2M 77,3% 93,6%
EfficientNetV2L 479 119,0M 85,7% 97,5%

Fonte: https://keras.io/api/applications/. Acesso em: 11 abr. 2025

Arquiteturas mais recentes tém buscado equilibrar eficiéncia e desempenho,
como ¢ o caso da EfficientNetV2L [32] e da MobileNetV3L [33]. A EfficientNetV2L
adota uma abordagem de escalonamento composto, ajustando simultaneamente
profundidade, largura e resolugdo da rede de forma otimizada para maximizar a
eficiéncia. Ja a MobileNetV3L foi projetada para dispositivos moveis, considerando
suas limitagdes computacionais. Para isso, ela emprega convolugdes separaveis em
profundidade, além de estratégias de reducdo progressiva do tamanho do kernel e
fun¢des de ativagdo mais eficientes.

A ampla variedade de arquiteturas de CNN reflete a constante evolucdo dessa
tecnologia e permite avaliar o desempenho dessa abordagem em conjunto com
diferentes técnicas projetadas para propoésitos especificos. Além disso, essas arquiteturas

foram amplamente testadas em desafios de reconhecimento de padrdes em imagens e ja


https://keras.io/api/applications/xception
https://keras.io/api/applications/vgg/#vgg16-function
https://keras.io/api/applications/vgg/#vgg19-function
https://keras.io/api/applications/resnet/#resnet50-function
https://keras.io/api/applications/inceptionv3
https://keras.io/api/applications/mobilenet
https://keras.io/api/applications/densenet/#densenet201-function
https://keras.io/api/applications/efficientnet_v2/#efficientnetv2l-function
https://keras.io/api/applications/

demonstraram sua eficacia em diversos estudos na area de IA aplicada a saude, bem

como nos trabalhos relacionados a este estudo.

3.4. Meétricas de Avaliaciao

Para avaliar o desempenho dos modelos de CNN na tarefa proposta, foram
utilizadas diversas métricas que permitem uma analise abrangente do comportamento do
modelo. A escolha dessas métricas considerou a natureza do problema, caracterizado
como uma classificagdo multiclasse, bem como a particularidade de ser uma aplicagdo
na area da saude. O processo de avaliagdo ocorre em duas etapas: a primeira durante o
treinamento e a segunda na fase de testes.

Durante o treinamento, foram utilizadas as métricas de acuracia (1), que mede a
proporgdo de predigdes corretas, e AUC (do inglés, Area Under Curve), Area Sob a
Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [34,35], que fornece uma medida
global do desempenho do modelo em diferentes limiares de decisdo. A acuricia ¢
calculada com base nos valores de Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos

(VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), onde:

° VP (Verdadeiro Positivo): instancias corretamente classificadas na sua classe
real;
° VN (Verdadeiro Negativo): instancias que pertencem a outras classes e foram

corretamente classificadas como nao pertencentes a classe em questao;

° FP (Falso Positivo): instancias de outra classe incorretamente classificadas como
pertencentes a uma determinada classe;

° FN (Falso Negativo): instdncias de uma classe incorretamente classificadas

como pertencentes a outra.

VP+VN

1 Acuracia = prynirprEn

Nesta etapa, as estatisticas sdo calculadas automaticamente pelo método fit,
disponivel para cada instancia de modelo do Keras. Para facilitar a interpretagao dessas
métricas, foram gerados graficos que ilustram a evolugdo do aprendizado do modelo ao
longo das épocas. Também foram elaborados graficos das curvas de erro, para
identificacdo de comportamentos indesejados como overfitting ¢ underfitting durante o

treinamento e validagao.



Na fase de testes, além da acurécia, foram empregadas as métricas precisao (2)
[36], que mede a propor¢ao de predigdes corretas entre as instancias classificadas como
positivas; revocacao (3)[36], que indica a capacidade do modelo de identificar
corretamente todas as instdncias de uma classe; e Fl-score (4)[36], que combina
precisdo e revocagdo em uma média harmoénica. Para essa etapa, as métricas foram
calculadas utilizando as func¢des da biblioteca Scikit-Learn 1.6.1, complementadas por

matrizes de confusdo, permitindo uma avaliagdo detalhada do desempenho de cada

modelo.
.~ TP
2) Precisdo = -~
~ TP
3) Revocagao = -5 7
(4) Fl=2. Precisdao-Revocagao

Precisao+Revocagdo

3.5. Mapas de Calor

Uma das principais preocupacdes em aplicagdes de IA ¢ a explicabilidade e
interpretabilidade das previsdes feitas pelos modelos, especialmente em contextos
criticos como o da satde. Com o avango das CNNs, surgiram diversas abordagens para
enfrentar esses desafios e aumentar a confiabilidade das previsdes. Nesse cenario, um
dos maiores avancos veio do desenvolvimento de técnicas baseadas na criagdo de mapas
de ativagdo a partir dos gradientes, como o Grad-CAM, proposto por Selvaraju et al.
(2017), que permite visualizar quais regides da imagem mais influenciaram a decisdo do
modelo (Figura 4).

Para gerar os mapas de calor, a imagem ¢ inicialmente processada pela CNN,
percorrendo todas as suas camadas. Durante esse processamento, os gradientes sao
calculados em relagdo ao mapa de caracteristicas de uma camada convolucional
previamente escolhida, sendo comum a selecdo da tultima camada por conter
informacdes sobre o erro de previsdo para a decisdo final do modelo. O mapa de
ativacdo, ou mapa de calor, ¢ entdo obtido ponderando o mapa de caracteristicas pelos
valores médios globais dos gradientes. Por fim, o mapa gerado ¢ redimensionado para

coincidir com o tamanho da imagem original e sobreposto a ela, utilizando uma escala



de cores em que tons de vermelho indicam éreas de alta ativagdo e tons de azul
representam regioes de menor influéncia na decis@o do modelo [37].

Embora existam outras técnicas baseadas nos mesmos principios do Grad-CAM,
sua avaliacdo ndo ¢ o foco deste estudo. Além de contribuir para a explicabilidade e
interpretabilidade das previsdes, essas técnicas de visualizagdo também auxiliam na
identificacdo e mitigagdo de possiveis vieses nos resultados, um fator especialmente

relevante em aplicagdes sensiveis, como na area da satde.

Figura 4: Grad-CAM utilizado para visualizagdo da classe “cachorro”

Fonte: https://keras.io/examples/vision/grad_cam/. Acesso em: 25 mar. 2025.

3.6. Treinamento e Avaliaciao

O treinamento de cada arquitetura foi realizado no ambiente de desenvolvimento
Google Collaboratory, utilizando GPUs T4 para acelerar o processo e garantir maior
eficiéncia no treinamento dos modelos de CNN. O objetivo dessa etapa foi avaliar a
capacidade de cada arquitetura diante do problema proposto. Para isso, foi adicionada
uma camada de classificagdo padronizada, composta por uma camada totalmente
conectada com 256 neurdnios e fun¢do de ativagdo ReLU, seguida por uma camada de
saida com 3 neuronios e funcdo de ativacdo softmax.

Durante o treinamento, foram empregadas as técnicas EarlyStopping,
ReducelLROnPlateau e ModelCheckpoint. Em resumo, essas técnicas monitoram o
desempenho dos modelos ao longo do treinamento. O EarlyStopping observa a fungao
de perda e interrompe o treinamento caso ela ndo apresente melhora ap6s um
determinado numero de épocas, contribuindo para a prevengdo de overfitting. O
Reducel ROnPlateau reduz a taxa de aprendizado, quando uma métrica especifica deixa
de melhorar, ajudando o modelo a escapar de platds e continuar evoluindo. J4 o

ModelCheckpoint salva os pesos do modelo durante o processo, garantindo que o


https://keras.io/examples/vision/grad_cam/

melhor estado obtido possa ser restaurado posteriormente. Esses recursos foram

fundamentais para assegurar a estabilidade e a confiabilidade dos resultados.

Tabela 3: Configuracdes de parametros utilizados nos callbacks

Callback Parametros

EarlyStopping monitor="val loss', patience=10, mode="auto'

ReduceLROnPlateau |monitor='val accuracy', patience=5, factor=0.1, verbose=0, min_1r=0.000001

ModelCheckpoint monitor="val accuracy', verbose=1, save best only=True, mode="max'

Fonte: Autor

O otimizador Adam foi utilizado como padrao para todos os modelos, com uma
taxa de aprendizado de 107°. Além disso, foi empregada a fungdo de perda de entropia
cruzada categoérica, que assim como o otimizador Adam, é um pardmetro padrao do
Keras para problemas de classificagdo com multiplas classes.

Para garantir uma analise mais robusta do desempenho dos modelos foi utilizada
uma técnica de validacdo cruzada, o Stratified K-Fold, da biblioteca Scikit-Learn 1.6.1.
Este método foi empregado nos 80% separados para treinamento e validacdo, e consiste
em dividir esse conjunto em K partes, de forma estratificada, ou seja, preservando a
distribuicao original das classes. A cada iteracdo, uma das partes ¢ utilizada como
conjunto de validagdo, enquanto as demais sdo usadas para o treinamento. Esse
processo se repete até que cada uma das K partes tenha sido usada como validagdo uma
vez.

As métricas de desempenho computadas em cada iteragdo foram agregadas
utilizando a média, gerando as métricas da execugdo. Foram realizadas 10 execugdes
independentes com K=5, e ao final, foram calculadas as médias gerais e os respectivos
desvios padrao de cada meétrica, proporcionando uma estimativa mais confiavel do
desempenho do modelo. O Stratified K-Fold ¢ comumente utilizado no contexto de
aprendizado supervisionado, funcionando tanto para o ajuste de hiperpardmetros, quanto
para a avaliacio e comparagdo de desempenho entre modelos. Apds a etapa de
validagdo cruzada, a arquitetura com melhor desempenho médio foi selecionada como
modelo preditivo final deste estudo.

Em seguida, esse modelo foi novamente treinado com a técnica de fine-tuning,
com o objetivo de avaliar o seu desempenho no conjunto de testes. Para isso, realizou-se

uma nova divisdo a partir dos 80% anteriormente destinados para treinamento e



validagdo: 80% desse conjunto foram utilizados para o treino e 20% para validagdo,
utilizada exclusivamente para o monitoramento dos callbacks (como EarlyStopping e
ModelCheckpoint). Essa divisdao também foi salva em arquivos CSV, contendo os
nomes dos arquivos e seus respectivos rotulos, a fim de garantir a reprodutibilidade do
experimento.

Por fim, o modelo foi avaliado no conjunto de testes, composto pelos 20%
reservados no inicio do estudo. Os resultados de teste foram computados com a fungdo
classification_report, da biblioteca Scikit-Learn 1.6.1, que dispde das métricas: acurécia,
precisdo, revocacdo e Fl-score. Além disso, foram elaboradas matrizes de confusdo
para facilitar a interpretacdo dos resultados e fornecer uma visdo mais detalhada do

desempenho do modelo em cada classe.

4, Resultados

Nesta secdo, apresentamos os resultados obtidos a partir da avaliagdo das
diferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais aplicadas ao problema proposto.
O desempenho de cada rede ¢ comparado utilizando as métricas estabelecidas na secao
anterior, permitindo identificar a arquitetura mais adequada para esta aplicacdo. Além
disso, posteriormente serdo discutidas as implicacdes desses resultados no contexto da
IA aplicada a Saude, bem como suas possiveis limitagdes e direcionamentos para
trabalhos futuros.

Ao término do treinamento de cada arquitetura, foi construida uma tabela
contendo as médias e os desvios padrdao de cada métrica coletada, calculados a partir das
10 repeticdoes da validagdo cruzada com K=5. Essa tabela permite uma analise mais
pratica do desempenho de cada arquitetura, bem como da estabilidade dos modelos em
diferentes cenarios de treinamento, ou seja, para cada subconjunto da validagdo cruzada
K-fold. A Tabela 4 apresenta as métricas de acuracia, precisdo, revocagao e Fl-score
para cada arquitetura de CNN avaliada.

De modo geral, as arquiteturas VGG apresentaram um desempenho superior em
relacdo as demais, com acurdcias de 83,3% e 83,5% para a VGG16 ¢ a VGGIY,
respectivamente. Além disso, demonstraram consisténcia na classificagdo de imagens
pertencentes a diferentes classes, o que pode ser observado nos valores muito proximos
das métricas de Fl-score, precisao e revocacdo, bem como nos escores de AUC

superiores a 0,9. Esses resultados podem ser justificados pela estrutura dessas



arquiteturas que, apesar de simples, do ponto de vista tecnolégico — compostas apenas
por camadas convolucionais empilhadas com filtros de tamanho fixo —, sd@o mais
robustas em termos de quantidade de parametros, o que proporciona uma maior

capacidade de capturar diferentes padrdes nas imagens.

Tabela 4: Resultados de Avaliacao das Arquiteturas

Arquitetura Acuracia | +- | Precisdo | +- |Revocacdo| +- | Fl-score| +/- AUC +-
VGG19 83,52% 0,010 0,84 0,011 0,83 0,010 0,84 0,009 0,93 0,005
VGG16 83,34% 0,011 0,84 0,008 0,83 0,011 0,83 0,011 0,93 0,008

MobileNetV3L 82,82% 0,012 0,84 0,011 0,83 0,012 0,83 0,012 0,93 0,007

DenseNet201 81,59% 0,006 0,83 0,009 0,82 0,006 0,82 0,006 0,92 0,005

ResNet50 79,59% 0,009 0,81 0,007 0,80 0,009 0,80 0,010 0,92 0,007

InceptionV3 74,57% 0,019 0,76 0,020 0,75 0,019 0,74 0,021 0,87 0,010

Xception 72,48% 0011 0,74 0014 0,72 0011 0,72 o011 0,85 0009

EfficientNetV2L 72,01% 0,011 0,73 0,011 0,72 0,011 0,72 0,012 0,85 0,013

Fonte: Autor.

Em contraponto as VGG, que sdo naturalmente grandes em numero de
parametros, arquiteturas menores apresentaram desempenhos comparaveis. A
MobileNetV3Large, por exemplo, alcangou 82,8% de acuracia e 0,83 de F1-score. Esse
resultado demonstra que, para este problema, ndo ha uma relagdo direta entre a
quantidade de parametros e o desempenho obtido, uma vez que a MobileNetV3Large ¢
a menor rede avaliada em termos de complexidade. Essa arquitetura foi especialmente
desenvolvida para oferecer bom desempenho em dispositivos com baixo poder de
processamento, o que a torna uma opgao eficiente e vidvel para aplicagdes que exigem
leveza e velocidade, sem grandes perdas de acuracia.

As arquiteturas DenseNet201, Xception, InceptionV3 e ResNet50 apresentaram
resultados semelhantes. Entre elas, os melhores desempenhos foram obtidos pela rede
DenseNet201, com 81,6% de acuracia e 0,82 de F1-score, e pela ResNet50, com 79,5%
de acuracia e 0,80 de Fl-score. O desempenho dessas arquiteturas pode ser atribuido as

tecnologias que implementam, que permitem a captura de informacdes em diferentes




escalas (como nos blocos Inception, com multiplos tamanhos de filtros convolucionais)
e maior retencao de informacgdes (por meio das conexdes densas € conexdes residuais).
Entre todas as arquiteturas avaliadas, a EfficientNetV2L obteve o pior
desempenho, registrando 72% de acuracia e 0,72 de Fl-score, além de 0,73 de precisdo,
0,72 de revocacao e 0,85 de AUC. Por ser a arquitetura com melhor desempenho no
benchmark do ImageNet, era esperado que apresentasse resultados superiores. A
quantidade reduzida de dados disponivel pode ter sido um dos fatores que contribuiram
para esse desempenho inferior. Além disso, a utilizagdo de camadas de classificacdo
fixas pode, de algum modo, ter limitado o potencial das redes. No entanto, o objetivo
deste estudo ¢ justamente avaliar qual arquitetura se adapta melhor ao problema
proposto, utilizando o conjunto de dados como um benchmark especifico, assim como ¢

feito com o ImageNet.

Figura 5: Desempenho da VGG19 ao Longo das Epocas de Treinamento

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

0.9 { — Train 0 —— Train
Vvalidation Validation

40 4

30 4

Loss

20 4

10

T T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
Epoch Epoch

Fonte: Autor.

Apo6s a validagdo cruzada e comparagdes, a arquitetura VGG19 foi selecionada
como modelo preditivo final para este estudo. Posteriormente ela foi novamente
treinada, desta vez utilizando uma validagdo simples, apenas para direcionar os
callbacks durante o treinamento. Durante o treinamento a rede apresentou um
comportamento consideravelmente estavel, atingindo valores de acuricia entre 80 e
90%, tanto no conjunto de treino, quanto no de validagdo (Figura 5). O processo de
treinamento foi interrompido pelo EarlyStopping quando o valor da fun¢do de perda
deixou de decair.

Ap6s o treino, a rede foi avaliada no conjunto de testes e obteve 81% de acurécia

e um Fl-score de 0,81. Nos resultados da funcdo classification report (Tabela 5),



podemos destacar os valores: 0,71 de precisdo e 0,76 de revocagdo para a Classe 2; 0,72
de revocacao para a Classe 3; e 0,96 de revocacao para a Classe 1. No geral, estes
resultados indicam que o modelo encontrou dificuldades principalmente na distingao
entre a Classe 2 e a Classe 3, entretanto, conseguiu captar bem as caracteristicas da
Classe 1. A confusdo entre as Classes 2 e 3 pode ser justificada principalmente pelo fato
de a Classe 2 compartilhar algumas caracteristicas, em termos de relagdes interarcos,

com a Classe 3.

Tabela 5: Relatorio de Classificagdo da VGG19 no Conjunto de Teste

N° de
Precisao Revocacao F1-score Acuracia
Amostras
Classe 1 0,87 0,96 0,92 28
Classe 2 0,71 0,76 0,73 29
0,81
Classe 3 0,88 0,72 0,79 29
Média 0,82 0,81 0,81 86

Fonte: Autor.

Observando a matriz de confusdo na Figura 6, nota-se que nao houve, no
conjunto de testes, confusdo entre as Classes 1 e 3, o que, em termos de progndstico e
tratamento, ¢ essencial, tendo em vista que, se um paciente com prognoéstico de Classe 1
receber erroneamente um tratamento da Classe 3, isso pode acarretar em um tratamento
equivocado e longo, bem como em danos estéticos e funcionais. Ademais, a confusao
entre as Classes 2 e 3, em relagdo ao tratamento, também pode acarretar em danos ao

paciente, a depender do tipo e do tempo da intervengao.

Figura 6: Matriz de confusao da VGG19 no conjunto de testes.



Matriz de Confusao

. 25

q

73]

5
e 20
w
E P 15
T w
= A
S g
g u - 10
(i3]
G ag]

o -5

o

W]

i i -0
Classe 1 Classe 2 Classe 3
Classe Predita

Fonte: Autor.

As visualizac¢des geradas pelo Grad-CAM na Figura 7 destacam as regides que o
modelo considerou mais relevantes para a classificacdo. Em geral, os mapas de calor
destacam bem os arcos dentais, que sao a area de interesse. Além disso, as visualizagdes
indicam que o modelo compreendeu, em algum nivel, as relagdes horizontais entre os
arcos. Para a Classe 1, onde o modelo obteve os melhores resultados, o mapa de calor
parece destacar as duas laterais separadamente, ¢ esse comportamento se manteve na
maioria das imagens classificadas para esta classe. Enquanto isso, na maioria dos
resultados para as Classes 2 e 3, os mapas de calor destacam as laterais em uma regiao

de calor mais unida.

Figura 7: Visualizagdes Grad-CAM sobre previsdes corretas no Conjunto de Teste

Classe 1 Classe 2 Classe 3

Fonte: Autor.



Figura 8: Visualizagdoes Grad-CAM sobre previsdes incorretas no Conjunto de Teste

Classe 2 Classe 2 Classe 2

Fonte: Autor.

A Figura 8 apresenta os mapas de calor correspondentes as previsdes incorretas
do modelo, especificamente nos casos em que os rotulos verdadeiros pertenciam a
Classe 3, mas foram classificados como Classe 2. Sabe-se que os casos da Classe 3
(escores 4 ¢ 5) envolvem um desalinhamento mais acentuado entre maxila e mandibula
quando comparados a Classe 2. Ao observar as amostras da Figura 8, nota-se que o grau
de anomalia apresentado ¢ consideravelmente menor em relacdo ao observado na
amostra da Figura 7. Ainda assim, o Grad-CAM das duas primeiras imagens (da
esquerda para a direita) evidencia, por meio das regides em cores mais quentes, a
atuacdo do modelo sobre os arcos inferiores, o que sugere que ele reconheceu a
presenga do desalinhamento, mas nao conseguiu discriminar adequadamente o seu grau,
levando a classificagdo incorreta entre as classes.

Dessa forma, observa-se que, entre todas as arquiteturas avaliadas, os modelos
da familia VGG se destacaram como os mais eficazes para o problema proposto. Apesar
de sua simplicidade estrutural e alta complexidade em numero de pardmetros, essas
redes demonstraram um desempenho superior tanto em termos de acurdcia, quanto de
consisténcia nas métricas de classificacdo. Em especial, a VGG19 apresentou os
melhores resultados gerais, consolidando-se como a arquitetura mais adequada para

prever o progndstico de crescimento maxilofacial dentro do conjunto analisado.
S. Conclusao

O presente estudo teve como objetivo avaliar o desempenho de diferentes

arquiteturas de CNNs na classificagdo do prognostico de crescimento maxilofacial em



pacientes com fissuras labiopalatinas, bem como propor um método de andlise do
prognostico baseado em um modelo de IA.

Esse objetivo foi atingido, uma vez que foi possivel realizar a avaliacdo das
arquiteturas de forma adequada e em conformidade com as metodologias amplamente
empregadas na literatura. Nesse sentido, destaca-se o desempenho geral satisfatorio de
todas as arquiteturas testadas, as quais apresentaram acuracia superior a 70%. Em
especial, as arquiteturas da familia VGG obtiveram resultados expressivos, com
acuracia superior a 80%, sendo que a VGG-19 alcangou 83%. Vale mencionar, ainda, os
modelos DenseNet201 e MobileNetV3Large, que também atingiram 80% de acuracia,
evidenciando que, com o avanco das pesquisas em reconhecimento de imagens, ¢
possivel atingir desempenhos similares com menor custo computacional e temporal.

No que tange a interpretagdo das predi¢des realizadas pelo modelo final sobre o
conjunto de testes, a aplicacio da técnica Grad-CAM demonstrou-se eficaz na
identificacdo das regides mais relevantes para a tomada de decisio do modelo. A
interpretabilidade das saidas geradas constitui um aspecto fundamental no processo de
adocdo de tecnologias baseadas em IA, pois contribui para a geracdo de confianca e
seguranca em cada decisdo automatizada — aspecto ainda mais critico em 4reas
sensiveis como a saude, cujo foco central ¢ o bem-estar do paciente.

Por fim, este trabalho representa uma contribuicdo significativa para o
tratamento de pacientes com fissuras labiopalatinas, destacando-se como o unico, até o
momento, com esse direcionamento especifico. Os resultados obtidos ressaltam os
beneficios da integragdo entre tecnologias emergentes, como a IA, e o campo da saude,
proporcionando maior suporte a tomada de decisdo em uma area que carece de

profissionais especializados.
5.1. Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos neste estudo tenham se mostrado satisfatorios, €
importante ressaltar que, dada a sensibilidade inerente a aplica¢do na 4rea da saude, tais
resultados ainda ndo podem ser considerados ideais. Dessa forma, propdem-se, como
trabalhos futuros, as seguintes dire¢des de aprimoramento:

° Padronizac¢do na coleta de imagens: As imagens que compdem a base de dados

deste estudo foram obtidas a partir de escaneamentos intraorais fornecidos por



diferentes centros clinicos, utilizando equipamentos distintos. Essa

heterogeneidade na aquisi¢do pode ter gerado distorgdes na distribuicdo das

imagens, o que ¢ especialmente critico em bases de dados de dimensao reduzida.

Uma possivel abordagem, ainda ndo implementada nesta pesquisa, consiste na

conversao das imagens para escala de cinza, com o intuito de eliminar variagdes

cromaticas indesejadas e garantir maior uniformidade.

° Inclusdao de informacdes clinicas relevantes: Em consonancia com os achados de
Hugh et al. (2023), no estudo intitulado "Development of Artificial Neural
Network-Based Prediction Model for Evaluation of Maxillary Arch Growth in
Children with Complete Unilateral Cleft Lip and Palate", varidveis como sexo e
idade demonstraram impacto significativo na predicdo do crescimento
maxilofacial. Assim, a incorporagdo dessas informagdes pode contribuir
potencialmente para o aprimoramento do desempenho dos modelos preditivos.

° Incorporagdo de métricas especificas das relagdes interarcos: Considerando que
o indice de Goslon classifica o progndstico com base nas relagdes interarcos, a
inclusdo de dados quantitativos, como métricas de distancia entre os arcos
dentarios, pode oferecer informacdes complementares relevantes ao modelo,
aumentando sua capacidade discriminativa.

Adicionalmente, estdio em andamento investigagdes quanto a viabilidade de
utilizacdao de outros formatos de imagem, como fotografias de modelos de gesso, ou da
arcada dentaria capturadas por meio de cameras convencionais, ou de smartphones.
Espera-se que, em um futuro proximo, o método desenvolvido possa ser integrado ao
Sistema Unico de Satde (SUS), por meio de uma aplicagdo web ou aplicativo mével,
visando ampliar o acesso e aprimorar o tratamento de pacientes com fissuras
labiopalatinas, especialmente em regides remotas do Brasil, onde hd escassez de
profissionais especializados.

Por fim, o método proposto também apresenta potencial para aplicagdes voltadas
ao controle de qualidade. Sua utilizagdo pode viabilizar, por exemplo, a identifica¢do de
centros clinicos com maior incidéncia de progndsticos desfavoraveis (Classe 3), o que
pode refletir falhas nos protocolos de tratamento adotados, ou deficiéncia na capacitagdo

dos profissionais responsaveis.
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