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RESUMO

CASTRO, A.J.R. Do Registro ao Insight: Modelagem Preditiva do risco de Osteonecrose
dos Maxilares a Partir de Dados Clinicos Odontolégicos 2025. 73 f. Monografia (MBA
em Ciéncias de Dados) — Centro de Ciéncias Matematicas Aplicadas a Industria, Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos, 2025.

A osteonecrose dos maxilares (ONM) representa uma complicag@o na clinica de odontologia
relevante em pacientes que utilizam bisfosfonatos. Este trabalho teve como objetivo
desenvolver e validar modelos preditivos para estimar o risco de ONM, aplicando técnicas de
mineracdo de dados e modelagem preditiva a um conjunto de dados clinicos estruturados de
354 pacientes oncoldgicos provenientes do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de
Ribeirdo Preto da USP (HCFMRP-USP). O processo incluiu o pré-processamento dos dados
clinicos, com tratamento de inconsisténcias, codificacdo de variaveis e normalizagdo das
informagdes, seguido tratamento do forte desbalanceamento da amostra (5,4% de prevaléncia
de ONM) por meio da técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), Analise
de Componentes Principais (PCA), e clusterizacao (K-Means). Modelos de Regressao Logistica
e Random Forest (RF) foram comparados, com foco na interpretabilidade através de
ferramentas de IA Explicavel (XAI), como SHAP. Os resultados da mineracdo de dados
apontaram que a auséncia de avaliacdo odontologica prévia, o numero de doses acumuladas e
0 uso concomitante de corticoides e imunossupressores sao fatores criticos associados a necrose
6ssea. O modelo Random Forest demonstrou desempenho superior, alcangando uma Area Sob
a Curva (AUC-ROC) de 0,783 no conjunto de teste. O modelo final obteve alta especificidade
(98,0%) e um valor preditivo negativo (VPN) de 96,1%. Embora a sensibilidade tenha sido
limitada (33,3%), um resultado esperado em eventos de baixa prevaléncia, conclui-se que o
modelo € uma ferramenta de grande utilidade para identificar pacientes de baixo risco com alta
confianga, permitindo o direcionamento de recursos preventivos e apoiando a odontologia de
precisao.

Palavras-chave: Osteonecrose dos Maxilares. Bisfosfonatos. Modelagem Preditiva.

Aprendizado de Maquina.






ABSTRACT

CASTRO, A.J.R. From Records to Insights: Predictive Modeling of the risk of osteonecrosis
of the jaws based on Clinical Dental Data. 2025. 73 f. Monograph (MBA in Data Science) —
Center for Applied Mathematical Sciences to Industry, Institute of Mathematical and
Computer Sciences, University of Sao Paulo, Sao Carlos, 2025.

Medication-Related Osteonecrosis of the Jaws (MRONJ) represents a relevant clinical
complication in dentistry, particularly among patients using bisphosphonates. This study aimed
to develop and validate predictive models to estimate the risk of MRONJ by applying data
mining and predictive modeling techniques to a structured clinical dataset of 354 oncologic
patients from the Hospital das Clinicas, Ribeirdo Preto Medical School, University of Sao Paulo
(HCFMRP-USP). The process included data preprocessing—addressing inconsistencies,
encoding categorical variables, and normalizing clinical information—followed by handling
the strong class imbalance (5.4% MRONI prevalence) using the SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) method, Principal Component Analysis (PCA), and clustering (K-
Means). Logistic Regression and Random Forest (RF) models were compared, emphasizing
interpretability through Explainable Artificial Intelligence (XAI) tools such as SHAP. Data
mining results indicated that the absence of prior dental evaluation, higher cumulative doses,
and concomitant use of corticosteroids and immunosuppressants are critical factors associated
with bone necrosis. The Random Forest model showed superior performance, achieving an
Area Under the Curve (AUC-ROC) of 0.783 on the test set. The final model reached high
specificity (98.0%) and a negative predictive value (NPV) of 96.1%. Although sensitivity was
limited (33.3%) —as expected for low-prevalence events—the model proved highly useful for
reliably identifying low-risk patients, enabling targeted preventive strategies and supporting
precision dentistry.

Keywords: Medication-Related Osteonecrosis of the Jaws. Bisphosphonates. Predictive
Modeling. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) tem revolucionado a maneira como os diversos setores e
areas organizam e executam suas atividades; e a area da satide ndo ¢ exce¢ao (Dash; Shakyawar;
Sharma, 2019). O uso de Tecnologias de Informagao e Comunicagao (TIC) tem transformado
a organizagdo, a oferta de servicos de satude e as politicas publicas. No Brasil, a estratégia de
Satde Digital, conhecida como digiSUS, busca integrar essas tecnologias ao Sistema Unico de
Saude (SUS), estabelecendo a digitalizagdo como dimensdo fundamental para promover maior
eficiéncia e transparéncia nos processos de satde, ofertando plataformas digitais para gestores
e cidadaos, (Futuro da Saude, 2025).

Na area da Saude, encontramos varios tipos de dados além dos dados clinicos compostos
de historias médicas, de resultados de exames ¢ de anotacdes de consultas. Contudo, eles sao
apenas uma parte da informagao que tenta descrever a saude de um paciente. A satide combina
informagdes administrativas, laboratoriais, de imagem, genéticas e comportamentais, que
buscam formar uma visao total da saiide de um paciente para auxiliar os profissionais na tomada
de decisdes, no diagnodstico e tratamento, bem como para monitorar o estado de saude do
individuo e melhorar o atendimento médico. A IA se destaca pela capacidade de processar e
analisar grandes volumes de dados, identificando padrdes e oferecendo informagdes, reduzindo
erros ¢ melhorando a qualidade do atendimento (SADIKU; EZE; MUSA, 2018;
EKWONWUNE; UBOCHI; DUROHA, 2022). Sistemas computacionais, que manipulam
dados clinicos de pacientes, exames de imagem, dados genOmicos, dispositivos vestiveis,
sensores biomédicos e plataformas de telemedicina, geram diariamente grandes volumes de
dados heterogéneos, complexos e dinamicos.

O termo Big Data designa o vasto volume de informacdes estruturadas e ndo
estruturadas, de dificil gerenciamento por métodos convencionais, mas que, se adequadamente
tratados, permitem descobrir correlagdes e gerar imsights com aplicagdes clinicas,
administrativas e epidemiologicas (DUCLOS, 2023; KUMARI; CHAKRABORTY, 2023). A
mineracao de dados e a andlise preditiva constituem pilares centrais para o entendimento do
real significado dos dados: a primeira voltada & identificagdo de padrdes e associagdes
relevantes, e a segunda dedicada a construcdo de modelos capazes de prever eventos futuros

com base em informagdes histéricas.



Na Odontologia Digital, técnicas de mineragao de dados e andlise preditiva ja vém sendo
aplicadas em diferentes areas, como a andlise de imagens dentdrias por redes neurais
convolucionais (CNN), a modelagem preditiva de risco para doengas periodontais, a
estratificacdo de pacientes para atendimento personalizado e até a integragdo de redes
complexas no campo da Network Medicine (Lee et al., 2019; Ricci, 2018; Gili et al., 2021;
Schwendicke; Krois, 2021). Além de aprimorar diagnodsticos e tratamentos, €sses recursos
possibilitam melhor gestdo de materiais e de recursos em clinicas e hospitais, aumentando a
eficiéncia e a personalizacdo no cuidado em saude bucal (Herbst et al., 2022).

Entre os softwares de gestao hospitalar para registro clinico de pacientes, destaca-se o
banco de dados do ROMEU, desenvolvido e utilizado pela Faculdade de Odontologia de
Ribeirdo Preto (FORP) da USP h4 mais de duas décadas. Esse sistema acumula um grande
volume de informagdes referentes a agendamentos, prontudrios e procedimentos odontologicos,
configurando uma base de dados clinicos singular para investigacdo cientifica. Entre as
condi¢des clinicas registradas, uma que se pode destacar é o acompanhamento de pacientes em
uso de bisfosfonatos, fArmacos amplamente empregados no tratamento da osteoporose e de
neoplasias Osseas.

A osteonecrose dos maxilares (ONM) associada ao uso de bisfosfonatos representa uma
complicagdo clinica relevante, caracterizada por areas de osso exposto de dificil cicatrizagao,
dor, infeccdo e comprometimento funcional. Embora sua prevaléncia varie conforme a
populacdo estudada, relatos indicam taxas entre 1% e 10% em pacientes oncologicos tratados
com bisfosfonatos intravenosos, € menores que 1% em pacientes osteopordticos em uso de
formulacdes orais (Caglayan et al., 2009). A gravidade dessa condi¢do, somada a dificuldade
terapéutica, reforca a importancia de estratégias preditivas que permitam identificar
precocemente pacientes sob maior risco, orientando condutas preventivas mais eficazes.
Seguindo essa ideia de identificar pacientes com maior risco de ONM, o estudo de Minari
(2022), por meio de métodos estatisticos classicos, evidenciou que comorbidades metabdlicas
e o tempo/frequéncia do medicamento aumentam o risco de ONM, enquanto a avaliagdo
odontologica prévia tem papel crucial na prevencdo. Nesse contexto, formula-se a seguinte
hipdtese: a mineracdo de dados e a andlise preditiva, com suas diferentes metodologias,
aplicadas a esse grupo especifico de pacientes, podem auxiliar na identificagdo precoce de
fatores de risco que a analise estatistica convencional ndo consegue detectar, favorecendo
estratégias preventivas, com impacto direto na pratica clinica e na satde publica.

Diante desta hipdtese, este trabalho aplicou técnicas de mineragdo de dados e

modelagem preditiva ao mesmo banco de dados do estudo de MINARI (2022). O objetivo foi



transformar registros clinicos acumulados em insights de valor clinico e epidemiologico, que
poderiam ter passado despercebidos pela andlise estatistica padrao.

A organizagao do restante do presente estudo ocorre da seguinte maneira: o Capitulo 2
apresenta a fundamentacao teorica que apoia e sustenta o problema e as escolhas metodologicas
realizadas; o Capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados ao tema proposto; o Capitulo 4
descreve o trabalho desenvolvimento em termos de metodologia utilizada para alcangar o
objetivo proposto; o Capitulo 5 cita e discute os resultados; e finalmente o Capitulo 6 abrange

conclusdes e propostas de trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentagao teorica é a base cientifica deste trabalho, reunindo os conceitos ¢ as
evidéncias da literatura sobre o tema estudado. Esse capitulo apresenta conhecimentos sobre a

ONM, lacunas de conhecimento e apoios para a escolha dos métodos utilizados.

2.1 Mineracao de Dados e Analise Preditiva

A mineragdo de dados (data mining) consolidou-se como um dos principais ramos da
ciéncia da computacao dedicado a extrair conhecimento util de grandes volumes de dados. Han,
Kamber e Pei (2012) destacam que a mineragdo de dados ¢ a etapa essencial no processo de
Knowledge Discovery in Databases (KDD), que envolve desde a limpeza e integra¢do dos
dados até a selecdo de varidveis relevantes, aplicacdo de algoritmos e interpretagdo dos
resultados. Para os autores, ndo se trata apenas da execu¢do mecanica de algoritmos, mas de
um processo sistematico voltado a descoberta de padrdes ndo triviais, implicitos e

potencialmente uteis, com valor cientifico ou aplicado.

A mineracdo de dados pode ser dividida em duas abordagens principais: a descritiva,
voltada a resumir propriedades dos dados existentes, e a preditiva, direcionada a antecipagao
de eventos futuros com base em inferéncias (Patil et al., 2020). Koul (2020) ressalta que o
objetivo central desse processo ¢ identificar tendéncias ocultas que orientem a tomada de
decisdes estratégicas, independente da 4area de interesse dos dados. Ogunleye (2022)
complementa ao mostrar que tais técnicas ja se encontram disseminadas em setores como

marketing, seguranga cibernética e saude.

Uma revisdo sistematica de NTI et al. (2022) refor¢a essa percep¢do, mostrando que os
algoritmos mais utilizados em cenarios de Big Data Analytics (BDA) sao as redes neurais
profundas (15%), maquinas de vetor de suporte (15%), redes neurais artificiais (14%) e arvores
de decisdo (12%). Destacam-se as plataformas Apache Spark (34,9%) e Hadoop (30,2%) como
ferramentas mais adotadas. O estudo indica que aproximadamente 30% das aplicacdes de
mineracao de dados em BDA concentram-se em saude, o que demonstra a relevancia e o

potencial do tema para pesquisas clinicas e na odontologia.



Monteiro et al. (2020) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina em dados do
PhysioNet Challenge 2012, com o objetivo de predizer mortalidade em UTIs. Os autores
utilizaram métodos de pré-processamento como normalizagdo, tratamento de séries temporais
e reducao de dimensionalidade por PCA e analise fatorial. Os resultados mostraram que o SVM
linear alcangou desempenho superior, com AUC de 0,99, usando apenas 12 variaveis criticas
em comparacao aos 41 atributos originais. Esse estudo exemplifica a importancia de selecionar,
organizar e preparar dados de forma criteriosa antes de usa-los e da seleg¢do de atributos para

garantir modelos preditivos vidveis e clinicamente tteis.

A aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina na predigdo de riscos em
odontologia tem se expandido para diferentes contextos clinicos. Uma revisdo sistematica
recente realizada por Uppal et al. (2024) analisou 15 estudos sobre o uso de algoritmos de
machine learning para estimar a transformac¢do maligna de desordens orais potencialmente
malignas. Os autores destacam que técnicas como Random Forest, Support Vector Machines,
Gradient Boosting, Redes Neurais Artificiais e PCA obtiveram desempenhos relevantes, com
indices de acuracia variando entre 74% e 95,4%, e alguns modelos alcangando sensibilidade e

especificidade de até 100% em determinados cenarios.

2.2 Mineracio de Dados e Analise Preditiva na Area da Satide

A aplicacgdo da inteligéncia artificial (IA) em satde tem crescido de forma exponencial,
com impactos na detec¢do precoce de doengas, no prognostico clinico e na personalizagao
terapéutica. Entretanto, a adog¢@o de modelos de aprendizado de maquina em ambientes clinicos
depende de critérios adicionais, como a interpretabilidade e a transparéncia dos resultados. Em
2016, foi lancado o programa Explainable Artificial Intelligence (XAl), buscando desenvolver
algoritmos capazes de fornecer explicagdes compreensiveis para suas decisoes. Adadi e Berrada
(2018) contribuiram para o amadurecimento da area ao estruturar uma classificagdo dos
métodos de explicabilidade disponiveis e ao destacar os principais desafios que ainda limitam

S€u avango.

Bharati, Mondal e Podder (2024) ampliaram essa perspectiva ao revisar de forma sistematica o

uso de XAI em satde. Para os autores, a acuracia de um modelo € insuficiente se ndo for



acompanhada da possibilidade de compreender quais varidveis sustentaram a decisdo. Técnicas
como SHAP, LIME e DeepLIFT permitem identificar os fatores mais relevantes para a
predi¢ao, enquanto métodos como PCA e ICA (Analise de Componentes Independentes)

contribuem para reduzir a dimensionalidade sem comprometer a interpretabilidade.

O principio conhecido como Garbage In, Garbage Out (GIGO) ilustra a importancia da
qualidade dos dados. Nesse contexto, Costa et al. (2024) destacam o papel critico da rotulagem
precisa e padronizada na criagdo de bases odontologicas para pesquisa em [A. Os autores
desenvolveram um conjunto de 936 radiografias panoramicas rotuladas por radiologistas, com
taxa de discordancia inferior a 1%, demonstrando que a consisténcia das anotacdes ¢
determinante para o desempenho e a aplicabilidade clinica dos algoritmos. Embora voltado para
imagens radiograficas, o principio ¢ andlogo ao que se observa em bases de dados clinicas: sem
padronizagdo, curadoria e rastreabilidade, qualquer modelo preditivo se torna vulneravel a
vieses e interpretagdes incorretas. Assim, a etapa de pré-processamento e validagdo dos dados
do presente estudo segue a mesma logica de rigor metodologico proposta por Costa et al.
(2024), buscando assegurar que as predi¢cdes encontradas reflitam padrdes clinicos reais e uteis

a pratica odontolégica.

O campo odontoldgico tem acompanhado essa evolugdo. Em analise bibliométrica, Xie
et al. (2024) identificaram 651 artigos publicados entre 2000 e 2023 sobre IA em Odontologia,
com predominancia dos Estados Unidos e da China. As principais aplicagdes concentram-se
em analise de imagens (caries, fraturas e periodontite), apoio a decisao clinica e implantodontia.
Os autores reforcam que a odontologia de precisdo ja ¢ uma realidade, com forte apoio de

algoritmos de deep learning.

Avangos metodologicos também sdo evidentes. Chuang et al. (2023) utilizaram *Large
Language Models* (LLMs), como o GPT-4, para extrair informacdes diagnosticas de notas
clinicas odontologicas ndo estruturadas. Combinando esse recurso a um modelo RoBERTa
treinado especificamente em linguagem odontoldgica, obtiveram acuracia elevada (F1-score =
0,98), mostrando como técnicas de NLP (Natural Language Processing ou Processamento de
Linguagem Natural) podem enriquecer os bancos de dados clinicos disponiveis para mineragao.
Shamout, Zhu e Clifton (2021) reforcam que a qualidade e a organizacdo dos dados sdo
determinantes para a performance dos modelos preditivos em satude, exigindo padronizagao e

valida¢ao externa.



Outros estudos demonstram avangos em diferentes frentes. Como, por exemplo,
Mukherjee et al. (2023) desenvolveram o modelo SCOPE, baseado em Random Forests, para
prever diagnosticos futuros em consultas ambulatoriais, obtendo AUROC de 0,904 em mais de
500 mil pacientes. Pezoulas et al. (2024) destacam a geragao de dados sintéticos, via GANSs,
como estratégia para contornar escassez de amostras em doengas raras. Dash et al. (2019)
destacam a importancia do Big Data em satude, que retine informagdes de diferentes fontes,
como prontuarios eletronicos, exames de imagem, dados bioldgicos em larga escala (6micos) e
medicoes feitas por sensores de IoT. Lekadir et al. (2025), por sua vez, estabeleceram diretrizes
internacionais (FUTURE-AI) que reforcam principios de confiabilidade, rastreabilidade e

explicabilidade, fundamentais para a consolidagdo da IA na pratica clinica.

2.3 Bisfosfonatos e Osteonecrose dos Maxilares (ONM)

No campo clinico, os bisfosfonatos sao amplamente prescritos para osteoporose ¢
doencgas metastaticas, mas seu uso prolongado pode ocasionar a osteonecrose dos maxilares.
Wei et al. (2024) utilizaram bases de farmacovigilancia dos EUA (FAERS) e do Canada
(CVAR) para desenvolver um modelo preditivo de ONM em pacientes tratados com &acido
zoledronico. Por meio de regressdo logistica com selecdo de varidveis via LASSO,
identificaram como fatores criticos a presenca de metéstase 0ssea, o diagnostico de osteoporose,
a polifarmécia e a dosagem administrada. O modelo apresentou AUC de até 0,899 em validagao

externa, reforcando sua robustez clinica.

De forma complementar, Kwack e Park (2023) aplicaram a plataforma H20-AutoML
para predizer ONM em mulheres com osteoporose submetidas a procedimentos odontologicos.
O algoritmo Gradient Boosting Machine (GBM) apresentou os melhores resultados, com AUC
de 0,828 em treinamento e 0,753 em validagdo, tendo como preditores principais o tempo de
uso da medicagdo, a idade e a regido cirurgica. Esses achados reforcam que, mesmo com dados
clinicos relativamente simples, € possivel desenvolver modelos de apoio a decisdo que auxiliem

na identificag¢do precoce de pacientes em risco.

Esses estudos dialogam diretamente com a proposta deste trabalho, que visa explorar
registros clinicos do sistema ROMEU da FORP-USP para construir modelos preditivos de risco

de ONM em pacientes expostos a bisfosfonatos.



2.4 Dados Desbalanceados

Bases clinicas apresentam com frequéncia problemas de desbalanceamento entre
classes, ja que os eventos de interesse (como a ONM) sdo relativamente raros. Essa condi¢ao

compromete os modelos, que tendem a privilegiar a classe majoritaria.

Na tentativa de resolver esse problema, em 2002 Chawla et al. propds a técnica de
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), onde ao invés de simplesmente fazer
um oversampling (duplicar exemplos raros), o0 modelo gera novos exemplos sintéticos. Assim,
para cada instdncia de classe minoritiria o SMOTE seleciona os vizinhos mais
proximos(geralmente usando k=5), cria um novo exemplo interpolando as caracteristicas
encontradas entre o original e os vizinhos, e vai repetindo o processo até equilibrar melhor as

classes.

Obviamente que a criacao de exemplos sintéticos apesar de util, tem problemas como o
overfitting (quando um modelo de aprendizado de maquina aprende tdo bem os detalhes e ruidos
do conjunto de treino que perde a capacidade de generalizar para novos dados.), ruido
amplificado (quando a classe minoritdria contém exemplos errados ou ruidos, o SMOTE pode
criar novos ruidos sintéticos) e dados irreais (criagdo de dados fora da realidade ou contexto),
Assim, ¢ natural que ao longo do tempo tenham sido propostas variagdes da técnica como
Wibowo, Masruriyah e Rahmawati (2025) que propuseram uma variagdo do SMOTE chamada
ANMWS, orientada por julgamento clinico de especialistas, demonstrando aumento da
acuracia e da AUC em modelos para diagndstico de diabetes. Alsabry et al. (2023) avaliaram
21 algoritmos em um dataset desbalanceado de cincer de mama e mostraram que o uso de
SMOTE elevou a acurdcia do modelo Optimized LogitBoost para 88%. Cicak e Avci (2023),
em cenario de manutengao preditiva, mostraram que métodos de oversampling e undersampling
podem aumentar substancialmente o recall em desbalanceamentos moderados, embora falhem

quando ha raridade extrema.

Neste estudo, o uso do SMOTE foi essencial para compensar o forte desbalanceamento
dos dados, ja que os poucos casos de osteonecrose poderiam prejudicar o desempenho dos
modelos. No entanto, 0 SMOTE nao foi aplicado de forma mecéanica. Os dados sintéticos foram
avaliados com cuidado e rigor, pois eles impactam a interpretacdo clinica. Gholampour (2024),
por exemplo, demonstrou que a geracao de pacientes sintéticos pode criar distor¢des relevantes;
em sua analise, a ampliacao de 20 casos originais para 62 artificiais resultou em padrdes pouco

consistentes nas analises de PCA e até em contradi¢cdes nos pardmetros apontados por métodos



interpretativos como o SHAP. Ou seja, ganhos estatisticos ndo se traduzem necessariamente

em confiabilidade clinica, o que exige interpretagdo cuidadosa.

O problema do desbalanceamento em dados médicos, entretanto, ndo ¢ novo. Em uma
revisdo sistematica recente, Salmi et al. (2024) mostraram que a predominancia de classes
majoritarias tende a ocultar justamente os desfechos mais relevantes, ou seja, os de baixa
frequéncia. Esses autores organizaram as estratégias de enfrentamento em trés niveis: no pré-
processamento (resampling, geracdo de dados sintéticos, selecdo de atributos), no proprio
algoritmo (modelos sensiveis ao custo e variantes adaptadas) e em solu¢des que combinam as
duas anteriores. Assim, a op¢ao por PCA, Random Forest e SMOTE neste trabalho acompanha

praticas aceitas em mineragao de dados aplicada a satde.

A literatura recente também mostra exemplos de uso dessas abordagens em cenarios
distintos. Yang et al. (2025) utilizaram Random Forest, Gradient Boosting e LightGBM para
prever demanda de servicos médicos em idosos, langando mao do SMOTE-TomekLink para
balanceamento, e obtiveram AUC acima de 0,90. Ja Kivrak et al. (2024), ao trabalhar com a
predicao de deficiéncia de testosterona em diabéticos tipo 2, observaram melhora da
sensibilidade com SMOTE, mas ao custo de queda na especificidade. Nesses casos, a

combinagdo com algoritmos ensemble (XGBoost, AdaBoost) se mostrou particularmente 1til.

O presente estudo seguiu padrdo semelhante: o0 SMOTE elevou a sensibilidade, mas
reduziu a especificidade em alguns modelos. Esse resultado reforca a necessidade de leitura
critica: embora o ganho estatistico seja real, ele ndo garante impacto direto na pratica clinica.
Portanto, os achados devem ser vistos como um passo dentro de um processo exploratério
maior, onde técnicas de balanceamento e ensemble learning se mostram promissoras, desde que

aplicadas com plena consciéncia de suas limitagdes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos anos, diferentes estudos tém avaliado o uso de machine learning (ML) na
odontologia, em especial para a deteccao e previsao de doengas de alta prevaléncia, como carie
e doenga periodontal. Um exemplo ¢ o trabalho de Patel et al. (2022), os pesquisadores
utilizaram mais de 18 mil prontudrios odontologicos eletronicos e se propuseram a desenvolver
um modelo de predicao da doenca periodontal. O estudo identificou ndo apenas fatores clinicos,
mas também fatores sociais e habitos de vida como fatores relevantes, destacando o potencial
do ML em revelar associagdes pouco consideradas na pratica clinica. O desempenho moderado
do modelo (AUC em torno de 0,72) demonstrou tanto as possibilidades quanto os desafios de

aplicar esses métodos em larga escala.

Ciftei e Asantogrol (2024) em um estudo para identificar fatores de risco ligados a satde
bucal, testaram diferentes algoritmos de ML na predi¢ao do risco de carie com base no indice
DMFT (dentes cariados, perdidos e obturados) em uma amostra de 2.000 adultos, usando dados
coletados por questiondrios e exames clinicos. Os autores mostraram que redes neurais
multicamadas alcangaram desempenho de destaque, com acuracia superior a 95%, superando
métodos tradicionais como regressao logistica. Além de confirmar varidveis esperadas, como
frequéncia de escovagdo e consumo de acucar, o estudo também evidenciou a influéncia de
fatores socioecondmicos e comorbidades médicas, reforcando a multidimensionalidade do risco

de carie.

Além disso, Kang et al. (2023) demonstraram que a qualidade dos atributos utilizados
no treinamento ¢ determinante para a performance dos modelos de ML e analise preditiva. Com
base em mais de 22 mil criangas coreanas, o estudo propds um modelo preditivo de cérie que
combinou sele¢do o6tima de atributos (mMRMR + GINI) com o classificador GBDT. A estratégia
permitiu reduzir o conjunto de variaveis de 43 para apenas 18, alcangando acurdcia superior a
95% e precisdao proxima de 100%. Essa abordagem mostrou que ndo basta treinar algoritmos
complexos: ¢ igualmente essencial selecionar as variaveis mais informativas, o que impacta

diretamente na eficiéncia diagndstica e no custo operacional.

Uehara, Tirapelli e Macedo (2024) apresentaram a ferramenta Dental Second Look Al,
desenvolvida no ambito do grupo INREDD (Interdisciplinary Research Group in Digital

Dentistry) da Universidade de Sdo Paulo, voltada a analise automatizada de radiografias
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panoramicas odontologicas. A solugdo integra modelos hierdrquicos de redes neurais
convolucionais, capazes de detectar estruturas bucais, segmentar dentes e classificar lesdes
cariosas, oferecendo suporte para o diagnostico clinico e para a obtencdo de dados
epidemiologicos. Assim como o presente trabalho, os autores usaram a mesma logica de
mineracgdo de dados e analise preditiva de dados odontoldgicos como apoio a decisdo clinica e
geracdo de conhecimento cientifico, reforcando o potencial da IA na Odontologia, seja na

gestdao ou na pratica clinica

Uma revisdo conduzida por Lakhotia et al. (2025) sintetizou mais de 280 estudos que
aplicaram ML em diversas 4reas da odontologia. Os autores apontaram avancos expressivos,
principalmente em radiologia oral, mas também destacaram falhas metodoldgicas recorrentes,
como a baixa atengdo a métricas de calibragdo, a discussdo sobre vieses e a reprodutibilidade.
A recomendagdo central do trabalho foi a necessidade de maior padronizagao e transparéncia,

para que os modelos possam ser realmente incorporados em cenarios clinicos.

Avangos recentes em aprendizado profundo t€ém ampliado o alcance da inteligéncia
artificial também na analise de imagens odontoldgicas. Em estudo conduzido na Universidade
de Sao Paulo, Carneiro et al. (2025) propuseram um sistema modular baseado em Deep
Learning capaz de identificar automaticamente as regides dentomaxilares e segmentar cada
dente individualmente em radiografias panoramicas. O modelo apresentou precisdo superior a
90%, superando métodos anteriores de segmentacdo. Essa abordagem representa um passo
importante para a integracao entre dados clinicos e variaveis morfologicas obtidas por imagem,
possibilitando, no futuro, modelos preditivos mais completos e personalizados dentro da

odontologia digital.

Estudos recentes (Wei et al., 2024; Kwack; Park, 2023) demonstram que modelos preditivos
baseados em dados clinicos podem identificar fatores de risco importantes e auxiliar na tomada

de decisdao odontoldgica. No entanto, a literatura aponta limitagdes recorrentes, como:
e aescassez de bases de dados estruturadas em Odontologia (Chuang et al., 2023),

e anecessidade de abordagens mais robustas de pré-processamento e selecdo de atributos

(Monteiro et al., 2020),

e ¢ o problema do desbalanceamento das classes, comum em eventos clinicos raros

(Wibowo et al., 2025; Alsabry et al., 2023).
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A andlise dos estudos até aqui apresentados demonstra a importancia e principalmente o
potencial das aplicagdes de IA na area da satide e em especial na odontologia. As limitagdes
que naturalmente existem vao sendo aos poucos solucionadas, mas sempre com potencial de
mais ajustes e melhorias. O proéximo capitulo apresenta, portanto, a metodologia utilizada para
alcangar os objetivos propostos. Nele sdo descritas as etapas de preparacao e padronizagdo dos
dados, as estratégias para minimizar o desafio do desbalanceamento das amostras, os critérios
de selecao das varidveis e os modelos preditivos empregados. Cada uma dessas etapas foi
planejada para responder as fragilidades identificadas na literatura e chegar a um resultado mais

confiavel entre o dado clinico e o insight preditivo.
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4 DESENVOLVIMENTO

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e validar modelos preditivos para
estimar o risco de osteonecrose dos maxilares em pacientes que utilizam bisfosfonatos. Os
dados de saude dos pacientes, incluindo as indicagdes de dosagem e de tempo de uso dos
bisfosfonatos, sdo dados clinicos estruturados, epidemiologicos e fatores clinicos de risco para
o desenvolvimento de ONM, extraidos a partir do trabalho de Minari (2022) com CEP local
(CAAE:96418618.4.000.5440, Parecer:3.248.605).

O trabalho a ser descrito neste capitulo diferencia-se por:

e Valorizar um banco de dados institucional de odontologia, ainda pouco explorado

para analises avancgadas por ferramentas computacionais;

e Aplicar técnicas de tratamento de dados que permitem lidar com a baixa incidéncia

da doenga (desbalanceamento de dados) e aumentar a confiabilidade dos resultados;

e Utilizar ferramentas de inteligéncia artificial explicavel (XAI), que oferecem maior
clareza sobre como as previsdes sao geradas, facilitando a adogdo dos modelos na

prética clinica;

e Gerar evidéncias aplicaveis a odontologia de precisdo, apoiando a detecgdo precoce
de fatores de risco e a personalizagdo da conduta clinica, com beneficios tanto para

profissionais quanto para gestores da satde.

A seguir ¢ detalhada a metodologia seguida no desenvolvimento do trabalho, descrevendo

os materiais utilizados e os métodos empregados.

4.1 Materiais

4.1.1 O Conjunto de Dados

Esse trabalho manipulou uma amostra de 354 pacientes oncologicos em uso de acido
zoledronico intravenoso, acompanhados pelo ambulatorio de odontologia hospitalar. Os dados

foram obtidos, a partir de prontuarios eletronicos do Hospital das Clinicas da Faculdade de
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Medicina de Ribeirdo Preto da USP (HCFMRP-USP) de Ribeirdo Preto. Trata-se de um estudo
baseado na revisdo de registros anteriores de pacientes, desenvolvido no proprio hospital apos
aprovacao do CEP local (CAAE:96418618.4.000.5440, Parecer:3.248.605). Em funcao do

perfil retrospectivo e de observacao, o estudo obteve dispensa do TCLE.

E a mesma base utilizada nos estudos de Minari (2022) e Minari et al. (2025, no prelo), que
avaliaram fatores clinicos de risco por métodos estatisticos convencionais. Os dados foram
atualizados por meio de entrevistas com os pacientes (como no nimero de doses, por exemplo),
por Alamino (2025) que associou os dados com achados radiograficos e hematologicos

identificando fatores de risco e biomarcadores associados a osteonecrose dos maxilares.

O presente trabalho, contudo, aplicou técnicas de mineracdo de dados e modelos preditivos
de inteligéncia artificial que ndo foram utilizados nas analises dos estudos anteriores de Minari

(2022) e Alamino (2025).

Todas as informag¢des manipuladas foram previamente anonimizadas pelos estudos
anteriores, em conformidade com a Lei Geral de Prote¢do de Dados (LGPD), garantindo sigilo

e confidencialidade.

Os dados originais estavam dispostos em uma tabela com os dados ja anonimizados de 354
pacientes, distribuidos em 29 colunas. Contudo, muitas colunas estavam vazias ou com menos
de 30% dos dados preenchidos e foram cortadas, uma vez que variaveis com grande quantidade
de dados ausentes comprometem a confiabilidade das andlises estatisticas, podendo ocasionar

desvios e erros nos resultados, e consequentemente, comprometendo o modelo preditivo.
Ap0s a eliminagdo dessas colunas, os dados encontrados foram:
e idade e sexo;
e a doenca base: aquela que originou a indicagao do uso do bisfosfonato,
e as comorbidades ou doengas pré existentes;
e tabagismo (sim/ndo);
e avaliacdo odontologica prévia (sim/ndo);

e uso cronico de corticosteroides, e imunossupressores € de antiangiogénicos: o uso de

imunossupressores ¢ comum em transplantados e o uso de antiangiogénicos diminui a



15

abastecimento de sangue em tecidos ou tumores que dependem da criacdo de novos

Vasos;

e indicacgdo (tratamento ou prevengao);

e tempo de uso (0 a 5 anos);

e frequéncia de uso (anual, semestral, trimestral, mensal e uma dose tinica);
e numeros de doses acumuladas desde o inicio do tratamento;

e associacdo com a mediagdo via oral, uma vez que no grupo avaliado o medicamento foi

ministrado de forma injetavel); e

e 0 desfecho (ONM, sim ou ndo).

4.2 Métodos

4.2.1 O Ambiente Computacional

As andlises foram realizadas em ambiente Python (versao 3.11.0), utilizando bibliotecas
amplamente empregadas em ciéncia de dados, como pandas, numpy, scikit-learn e imbalanced-
learn. Para visualizag¢do, foram utilizadas as seguintes bibliotecas do Python: matplotlib e
seaborn.Todos os experimentos foram executados em ambiente controlado, com semente

aleatodria fixada e versionamento de cddigo, garantindo a reprodutibilidade dos resultados.

4.2.2 O Fluxo de Trabalho

O fluxo metodoldgico seguiu as seguintes cinco etapas principais, conforme ilustrado

na Figura 1:
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1. Preparagdo e pré-processamento dos dados — inspecdo de valores ausentes ou
inconsistentes, padronizacdo de variaveis numéricas e codificagdo das variaveis

categoricas. A variavel-alvo (“ocorréncia de ONM”) foi convertida em formato binario.

2. Analise estatistica descritiva — calculo de frequéncias, medidas de tendéncia central e

dispersdo, além de testes bivariados para explorar associagdes preliminares.

3. Mineragao de dados — aplicacao de testes estatisticos (Qui-quadrado, ANOVA), calculo
de odds ratio, redugao de dimensionalidade por PCA e identificacdo de padrdes por

agrupamento (K-Means).
4. Modelagem preditiva — construgdo de dois modelos de classificagao:

o Random Forest (RF): escolhido por sua capacidade de lidar com variaveis mistas

e oferecer medidas de importancia das variaveis.

o Regressdo Logistica (RL): incluida como modelo de referéncia (baseline), pela
ampla utilizacdo em pesquisas clinicas, simplicidade de implementagdo e

interpretabilidade dos coeficientes.

5. Avaliagdo comparativa dos modelos — baseada em métricas de desempenho (AUC,
acurdacia, precisdo, sensibilidade/recall e F1-score), anélise de sobreajuste (overfitting)

e grau de interpretabilidade.

4.2.3 O Tratamento do Desbalanceamento

A variavel-alvo (ONM) apresentou forte desbalanceamento (19 casos positivos em 354

registros, ~5,4%). Para reduzir esse efeito, foram aplicadas duas estratégias complementares:

o SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique): geragao de amostras sintéticas

da classe minoritaria.

e (Class weights: atribuicao de maior peso as instancias positivas durante o treinamento de

modelos.
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O SMOTE padrao foi utilizado por meio da classe SMOTE da biblioteca imbalanced-learn,
sem especificacdo de variantes como SMOTENC, SMOTEN, BorderlineSMOTE, SVMSMOTE
ou ADASYN.

Foram mantidos os parametros padrdo do algoritmo (k meighbors=5 e
sampling strategy='auto"), com excecdo do random state=42, incluido para garantir

reprodutibilidade.

A técnica foi aplicada apenas ao conjunto de treinamento, apos a normalizagdo com
StandardScaler, em conformidade com as boas praticas para evitar um “vazamento de dados”

ou data leakage.
Com isso, a proporg¢ao inicial foi ajustada para um balanceamento 1:1 no conjunto de treino.

A escolha do SMOTE padrao mostrou-se adequada neste contexto, uma vez que o conjunto
de dados continha apenas variaveis numéricas resultantes do one-hot encoding, nao havendo

necessidade de variantes especificas para dados mistos.

Além disso, trata-se de um método amplamente validado na literatura e reconhecido como

eficaz em problemas de classificagdo bindria com desbalanceamento moderado a severo.

Os dados sintéticos gerados foram avaliados clinicamente, a fim de garantir que as
combinagdes criadas fossem plausiveis e coerentes com a realidade bioldgica e terapéutica dos
pacientes, evitando distor¢des artificiais. Essa etapa refor¢a a confiabilidade interpretativa do

modelo.

4.2.4 Avaliacao e Validacao

Os modelos foram avaliados em conjunto de teste independente (30% da amostra), com
métricas classicas de classificacdo. Para o Random Forest, foi aplicada validagdo cruzada
estratificada (5 folds), reforcando a robustez da estimativa. Os requisitos importantes da

avaliagdo dos resultados foram:

e Interpretabilidade (XAI). A transparéncia dos modelos foi considerada um ponto

central. No Random Forest, utilizou-se a analise de importancia das variaveis. Na
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Regressdo Logistica, foram examinados os coeficientes dos preditores. Em ambos os
casos, empregaram-se valores SHAP (SHapley Additive exPlanations), permitindo

quantificar a contribui¢ao individual de cada variavel para as previsdes.

e Reprodutibilidade. Todas as etapas do estudo foram registradas de forma sistematica,
com controle de elementos aleatorios e uso de ferramentas de versionamento de codigo,

na tentativa de garantir rastreabilidade e repetibilidade dos experimentos.

Figura 1: Fluxograma de trabalho
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4.2.5 O Algoritmo de Analise Preditiva

Para a execugdo da andlise preditiva, foi desenvolvido um algoritmo estruturado em
fases sequenciais, que descreve as etapas do pré-processamento, analise estatistica, mineracao
de dados, modelagem preditiva e sintese dos resultados.



Quadro 1:Estrutura do Algoritmo para Andlise Preditiva

Entrada: conjunto de dados de pacientes em uso de bisfosfonatos (bisfosfonatos_dados.xlIsx)
Saida: modelo preditivo treinado, métricas de desempenho, fatores de risco identificados

// Fase 1 — Preparagdo e Pré-processamento
1. Carregar o conjunto de dados.
2. Verificar valores ausentes, duplicados e inconsistentes.
3. Converter varidvel-alvo “ONM?” para formato bindrio (0 = NAO; 1 = SIM).
4. Separar varidveis categdricas e numéricas.
5. Dividir o conjunto em treino (70%) e teste (30%) de forma estratificada.
6. No conjunto de treino, aplicar:
6.1. Imputagdo (média/mediana para varidveis numéricas; moda para categdricas).
6.2. One-Hot Encoding (varidveis categdricas).
6.3. Normalizagdo (StandardScaler).
6.4. Aplicar transformagdes ao teste sem refazer o ajuste (fit).

// Fase 2 — Andlise Estatistica Descritiva (dados originais, sem SMOTE)
7. Aplicar para Categdricas: frequéncias, Qui-quadrado/Fisher, Odds Ratio, IC95%.
8. Aplicar para Numeéricas: normalidade (Shapiro), t/ANOVA ou Mann-Whitney/Kruskal, tamanho de efeito.

// Fase 3 — Mineragdo de Dados (dados originais)

9. Aplicar PCA: varidncia explicada e biplot.

10. Aplicar K-Means: nimero 6timo (cotovelo/silhouette), treino, clusters, incidéncia de ONM.
Observagdo: PCA e K-Means sdo exploratdrios e ndo usados nos modelos supervisionados.

// Fase 4 — Modelagem Preditiva
11. Fazer SMOTE no conjunto de treino .
12. rodar Random Forest:
12.1. Cross-validation e ajuste de hiperpardmetros.
12.2. Calibragéo das probabilidades (Platt/Isoténica).
12.3. Importdncia das varidveis e grdficos de dependéncia parcial.
13. Regressdo Logistica:
13.1. Regularizagéo (L1/L2) e ajuste do pardmetro C.
13.2. Treino com dados balanceados.
13.3. Andlise de coeficientes e multicolinearidade (VIF).

// Fase 5 — Avaliagdo dos Modelos (teste original)

14. Gerar previsdes probabilisticas.

15. Avaliar desempenho: AUC-ROC, PR-AUC, Acurdcia, Balanced Accuracy, Sensibilidade, Especificidade, Precisdo, F1-Score,
Kappa de Cohen, Brier Score.

16. Plotar curvas ROC, PR e calibragdo.

17. Matriz de confusdo e otimizagdo do limiar (Youden).

// Fase 6 — Explicabilidade e Sintese dos Resultados

18. Fazer SHAP: contribuigées individuais, summary plot e dependence plot.

19. Integrar achados: Odds Ratio, Importdncia RF, Coeficientes RL, Valores SHAP.
20. Comparar desempenho dos modelos (RF vs RL).

21. Compilar conclusdes e recomendagdes clinicas.

Retornar: modelos calibrados, métricas de desempenho, fatores de risco e recomendagées clinicas.
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5 RESULTADOS e DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e sua discussao sempre confrontando com
a literatura. A organizac¢do segue uma sequéncia logica onde inicialmente, descrevem-se as
caracteristicas da amostra e os principais fatores clinicos associados 8 ONM (Seg¢des 5.1 € 5.2).
Em seguida, a Se¢do 5.3 introduz a etapa de mineragao de dados, procurando padroes e relagdes
ocultas entre variaveis, por meio de técnicas como correlacdo, PCA e agrupamento (clusters).
A sec¢do 5.4 mostra o que foi encontrado na analise preditiva, seguido pela avaliagdo da
performance do modelo (Secdo 5.5) e finaliza com a interpretagao clinica dos resultados ¢ a
discussdo das contribui¢des da IA na saude (se¢do 5.6 ¢ 5.7). Essa estrutura tem o objetivo de
dar uma visdo clinica descritiva dos achados e fechando com a descoberta de insights e suas

aplicacoes.

5.1. Caracteristicas da Populacio Estudada

A andlise foi realizada com base em dados de 354 pacientes que utilizaram
bisfosfonatos. A distribui¢do da variavel desfecho (osteonecrose dos maxilares) revelou uma
prevaléncia de 5,4% (19 casos) na populacao estudada. Esta baixa prevaléncia estd fortemente
embasada na literatura (Brunner, 2024) e caracteriza um desbalanceamento significativo entre
as classes, o que justificou a adogdo de técnicas especificas para lidar com dados

desbalanceados nas etapas de modelagem preditiva.

A idade dos pacientes variou entre 23 e 99 anos. Foi observada uma concentragdo maior
de pacientes na faixa de 60 a 80 anos (56,5%), o que ¢ consistente com o perfil epidemiologico
das doengas que comumente requerem o uso de bisfosfonatos, como osteoporose e neoplasias
(véarios tipos de cancer). Ja na analise da relagao entre idade e ocorréncia de ONM foi realizada
utilizando o teste t de Student para amostras independentes. Este teste ¢ indicado para a
compara¢do de médias entre dois grupos quando a varidvel apresenta distribuicdo
aproximadamente normal. Nao houve diferenga estatisticamente significativa na média de idade
entre pacientes com e sem ONM (p = 0,312), sugerindo que a idade, isoladamente, pode nao

ser um fator determinante para o desenvolvimento da complicagdo. Esses achados estdo

representados na Figura 2.
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Figura 2. Distribui¢do da idade e relacao entre idade e ocorréncia dos pacientes. O histograma revela
uma concentragdo maior de pacientes na faixa etaria de 60 a 80 anos. O boxplot mostra distribuigdes
semelhantes de idade entre os grupos com e sem ONM, sem diferenca estatisticamente significativa (p
=0,312).

Distribuicao de Idade Relagao entre Idade e Necrose

Quanto ao sexo, a populacdo estudada apresentou predominancia feminina (63,8%).
Esta distribuicdo reflete o perfil epidemiologico das principais indicacdes para uso de
bisfosfonatos, especialmente a osteoporose pds-menopausa.

A analise da relacao entre sexo e ocorréncia de ONM foi realizada utilizando o teste
qui-quadrado de Pearson, escolhido por ser o método mais adequado para avaliar associagao
entre varidveis categoricas em amostras independentes. Nao foi encontrada associagdo
estatisticamente significativa entre sexo e desenvolvimento de ONM (p = 0,427), indicando que
homens e mulheres apresentam riscos semelhantes para esta complicagao.

Todas as caracteristicas demograficas encontradas estdo de acordo com a literatura,
inclusive em diferentes paises como nos trabalhos de Brunner 2024 (Austria), Sahin 2019
(Turquia) e Teoh 2021(Australia).

5.2. Fatores Clinicos Associados a Osteonecrose dos Maxilares

5.2.1. Avaliacao Odontologica Prévia

A avaliagdo odontologica prévia ao inicio do tratamento com bisfosfonatos mostrou-se
significativamente associada a redug¢@o do risco de ONM (p < 0,001). Este resultado foi obtido
por meio do célculo do teste qui-quadrado de Pearson, que revelou uma forte associagdo, com
apenas 1,2% dos pacientes que realizaram avaliacdo odontoldgica prévia desenvolvendo ONM,

em comparacdo com 13,5% daqueles que ndo realizaram. A avaliagdo odontoldgica prévia,
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segundo a literatura, ¢ uma das medidas mais eficazes na preven¢do da osteonecrose dos
maxilares dos maxilares (Brunner,2024). Thomas e Ouanounou (2023) destacam que a
prevencgao deve ocorrer em todas as fases da terapia (antes, durante e apds a administracao do
medicamento), por meio de exame clinico e radiografico detalhado, eliminagdo de focos
infecciosos € manuten¢do de adequada higiene bucal. Kawahara et al. (2021) ressaltam que
pacientes oncologicos em uso de altas doses de bisfosfonatos apresentam maior risco para
ONM, sendo recomendada a realiza¢cdo de protocolo odontologico prévio que inclua extragao

de dentes com prognostico ruim, ajuste de proteses e controle de fatores locais de risco.

5.2.2. Uso de Medicamentos Concomitantes

O uso concomitante de medicamentos que podem afetar o metabolismo 6sseo ou a
cicatrizagdo foi analisado em relagdao ao desenvolvimento de osteonecrose dos maxilares. Os
resultados para uso cronico de corticoides, imunossupressores € antiangiogénicos sao

apresentados na Figura 3.

Figura 3. Os graficos mostram maior propor¢do de ONM entre pacientes em relagdo ao uso
antiangiogénicos (p = 0,014), imunossupressores (p=0,002) ¢ a de corticoide (p=0,003).
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Para todas estas andlises, foi utilizado o teste qui-quadrado de Pearson, escolhido por
sua adequagdo para avaliar associagdo entre varidveis categéricas binarias. Os resultados
revelaram associagdes estatisticamente significativas entre o uso destes medicamentos e o

desenvolvimento de osteonecrose dos maxilares.
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5.2.3. Quimioterapia Prévia e Indicacdo de Uso

A realizagdo de quimioterapia prévia mostrou associacdo significativa com o
desenvolvimento de ONM(p = 0,007). Esta andlise foi realizada utilizando o teste qui-quadrado

de Pearson.

Diversos estudos ressaltam que o risco de desenvolvimento de osteonecrose dos
maxilares ndo esta associado apenas ao uso isolado de bisfosfonatos, mas se intensifica na
presenca de terapias concomitantes. Kemp et al. (2022) demonstraram que pacientes em uso de
bisfosfonatos apresentaram maior incidéncia de ONMquando submetidos, a0 mesmo tempo, a
quimioterapia e corticoides, além de protocolos de infusdo mensais, condigdes que amplificam
a imunossupressao e comprometem a reparacao o0ssea. Thomas e Ouanounou (2023) destacam
que antiangiogénicos e imunossupressores, quando utilizados em associagdo a anti-
reabsortivos, aumentam de forma significativa o risco de ONM, reforcando a etiologia

multifatorial da doenga.

Esses achados confirmam a andlise do presente trabalho, em que a investigagdo dos
fatores predisponentes deve considerar nao apenas a droga primdria em estudo, mas também a
utilizagdo de outras drogas tipicas dos pacientes oncologicos e osteometabodlicos, fator critico

para a uma correta avaliacdo de risco e para estratégias preventivas individualizadas.

5.2.4. Caracteristicas do Tratamento com Bisfosfonatos

Diversos aspectos relacionados ao uso de bisfosfonatos foram analisados quanto a sua
associacdo com o desenvolvimento de ONM incluindo o nimero de doses acumuladas, tempo

de uso e frequéncia de administracao.

O numero de doses acumuladas mostrou associacdo significativa com o
desenvolvimento de ONM (p <0,001), como evidenciado na Figura 4. Esta andlise foi realizada
utilizando o teste t de Student para amostras independentes, apds verificacdo da normalidade

da distribui¢@o por meio do teste de Shapiro-Wilk.
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Figura 4. Relac@o entre nimero de doses acumuladas de bisfosfonatos e ocorréncia de ONM. O
boxplot evidencia maior numero de doses entre pacientes que desenvolveram ONM (p < 0,001).
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O tempo de uso categorizado e a frequéncia de uso também apresentaram associagao
significativa com o desenvolvimento de ONM (p = 0,002 e p= 0,018, respectivamente). Para
esta analise, foi utilizado o teste qui-quadrado de Pearson, evidenciando maior risco em
pacientes com uso prolongado (mais de 5 anos) e com administragdo mensal do medicamento,

conforme a Figura 5.

Figura 5. Relagdo do tempo e da frequéncia de uso de bisfosfonatos na ocorréncia de ONM. Os graficos
evidenciam maior risco com administragdo mensal (p = 0,018) e uso por mais de 5 anos (p=0,002).
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5.3. Mineracao de Dados

5.3.1. Analise de Correlacao

A analise de correlacdo foi realizada para identificar relagdes lineares entre as variaveis do
estudo. A matriz de correlagdo ¢ uma ferramenta estatistica que ajuda a identificar quais
variaveis se movem juntas (ou em dire¢cdes opostas) e quais ndo tém relacao (ver Figura 6). A
escolha da andlise de correlagdo como etapa inicial da mineracao de dados justifica-se por sua
capacidade de fornecer uma visdo geral das relagdes entre variaveis, identificando potenciais

preditores para analises mais aprofundadas. As correlagdes mais fortes identificadas foram:

Avaliagdo odontologica prévia: correlagdo negativa (-0,26), indicando efeito protetor

ou preventivo
e Comorbidades do sistema nervoso: correlagdo positiva (0,22), indicando maior risco

e Numero de doses acumuladas: correlacdo positiva (0,22), indicando maior risco com

doses maiores
e Uso de imunossupressor: correlagdo positiva (0,17), indicando maior risco

e Uso cronico de corticoide: correlagcdo positiva (0,16), indicando maior risco
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Figura 6. Matriz de correlagdo entre as variaveis do estudo. As cores mais intensas indicam correlagdes

mais fortes (positivas em vermelho, negativas em azul).
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Para facilitar a interpretagdo, as correlacdes mais relevantes com a varidvel desfecho
(ONM?) foram extraidas e sdo apresentadas na Figura 7. Esta analise permitiu reunir as

variaveis com maior associacao linear com o desenvolvimento de osteonecrose dos maxilares.
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Figura 7. Principais variaveis correlacionadas com a ocorréncia de ONM. Destaca-se a correlagdo
negativa com avaliagcdo odontoldgica prévia e positiva com comorbidades do sistema nervoso e nimero

de doses acumuladas.
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A andlise de correlagdo realizada neste estudo forneceu nao apenas uma visao estatistica
das relagdes lineares entre varidveis, mas também uma base para interpretagdes clinicas
relevantes. A variavel avaliagdo odontologica prévia apresentou correlagdo negativa com a
ocorréncia de ONM (-0,26), sugerindo um possivel efeito protetor. Este achado ¢ consistente
com a literatura (Thomas e Ouanouno, 2023), que aponta a avaliacdo odontologica como
medida preventiva capaz de identificar e corrigir fatores de risco locais, reduzindo a necessidade

de procedimentos invasivos em pacientes expostos a bisfosfonatos.

Entre os fatores predisponentes a osteonecrose, o numero de doses acumuladas
destacou-se (0,22), refor¢ando a relagao dose-dependente j& descrita. Quanto maior a exposi¢ao
a medicagdo, maior o seu deposito no organismo € a consequente inibicdo da remodelacao
o0ssea, aumentando o risco de necrose oOssea. O mesmo acontece com o uso de

imunossupressores (0,17) e o uso cronico de corticoides (0,16) que mostraram correlagdes
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positivas. A literatura confirma que a ag¢do dessas drogas compromete a resposta imunologica
e areparacao dssea, potencializando os efeitos indesejados dos bisfosfonatos (Sahin,2019, Teoh

,2023).

A presenca de comorbidades do sistema nervoso também demonstrou correlacao
positiva (0,22). Esse achado pode estar relacionado tanto ao uso concomitante de outros
medicamentos (como antiepilépticos ou imunossupressores) quanto a limitacdes funcionais e
cognitivas que podem dificultar a manuten¢do da higiene oral, favorecendo quadros infecciosos

e a progressao de necrose Ossea.

Em sintese, os resultados da correlagdo destacam variaveis suportadas pela literatura,
sugerindo que fatores relacionados tanto ao manejo odontologico preventivo quanto a
exposicao medicamentosa e as condigoes sistémicas desempenham papel importante no risco
de desenvolvimento de osteonecrose dos maxilares. Estes achados refor¢cam a necessidade de
uma abordagem integrada, envolvendo monitoramento da dose cumulativa, controle rigoroso
de comorbidades e avaliagdo odontologica sistemdtica antes e durante o tratamento com

bisfosfonatos.

5.3.2. Analise de Componentes Principais (PCA)

Apds o pré-processamento dos dados iniciais com as 37 varidveis do dataset e a
realizagdo das correlagdes apontadas na secdo anterior (Secao 6.3.1), realizou-se o
desmembramento de todas as possiveis comorbidades em novas varidveis, chegando-se a 52
variaveis, sendo 2 variaveis numéricas (idade e nimero de doses acumuladas) e 50 categoricas.
A analise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada para simplificar o conjunto de dados.
Em vez de manipular dezenas de varidveis possivelmente correlacionadas, a Andlise de
Componentes Principais (PCA) retne estatisticamente essas varidveis em novos componentes,
independentes entre si. Isso facilita a identificagdo de padrdes escondidos e torna a analise mais

clara, sem comprometer informagdes importantes.

A analise de PCA revelou que os primeiros dez componentes principais explicam

84,83% da variancia total dos dados. Esta descoberta valida a eficacia da técnica para
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identificacdo de padrdes em datasets de alta dimensionalidade, sem perda significativa de

informagdes (Figura 8).

Figura 8. Variancia explicada por cada componente principal. O grafico mostra que sdo necessarios 10

componentes para explicar mais de 80% da variancia total dos dados.
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5.3.3. Analise de Clusters

A andlise de clusters foi realizada para identificar grupos naturais de pacientes com
caracteristicas similares. O método K-means foi escolhido por sua capacidade de lidar com

grandes conjuntos de dados.

A determinacdo do nuimero ideal de clusters foi realizada utilizando o método do
Cotovelo (Elbow Method) e a andlise do Coeficiente de Silhueta (Silhouette Score), como

mostrado na Figura 9. Os valores de Inércia (WCSS - Within-Cluster Sum of Squares) e do



30

Coeficiente de Silhueta médio, calculados para cada valor de K, estdo detalhados na tabelal.

Estes dados correspondem aos pontos plotados nos graficos da Figura 11. Esta abordagem

permitiu identificar o numero de clusters que maximiza a coesdo interna € a separagao entre

grupos.

Figura 9. Método do cotovelo para determinagdo do niumero 6timo de clusters. O grafico sugere 2

clusters como nimero 6timo, baseado no ponto de inflexao da curva de inércia e no score de silhueta.
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TABELA 1: Os valores de Inércia e do Coeficiente de Silhueta médio, calculados para cada valor de K.

Estes dados correspondem aos pontos plotados nos graficos da Figura 11

K (Ntamero de Clusters) Inércia (WCSS) Coeficiente de Silhueta
2 110.20 0.7427
3 56.14 0.6824
4 29.73 0.6048
5 20.12 0.5927
6 15.02 0.5744
7 10.64 0.5762
8 7.58 0.6020
9 5.29 0.6078
10 442 0.5892
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No método de cotovelo, o grafico da inércia (a esquerda) exibe uma queda acentuada ao
passar de K=2 para K=3, mas a redu¢@o mais drastica ocorre antes, formando um "cotovelo"
nitido em K=2. A partir deste ponto, a curva comega a achatar, indicando que adicionar mais
clusters (de 3 em diante) ndo resultaria em ganhos significativos. A Inércia cai de 110.20 para
56.14 (uma redugdo de aproximadamente 49%), mas as redugdes subsequentes sao
progressivamente menores. Isso sugere que a divisdo em dois grupos ja captura uma por¢ao

significativa dos dados sem levar a uma complexidade desnecessaria.

Na analise do Coeficiente de Silhueta (grafico a direita) confirma a conclusdo da técnica
de cotovelo. O valor maximo do coeficiente (0.7427) é alcangado precisamente em K=2. Um
coeficiente de silhueta mais alto indica que os clusters s3o, em média, mais densos € mais bem
separados entre si. Para todos os valores de K superiores a 2, o coeficiente médio diminui, o
que sugere que os clusters comegam a se sobrepor ou que os pontos nao estdo tao claramente

agrupados quanto na configuracdo com K=2.

Assim, a convergéncia dos resultados de ambos os métodos fornece uma forte evidéncia
metodoldgica para a selegdo de K=2. O método do cotovelo identifica K=2 como o ponto de
equilibrio ideal entre a complexidade do modelo e a variancia, enquanto o método da silhueta
confirma que K=2 produz a configuragdo de clusters com a melhor definicdo e separacdo

estrutural.

A analise de clusters identificou dois grupos principais de pacientes e as suas diferengas podem

ser visualizadas na TABELA 2 e na FIGURA 10.
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TABELA 2: Detalhamento das caracteristicas dos Clusters 0 (alto risco de ONM) e Cluster 1 (baixo
risco)

Caracteristica Cluster 0 (Alto risco) Cluster 1 (Baixo risco)

Numero de Pacientes 153 (43,2%) 201 (56,6%)
Idade média (anos) 61.9 78.8
Sexo predominante Feminino Masculino
Taxa de ONM (%) 8.5 2.99
Doses acumuladas médias 14.1 7.7
Frequéncia principal Trimestral/Mensal Semestral
Indicag@o para tratamento (%) 96.7 64.7
Quimioterapia prévia (%) 95.4 17.4
Uso de corticoides (%) 66.7 6.0
Uso de imunossupressores (%) 60.1 1.5
Uso de antiangiogénicos (%) 46.4 0.0

Figura 10: Comparagdo das caracteristicas numéricas dos cluster 0 (alto risco) e 1 (baixo risco)
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A visualizag@o dos clusters nos dois primeiros componentes principais ¢ apresentada na Figura

11. Esta representacdo permite avaliar visualmente a separagdo entre os grupos identificados.

Figura 11. Visualizacdo dos clusters nos dois primeiros componentes principais. Observa-se os
centroides bem afastados ¢ a distribui¢do dos casos com osteonecrose.

Anadlise de Clusters: Pacientes em Uso de Bisfosfonatos
Projecao no Espaco dos Componentes Principais

Cluster 0: Perfil de Alto Risco (8,5% necrose) Cluster 0
Cluster 1: Perfil de Baixo Risco (3,0% necrose) (Alto Risco) (n=153)

Cluster 1
(Baixo Risco) (n=201)

44 e § Casos de Necrose (n=19)

Centroides

% %

Segundo Componente Principal (PC2)
15.6% da variancia
=

4 3 2 1 0 1 2
Primeiro Componente Principal (PC1)
30.5% da variadncia

A escolha da analise de clusters como complemento ao PCA justifica-se pela capacidade
desta técnica de identificar subgrupos na populacdo estudada, potencialmente revelando perfis
de pacientes com diferentes riscos para o desenvolvimento de ONM. Os resultados mostraram
que o Cluster 0 apresentou prevaléncia para ONM 2,85 vezes maior que o Cluster 1 (8,5% vs.

2,99%), confirmando as correlagdes ja levantadas anteriormente e sugerindo que as
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caracteristicas especificas deste grupo como o uso de outros medicamentos ¢ comorbidades

estdo associadas ao maior risco.

A andlise de importancia de variaveis, para selecionar aquelas que foram efetivamente
usadas foi uma das fases mais criticas da mineracdo de dados. O principal desafio foi avaliar
aquelas de maior relevancia clinica juntamente com o valor preditivo. Por essa razdo, foram
usados métodos estatisticos tradicionais, como correlacdo, testes de hipoteses e medidas de
efeito, aliados a técnicas de machine learning, como o Random Forest e os valores SHAP. Essa
integracao foi importante porque cada método “enxergou’ o problema por um angulo diferente.
Quando todos apontaram para os mesmos fatores, demonstrou-se que esses achados eram

precisos e ndo fruto do acaso (Figura 12).

Figura 12: Comparagdo entre quatro métodos de analise (correlagdes, Random Forest, SHAP e ranking
consolidado) mostrando as 10 variaveis mais importantes para predicdo de ONM. A convergéncia entre

métodos valida os achados.
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Os valores plotados no grafico da analise inicial de correlagdo, estdio na TABELA 3.
Esses resultados reforgam a importancia do acompanhamento odontologico antes e durante o

tratamento.

Tabela 3 - Top 10 Correlagdes com ONM, observou-se que a auséncia de avaliacdo odontologica prévia
foi o fator mais fortemente ligado ao desenvolvimento de ONM, seguida pela frequéncia mensal de uso

do medicamento e pelo nimero de doses acumuladas

Varidvel Correlagdo  P-value Interpretag@o

I I

Auséncia de avaliagdo odontologica 0,263 <0,001 Moderada positiva
I I I

Frequéncia de uso mensal 0,234 <0,001 Moderada positiva
I I I

Numero de doses acumuladas 0,219 <0,001 Moderada positiva
I I I

Uso de imunossupressor 0,167 0,002  Moderada positiva
I I I

Tempo de uso > 5 anos 0,165 0,002  Moderada positiva
I I I

Uso cronico de corticoide 0,158 0,003 Moderada positiva
I I I

Uso de antiangiogénico 0,131 0,014 Fraca positiva
I I I

Quimioterapia prévia 0,082 0,122 Fraca positiva
I I I

Idade -0,079 0,138 Fraca negativa

Doenga de base outros 0,066 0,217 Fraca positiva
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Os testes estatisticos confirmaram esses achados e estdo demonstrados na TABELA 4.
O nimero de doses acumuladas, por exemplo, mostrou diferenca significativa entre pacientes
com e sem ONM, portanto, ndo se trata apenas de um resultado “estatisticamente significativo”,

mas também de relevancia clinica.

Tabela 4 - Resultados dos testes estatisticos, confirmando os achados da analise das correlagdes com
ONM

Variavel Teste Estatistica P-value Effect Size Interpretagao
Numero de  doses Teste t 4,213 <0,001 d=0,994 Efeito grande
acumuladas
Idade Teste t -1,487 0,138 d=-0,351 Efeito pequeno
Avaliacdo Qui-quadrado 22,063 <0,001 VvV =0,250 Efeito moderado
odontoldgica prévia
Frequéncia de uso Qui-quadrado 20,525 <0,001 VvV =0,241 Efeito moderado
Uso de  Qui-quadrado 8,263 0,004 V=0,153 Efeito pequeno
imunossupressor
Uso cronico de  Qui-quadrado 7,377 0,007 V=0,144 Efeito pequeno
corticoide

J& o Random Forest trouxe uma hierarquia das variaveis, destacando novamente o
numero de doses acumuladas, a auséncia de avaliagcdo odontologica e a idade como fatores
centrais. Para aprofundar a interpretacdo, aplicamos os valores SHAP, que funcionam como
uma lupa sobre cada variavel, mostrando o quanto ela contribuiu individualmente para a
previsao de risco (Figura 13). Nessa analise, os cuidados odontologicos preventivos voltaram a

aparecer como determinantes criticos.
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Figura 13: Grafico de barras agrupadas comparando a importancia das 10 principais variaveis

segundo Random Forest, SHAP e correlagdes. A convergéncia entre métodos confirma os achados.
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Por fim, foi elaborada uma lista ordenada da consolidacao das variaveis, unindo os
resultados de todas as abordagens, representados na TABELA 5. Esse cruzamento mostrou
consisténcia notavel: idade, doses acumuladas e auséncia de avaliagdo odontologica se
mantiveram no topo em diferentes analises. Isso refor¢a que ndo estamos diante de achados

isolados, mas de fatores realmente centrais no processo.
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Tabela 5: Ranking consolidado das variaveis TOP 10

Posicao Variavel Ranking RF SHAP Correlagdo

Médio Importancia ~ Importancia

1 Idade 1,0 0,115 0,061 -0,079
2 Numero de doses 2,0 0,141 0,055 0,219
acumuladas
3 Auséncia de avaliagdo 6,0 0,127 0,063 0,263
odontologica
4 Uso cronico de corticoide 7,0 0,020 0,030 0,158
5 Uso de imunossupressor 8,0 0,019 0,028 0,167
6 Uso de antidngiogénico 9,0 0,016 0,003 0,131
7 Quimioterapia prévia 10,0 0,010 0,007 0,082
8 Doenga de base outros 11,3 0,005 0,007 0,066
9 Tempo de uso > 5 anos 12,0 0,045 0,011 0,165
10 Frequéncia mensal 13,0 0,047 0,051 0,234

Do ponto de vista clinico, os resultados confirmam trés grandes grupos de fatores de

risco:
1. Cuidados preventivos — auséncia de avaliagdo odontoldgica prévia;
2. Intensidade do tratamento — doses acumuladas e frequéncia de uso;

3. Complexidade clinica — uso concomitante de corticoides, imunossupressores €

antiangiogénicos.
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Esses achados ndo apenas confirmam recomendacdes ja presentes em diretrizes, como
também abrem espago para a aplicagdo da medicina personalizada em odontologia. Identificar
pacientes de maior risco com base em um conjunto claro de variaveis pode guiar condutas

preventivas e personalizar o acompanhamento clinico.

5.4 Analise Preditiva

A analise preditiva representa um dos principais objetivos da aplicagdo de inteligéncia
artificial em contextos clinicos, transformando conhecimento estatistico em ferramentas
praticas de apoio a decisao do profissional da area da saude. Neste estudo, o desenvolvimento
de modelos preditivos para ONM associada a bisfosfonatos criaram ferramentas que permitem
avaliar o risco de cada paciente de forma individual, ajudando a aplicar protocolos

personalizados tanto na odontologia quanto na medicina.

A estratégia escolhida buscou equilibrar a clinica e o rigor cientifico, reconhecendo que,
para os modelos de machine learning serem aceitos na pratica odontologica, € essencial que os
processos de decisdao sejam transparentes. Essa visdo acompanha as recomendagdes atuais de
explicabilidade em inteligéncia artificial (XAI), que defendem modelos compreensiveis para os

profissionais de saude.

5.4.1 Selecio de Variaveis e Preparaciao dos Dados

O processo de constru¢ao do modelo preditivo envolveu duas etapas complementares:

analise de dimensionalidade e selecao de variaveis.

Primeiramente, aplicou-se a Analise de Componentes Principais (PCA) apenas com o
proposito de avaliar a estrutura e redundancia dos dados, verificando que dez componentes
principais explicavam 84,83% da variabilidade total do conjunto. Essa etapa teve carater
exploratorio, indicando que as varidveis originais continham informacdes suficientes para

representar adequadamente o fendmeno estudado.
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Em seguida, foi realizada a sele¢do de variaveis propriamente dita, baseada em medidas
de importancia obtidas nos modelos e em critérios clinicos. Foram mantidas as dez variaveis
mais relevantes e consideradas essenciais para a interpretagdo e aplicagdo pratica do modelo.
As variaveis selecionadas abrangeram quatro dominios clinicos fundamentais: caracteristicas
demograficas (idade), tempo e frequéncia do tratamento (numero de doses acumuladas,
frequéncia e duracdo de uso), cuidados preventivos (avaliagdo odontologica prévia) e cofatores
clinicos (uso concomitante de corticdides, imunossupressores, antidngiogénicos €
quimioterapia, além do tipo de doenga de base). Essa classificagdo mostra que a osteonecrose
dos maxilares ¢ um problema com muitas causas e permite entender o conjunto de fatores que

influenciam seu desenvolvimento.

Na etapa de preparacdo, os dados foram tratados seguindo praticas de machine learning.
As variaveis numéricas foram padronizadas com o StandardScaler e as categoéricas convertidas
em varidveis binarias pelo método one-hot. Ao final, o conjunto de dados passou a ter 43
variaveis (2 numéricas e 41 categoricas). Para garantir equilibrio entre os grupos, a divisdo
destinou 247 amostras ao treinamento (69,8%) e 107 ao teste (30,2%), mantendo a propor¢ao

original da variavel alvo.

A modelagem comparou de forma sistematica dois algoritmos complementares:
Random Forest e Regressao Logistica. Essa escolha buscou equilibrar capacidade preditiva e
interpretabilidade, j4 que ambos permitem compreender os fatores que influenciam as

previsoes.

Nos testes de valida¢do cruzada, o Random Forest apresentou desempenho superior,
com AUC-ROC médio de 0,747 £ 0,186, frente a 0,719 £ 0,170 da Regressao Logistica. Embora
a diferenga numérica seja pequena, ela reflete a maior habilidade do Random Forest em capturar

interagdes ndo lineares entre variaveis, algo comum com dados clinicos complexos.

A Figura 14 ilustra a comparagdo detalhada entre os modelos por meio de box plots,
mostrando ndo apenas a média mais alta do Random Forest, mas também sua maior
estabilidade, evidenciada pela menor variacdo. Essa consisténcia € especialmente importante

no contexto clinico, onde as previsdes precisam ser confiaveis em diferentes perfis de pacientes.



41

Figura 14: Comparacdo de modelos usando a validagao cruzada. Desempenho dos algoritmos
Random Forest e Regressao Logistica, representado por boxplots do AUC-ROC. O Random Forest teve

melhor média e menor variagdo entre os testes, ou seja, € mais estavel e confiavel.
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5.4.2. Random Forest

O modelo Random Forest final apresentou desempenho muito bom no conjunto de teste
independente, alcancando AUC-ROC de 0,783, wvalor superior ao limiar de 0,7,
tradicionalmente associado a boa capacidade discriminativa. A Figura 15 mostra a curva ROC
completa, evidenciando desempenho acima do acaso em toda a faixa de pontos de corte, com

maior eficiéncia na regido de alta especificidade.
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Figura 15: Curva ROC do modelo Random Forest. Relag@o entre sensibilidade e especificidade,

com destaque para a area sob a curva (AUC) como medida de desempenho global.
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Nas métricas de classificacdo, a sensibilidade de 33,3% indica que o modelo identifica
um ter¢o dos casos de ONM. Embora pareca limitada, essa taxa deve ser analisada a luz da
baixa prevaléncia do evento (5,4%). J& a especificidade de 98,0% demonstra notavel capacidade
de excluir corretamente pacientes sem risco, minimizando falsos alarmes e ansiedade

desnecessaria.

O valor preditivo negativo de 96,1% se destaca pela relevancia clinica: quando o modelo
prediz auséncia de risco, estd correto em mais de 96% dos casos. Isso permite classificar
pacientes de baixo risco com alta confianga, possibilitando protocolos de acompanhamento

menos intensivos.

A matriz de confusdo (Figura 16) mostra que, entre 107 casos do conjunto de teste,
houve apenas 2 falsos positivos (pacientes sem ONM classificados como de risco) e 4 falsos
negativos. Essa distribui¢do de erros ¢ clinicamente aceitavel: os falsos positivos implicam
apenas em monitoramento adicional, enquanto os falsos negativos, embora mais criticos,

permaneceram em nimero reduzido.
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Figura 16: Matriz de confusdo detalhada. Distribui¢do das classificagdes corretas e incorretas

do modelo Random Forest no conjunto de teste.
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5.4.3 Interpretabilidade e Importincia das Variaveis

A analise de importancia confirmou e detalhou achados anteriores. A Figura 17 mostra

como os principais fatores associados ao risco foram:

e Avaliagdo odontologica prévia (presenga: 14,9%);
e Idade (13,4%);

e Auséncia de avaliagdo odontoldgica (12,5%);

e Numero de doses acumuladas (11,5%);

e Frequéncia mensal de administracgdo (5,7%).

Essas cinco variaveis concentram cerca de 58% da importancia total, mostrando que um

pequeno grupo de fatores explica a maior parte do risco preditivo.
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A duplicidade entre presenga e auséncia de avaliacdo odontoldgica decorre da codificacio

binaria, mas reforca o papel central dos cuidados preventivos.

A convergéncia entre Random Forest, analises de correlacdo e valores SHAP fortalece
a confiabilidade dos resultados, indicando que os padrdes encontrados refletem relagdes reais e

ndo meros artefatos de técnica.

FIGURA 17: Importancia relativa das variaveis no modelo Random Forest. Distribui¢do das
principais variaveis preditoras de osteonecrose dos maxilares segundo a analise de importincia.
Observa-se destaque para a avaliagdo odontologica prévia, idade, auséncia de avaliacdo odontologica,
nimero de doses acumuladas e frequéncia mensal de administragdo. Juntas, essas cinco variaveis
concentram cerca de 58% da importancia total do modelo, refor¢ando seu papel central na predigao do

risco.
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5.5 Performance do Modelo Selecionado

Como ja citado anteriormente, 0 modelo Random Forest apresentou desempenho muito

bom no conjunto de teste, acima do limiar de 0,7, considerado indicativo de boa discriminagao.

Nas métricas de classificacdo, a sensibilidade foi de 33,3%, o que significa que o modelo
identificou um tergo dos casos de ONM. Embora esse valor pareca baixo, ele deve ser entendido
dentro do contexto da raridade do evento (prevaléncia de 5,4%). Ja a especificidade atingiu
98,0%, demonstrando excelente capacidade de reconhecer pacientes sem risco, reduzindo falsos

alarmes e ansiedade desnecessaria.

O valor preditivo negativo de 96,1% se mostrou a métrica mais relevante do ponto de
vista clinico: quando o modelo prevé auséncia de risco, essa previsdo esta correta em mais de
96% dos casos. Isso permite classificar pacientes como baixo risco com alta confianga,

viabilizando protocolos de acompanhamento menos intensivos.

A matriz de confusao ilustra que, entre os 107 casos testados, apenas dois pacientes sem
ONM foram incorretamente classificados como de risco (falsos positivos) e quatro casos de
Osteonecrose dos maxilares ndo foram detectados (falsos negativos). Essa distribui¢ao de erros
¢ considerada aceitavel: falsos positivos implicam apenas monitoramento adicional, enquanto

falsos negativos, embora mais preocupantes, permaneceram em nimero reduzido.

5.6. Interpretaciao Clinica dos Principais Resultados

Os resultados encontrados mostram que consultas odontologicas antes do inicio da
terapia com bisfosfonatos funcionam como medida preventiva fundamental. O exame clinico
pode identificar focos infecciosos, dentes com mau prognoéstico e necessidade de adequacao da
higiene, reduzindo drasticamente a chance de complicagdes futuras. Assim, a aplicacao de
protocolos institucionais deveria tornar obrigatoria a avaliacdo odontologica prévia antes da

prescricao de bisfosfonatos.

Associagdo significativa do uso prévio de corticoides com ONM (p < 0,005) confirma
que esses medicamentos retardam a cicatrizagdo e o metabolismo 6sseo. O risco maior em
usudrios cronicos sugere necessidade de vigilancia odontologica continua nesses pacientes.
Dessa maneira, pacientes poli medicados (com terapias oncologicas, reumatoldgicas ou

imunoldgicas) devem ser classificados como alto risco e acompanhados com maior rigor.
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O numero de doses acumuladas e tempo de uso dos bisfosfonatos também foi um fator
com forte associagdo com a ONM. Esse achado confirma que a exposi¢do cumulativa ¢ um dos
principais fatores de risco. Quanto maior a carga total de medicamento, maior o dano 6sseo
potencial. Justificando um monitoramento odontologico mais frequente em pacientes com
tratamentos prolongados, e sempre que possivel deve-se discutir interrup¢des ou ajustes na

posologia com a equipe médica.

Outro fator importante encontrado, foi a frequéncia de administragdo do bisfosfonato.
A administracdo mensal aumenta o risco de ONM. Esses protocolos de maior intensidade
parecem acelerar o acimulo do efeito deletério no osso. Isso sugere que regimes menos
frequentes podem ter menor toxicidade ossea, devendo essa informacao ser considerada em

decisdes terapéuticas personalizadas.

Pacientes oncologicos submetidos a multiplas terapias como a quimioterapia estdo mais
fragilizados e apresentam tecidos menos responsivos a cicatrizagdo. Ja existe protocolo de
avaliagdo odontoldgica prévia para os tratamentos de quimioterapia e radioterapia. Mesmo
assim, nesses casos, deve haver planejamento odontologico ainda mais rigoroso antes da

introdugdo de bisfosfonatos.

5.7. Contribuig¢des da Inteligéncia Artificial na Saude

Este estudo mostra que € viavel aplicar técnicas de machine learning em cenarios
clinicos especificos, mantendo o equilibrio entre sofisticagdo técnica e interpretabilidade. A
metodologia proposta pode servir como referéncia para outras areas médicas que lidam com

eventos raros e exigem estratificacdo de risco.

A combinacdo de estatistica classica, modelos preditivos e ferramentas de
explicabilidade (XAI) fortalece a confianga nos achados, pois diferentes métodos apontaram

para os mesmos resultados.

Ao valorizar transparéncia e aplicabilidade clinica, sem perder o rigor cientifico, este
trabalho contribui para o avango da [A explicavel em saude. Esse equilibrio ¢ essencial para
conquistar a confianca dos profissionais e favorecer a ado¢do dessas tecnologias na pratica

clinica.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver e validar modelos preditivos para
estimar o risco de osteonecrose dos maxilares em pacientes que utilizam bisfosfonatos,
utilizando como fonte os dados clinicos estruturados. De acordo com os resultados expostos, o
modelo preditivo apresentou alta capacidade de distinguir pacientes em risco, com valor
preditivo negativo de 96,1%. Assim ¢ possivel concluir que o modelo tem grande utilidade para
identificar pacientes de baixo risco, ajudando o clinico a direcionar recursos preventivos €

acompanhamento intensivo apenas aos casos realmente necessarios.

6.1. Limitacoes e Consideracoes

Apesar da performance satisfatoria, algumas limitacdes precisam ser destacadas. A
sensibilidade de 33,3% indica que dois ter¢os dos casos de ONM nao sdo identificados. Esse
resultado ¢ esperado por ser uma situagdo de baixa prevaléncia, mas deve ser comunicado de

forma clara: um paciente classificado como baixo risco ainda pode desenvolver ONM.

Outro ponto ¢ o tamanho limitado da amostra, especialmente o baixo niimero de casos
positivos (19), o que restringe a complexidade do modelo e reduz a precisdo das estimativas.
Estudos com amostras maiores devem aprimorar a sensibilidade sem comprometer a

especificidade.

Importante lembrar que os dados utilizados neste estudo vém do trabalho de Minari
(2022) e Minari et al. (2025, no prelo), que reuniu informacdes de pacientes oncoldgicos em
uso de bisfosfonato intravenoso atendidos no Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto-USP. Essa
amostra foi escolhida por conveniéncia e passou por filtros rigorosos, incluindo apenas

prontuarios completos e pacientes acompanhados pelo servigo de odontologia.

Esses critérios aumentam a confiabilidade dos registros, mas também limitam a

generalizac¢do dos resultados.

Por isso, os achados devem ser vistos como representativos desse grupo especifico e nao
de todos os usuarios de bisfosfonatos. Em estudos futuros, a inclusdo de amostras maiores e

mais variadas podera ampliar a precisdo e aplicabilidade dos modelos preditivos desenvolvidos,
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j& que os resultados podem variar conforme caracteristicas demograficas, protocolos de

tratamento ou prevaléncia da ONM

6.2 Trabalhos futuros: Implicacdes Clinicas e Perspectivas de Implementacio

O modelo desenvolvido contribui para a pratica clinica ao oferecer uma ferramenta
objetiva de avaliagdo de risco baseada em evidéncias. A alta especificidade e o valor preditivo
negativo o tornam particularmente util para identificar pacientes que podem receber

acompanhamento menos intensivo, otimizando recursos e reduzindo ansiedade desnecessaria.

Embora o presente estudo tenha se concentrado na comparacao entre Random Forest €
Regressao Logistica, outros algoritmos poderiam ser explorados em trabalhos futuros, como o
XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Esse método baseia-se em um conjunto sequencial de
arvores de decisdo, nas quais cada nova darvore corrige os erros da anterior, o que
frequentemente resulta em maior capacidade preditiva, especialmente em bases de dados
clinicas desbalanceadas. Além disso, o XGBoost mantém compatibilidade com técnicas de
interpretabilidade, como os valores SHAP, possibilitando compreender a contribuigdo
individual de cada varidvel para a previsao. Assim, seu uso poderia aprofundar a analise e servir

como comparag¢ado adicional a robustez dos resultados obtidos com o Random Forest.
Na pratica, o modelo pode ser implementado de diferentes formas:

e calculadoras web para uso em consultorio;
e integragdo em sistemas de prontuario eletronico;

e aplicativos moveis voltados a profissionais de satude.

A simplicidade das variaveis de entrada, todas acessiveis na rotina clinica, favorece a
adogdo ampla. Nesse sentido, a ferramenta se insere no movimento de medicina personalizada
em odontologia, permitindo estratégias individualizadas que podem melhorar desfechos

clinicos, aumentar a satisfagdo dos pacientes e tornar o uso de recursos de saude mais eficiente.
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