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1. INTRODUCAO

A gengivite é definida como uma doenca inflamatoria reversivel, resultado do
desequilibrio entre a resposta imune-inflamatoéria do hospedeiro e o biofilme dental
disbidtico, restrita e confinada aos tecidos gengivais marginais (MURAKAMI et al.,
2018). Dados do relatério The Global Burden of Disease (GBD, 2017) indicaram que
as doencas bucais, incluindo a gengivite, correspondem a algumas das doencas de
maior prevaléncia na escala global. Além disso, inquéritos nacionais de saude bucal
mostraram diferencas na distribuicdo de gengivite, com carga de doenca mais
elevada em grupos populacionais menos favorecidos economicamente (BRASIL,
2011). A gengivite impacta negativamente na qualidade de vida e pode atuar como
um potencial fator de risco para estagios avancados de doencas periodontais, 0os
quais podem resultar em perda dentaria (MURAKAMI et al., 2018).

Assim, uma precisa predi¢do do risco de gengivite na adolescéncia, com 0 uso
de IA, pode ser uma tecnologia Util para a area da saude no intuito de reorientar
politicas publicas, auxiliar na tomada de decisdes, contribuir na prevencdo da
doenca e, consequentemente, melhorar a qualidade de vida dos individuos. Além
disso, a adolescéncia é um periodo crucial para a salde uma vez que se caracteriza
por importantes mudancas fisiologicas e psicossociais. Portanto, intervir em fatores
de risco para doencas nesta fase em que os individuos estdo mais vulneraveis pode
permitir ado¢do de comportamentos e estilo de vida mais saudaveis que tendem a
persistir na vida adulta. Assim, o objetivo deste estudo foi desenvolver e validar
modelos de predicdo de gengivite em adolescentes, utilizando uma abordagem
“machine learning”.

2. METODOLOGIA

Este estudo utilizou dados secundarios de uma coorte prospectiva de
adolescentes de Santa Maria, RS. O ponto inicial foi um levantamento
epidemiolégico de saude bucal, de carater transversal, realizado em 2012. A
metodologia empregada e os resultados obtidos foram publicados em estudos
prévios (TOMAZONI et al., 2014). A amostra inicial consistiu dos escolares de 12
anos cujos pais consentiram a participacdo na pesquisa através da assinatura do
termo de consentimento livre e esclarecido. A primeira avaliagdo ocorreu em 2012
(T1), com 1.134 adolescentes de 12 anos de idade de escolas publicas.
Posteriormente, foi realizado um acompanhamento em 2014 (T2) e 2018 (T3).

O estudo foi conduzido de acordo com a declaragcdo Helsinki e obteve
aprovagdo do Comité de FEtica em Pesquisa em todos os periodos de
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acompanhamento (nimeros de protocolo: 0127.0.243.000-11 em 2012;
30613714.0.0000.5421 em 2014; e 66553117.4.0000.5346 em 2018).

Para este estudo, foram utilizados os dados coletados em T2 e T3. Em T2,
foram avaliados fatores sociodemogréficos (renda familiar, escolaridade materna,
aglomeracao domiciliar, sexo e cor da pele), psicossociais (autopercepcao de saude
bucal), comportamental (frequéncia de escovacao) e fatores clinicos (biofilme dental,
calculo, histérico de gengivite, carie dental ndo tratada e apinhamento dentario). O
desfecho foi considerado gengivite no T3, caracterizada quando ha 10% ou mais de
sangramento a sondagem, de acordo com a atual Classificacdo da Doencas
Periodontais (TROMBELLI et al., 2018).

A analise da associacao entre os preditores no T2 e o desfecho gengivite no T3
foi realizada considerando o modelo dos determinantes sociais de saude (SOLAR,;
IRWIN, 2010). Para obter os modelos preditivos usando algoritmos de “machine
learning”, os arquivos foram processados usando o software R Studio verséo
1.4.1717. A selecdo de caracteristicas com o algoritmo Boruta foi adotada para
determinar as variaveis a serem inseridas nos modelos ‘machine learning”.
Populares algoritmos foram implementados para desenvolver modelos de “machine
learning”. arvore de decisdo, “random forest” e “extreme gradiente boosting”
(XGBoost) foram utilizados, juntamente com modelos de regressdo logistica. Os
resultados dos modelos de regressao logistica foram apresentados como odds ratio
(OR) e seu respectivo intervalo de confianca (IC) de 95%. A avaliagcdo do
desempenho do modelo foi baseada em medidas de discriminacdo e calibracdo. A
discriminacao foi avaliada usando a curva ROC com analise da area sob a curva
(AUC). A preciséo, sensibilidade e especificidade também foram obtidas. Diferencas
entre as curvas foram analisadas pelos testes DelLong, bootstrap e Venkatraman.
Além disso, avaliamos a sensibilidade das curvas ROC em um determinado nivel de
especificidade usando testes de sensibilidade e especificidade. A calibracdo foi
avaliada usando o escore Brier (valores mais préximos de zero indicam um melhor
desempenho de previsdo). Além disso, calculamos os valores de Shapley usando o
algoritmo “SHapley Additive exPlanations” (SHAP) para o modelo preditivo com
melhor desempenho, a fim de interpretar a contribuicdo de cada variavel na previsao
do resultado. O nivel de significancia considerado foi de 5%.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao total, 742 e 749 adolescentes foram reavaliados no T2 e T3,
respectivamente (taxa de retencdo de 67,8%). A média de idade foi de 14,3 anos
(desvio padrdo = 0,69) em 2014, e a maioria era do sexo feminino (55,9%). Além
disso, 29,7% dos participantes tinham baixa renda familiar e 45,94% ja haviam
apresentado gengivite anteriormente. N&o houve diferengcas estatisticamente
significativas entre os conjuntos de treinamento e teste para nenhuma das variaveis.
Em nossa amostra, 440 adolescentes (58,9%) desenvolveram gengivite apdés um
periodo de acompanhamento de 4 anos.

O modelo de regresséo logistica ajustado revelou que os adolescentes do sexo
masculino tinham menor probabilidade de desenvolver gengivite (OR, 0,64; IC 95%,
0,44-0,91). No entanto, aqueles com uma quantidade consideravel de biofilme
dental (OR, 2,16; IC 95%, 1,36-3,46) e historico de gengivite (OR, 1,61; IC 95%,
1,04-2,50) tinham maior probabilidade de desenvolver gengivite.

As variaveis identificadas por meio do algoritmo Boruta sdo mostradas na
Figura 1. A Figura 2 ilustra o gréafico de resumo SHAP para o modelo XGBoost, que
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forneceu informacdes sobre os determinantes que influenciam a probabilidade de
desenvolvimento de gengivite. As classificacbes das variaveis preditoras foram
intimamente alinhadas com o modelo de regressédo logistica. Valores SHAP
superiores a 0 para biofilme dental, experiéncia prévia de gengivite, sexo masculino
e presenca de carie dentaria indicam que esses fatores sdo fatores de risco
significativos para o desenvolvimento da doenga.

No geral, os modelos exibiram desempenho modesto. Especificamente,
durante o treinamento, apenas o modelo XGBoost alcangou um valor AUC acima de
0,70. No entanto, quando avaliado nos conjuntos de dados de teste, o desempenho
deste modelo diminuiu (AUC 0,64), enquanto o modelo de regressao logistica
rendeu uma AUC de 0,586.

O teste de Delong indicou diferencas estatisticamente significativas nos
valores de AUC entre os modelos XGBoost e regressao logistica durante o
treinamento (P= 0,03). Porém, essas diferencas ndo foram observadas nos
conjuntos de testes (P= 0,11). Por outro lado, o bootstrapping de especificidade
manteve diferencas estatisticas entre esses modelos tanto para os conjuntos de
treinamento quanto para os conjuntos de teste.

Diversos estudos tém buscado avaliar fatores preditivos para gengivite.
Contudo, os modelos de predicdo geralmente investigam fatores biologicos e
comportamentais individuais, dificeis de estimar risco no nivel comunitario. Assim,
novos modelos que também avaliem a dindmica entre os fatores socioeconémicos e
psicossociais e a saude bucal devem ser desenvolvidos. Com os avancos da
tecnologia da computacdo, surge a inteligéncia artificial, a qual pode ser definida
como a habilidade nao biolégica de uma maquina, que tenta mimetizar o
funcionamento do cérebro humano no desenvolvimento de tarefas complexas, como
a resolucdo de problemas, reconhecimento de objetos, palavras e tomada de
decisbes (SHAN et al., 2021). Dentre os usos da inteligéncia artificial na
Odontologia, estd o desenvolvimento de procedimentos combinando padrbes
estatisticos e computacionais na andlise e interpretacdo critica dos conjuntos de
dados disponiveis, para obter critérios validos e fazer previsdes eficazes de doencas
bucais (REYES et al., 2021; SHAN et al., 2021).

Nosso estudo, pela primeira vez na literatura, desenvolveu e testou modelos de
previsdo de gengivite para adolescentes com base em preditores socioecondmicos,
psicossociais, comportamentais e clinicos, utilizando dados coletados em um estudo
de coorte de acompanhamento de 4 anos. Para isso, o método convencional de
regressdo logistica e varios algoritmos populares de “machine learning” foram
implementados, sendo que o algoritmo XGBoost obteve o melhor desempenho.
Esses resultados promissores sugerem a viabilidade potencial da inteligéncia
artificial para apoiar a tomada de decisdes eficazes na avaliagdo de risco de
gengivite.

4. CONCLUSOES

A presenca de niveis extensos de biofilme dental, experiéncia prévia de
gengivite, sexo masculino e presenca de carie dentaria ndo tratada foram fatores de
risco significativos para o desenvolvimento de gengivite em adolescentes. Assim, a
abordagem de “machine learning” revelou potencial para determinar o
desenvolvimento de gengivite em adolescentes, utilizando preditores faceis de
serem coletados durante a adolescéncia.
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