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Resumen

El diagnostico de la periodontitis genera diversidad de criterios que puede llevar a que la
decisién del clinico sea subjetiva. EI Deep learning como aprendizaje automatico es una
herramienta computarizada que permiten el manejo de la informacion en forma veraz rapida y
oportuna, ademas de contar con un alto grado de confiabilidad y precisién, aportando nuevas
perspectivas para el diagndstico, pronostico y la planificacion del tratamiento. Desarrollar un
sistema para la interpretacion radiografica periapical digitalizada como apoyo al diagnostico
periodontal basado en Deep Learning: Fase | Criterios e insumos radiogréficos. La poblacion de
estudio conformada por una totalidad de 727 imagenes diagnoésticas digitalizadas (radiografias
periapicales) almacenadas en centro radioldgico de la USTA en los afios 2019-2020. Criterios de
exclusion: Imagenes radiogréaficas periapicales elongadas, espacios alveolares que albergan
implantes. 727 imagenes extraidas, correspondieron a 72 sujetos, 45 mujeres (62 %) y 27
hombres (38%), El promedio de dientes aportados por persona fue de 24,5 + 4,4 dientes, de otro
lado, la media de pérdida dental fue de 7,3+ 3,3 dientes. Las métricas obtenidas son similares a
otros estudios, encontramos asi, que los insumos generados en la Fase | son correctos para el uso
en la Fase Il, es decir, para dar continuidad, para lo cual solo se tienen las observaciones
generadas en el balance poblacional (en términos de distribucion por sexo) y en el tamaiio de la
muestra (en términos imagenes radiogréaficas). Este sistema de red neuronal estd desarrollado
para identificar dientes en su fase inicial y serd de gran ayuda al clinico, pudiendo procesar gran
numero de iméagenes con los criterios especificos apoyando en el diagnostico de manera
eficiente.

Palabras claves: Pérdida 6sea, radiografia periapical, Deep Learning.
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Abstract

The diagnosis of periodontitis generates a variety of criteria that can lead to the clinician's
decision being subjective. Deep learning as machine learning is a computerized tool that allows
the information to be handled truthfully, quickly and in a timely manner, in addition to having a
high degree of reliability and precision, providing new perspectives for diagnosis, prognosis and
treatment planning. To develop a system for digitized periapical radiographic interpretation to
support periodontal diagnosis based on Deep Learning: Phase | Radiographic criteria and
supplies. The study population made up of a total of 727 digitized diagnostic images (periapical
radiographs) stored in the USTA radiological center in the years 2019-2020. Exclusion criteria:
Elongated periapical radiographic images, alveolar spaces that house implants. 727 images
extracted corresponded to 72 subjects, 45 women (62%) and 27 men (38%). The average number
of teeth contributed per person was 24.5 + 4.4 teeth, on the other hand, the mean of dental loss
was 7.3 = 3.3 teeth. The metrics obtained are similar to other studies, thus we found that the
inputs generated in Phase | are correct for use in Phase 11, that is, to give continuity, for which
only the observations generated in the population balance (in terms of sex distribution) and in
the sample size (in terms of radiographic images). This neural network system is developed to
identify teeth in their initial phase and will be of great help to the clinician, being able to process
many images with specific criteria, supporting the diagnosis efficiently.

Keywords: bone loss, periapical radiography, Deep Learning.
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1. Introduccién

La periodontitis es una enfermedad inflamatoria que afecta los tejidos de soporte de los dientes
(1,2). En la nueva clasificacion la definicion es debatida y se acepta como un caso, con la
caracteristica principal, como es la pérdida de soporte de los tejidos periodontales y peri
implantares, habitualmente se utiliza un umbral de pérdida de insercién clinica interproximal de
> 2 mm o > 3 mm en dos o mas dientes no adyacentes (3). Se inicia por la formacion de
biopeliculas bacterianas en el diente y en la superficie radicular, estas bacterias agrupadas en una
matriz generan una respuesta inmunolégica provocando cambios inflamatorios en el epitelio
gingival, ligamento periodontal, cemento radicular y el hueso alveolar, esta enfermedad se
caracteriza por la migracion apical del epitelio de union, la destruccion de la union de las fibras
de colageno del tejido conectivo, la profundizacion del tejido y la pérdida de hueso alveolar que
sostiene los dientes (4). Uno de los desafios clave en la inteligencia artificial es como llevar este
conocimiento,

sobre los criterios radiograficos que apoyan en el diagndstico de la periodontitis, a una
computadora. Varios proyectos de inteligencia artificial han tratado de codificar el conocimiento
sobre el mundo en lenguajes formales. Una computadora puede razonar sobre declaraciones en
estos lenguajes formales automaticamente usando reglas de inferencia logica. Los sistemas
necesitan la capacidad de adquirir su propio conocimiento, extrayendo patrones de datos en
bruto. Esta capacidad se conoce como aprendizaje automatico. La introduccion del aprendizaje
automatico permitio a las computadoras abordar problemas relacionados con el conocimiento
del mundo real y hacer decisiones que parecen subjetivas. El rendimiento de estos algoritmos
simples de aprendizaje automatico depende en gran medida sobre la representacion de los datos
que se les dan (5).

La gestion de la informacién ha sido una de las mayores preocupaciones de las
organizaciones, se han venido creando y desarrollando herramientas que cumplen con la tarea de
ayudar a la obtencion de informacidon y diagnostico. En este aspecto, las tecnologias informaticas
han puesto a disposicion de la humanidad una serie de herramientas computarizadas que
permiten el manejo de la informacién en forma veraz rapida y oportuna, ademas de contar con un
alto grado de confiabilidad. En un principio se manejo el procesamiento de archivos, luego
aparecieron en escena las bases de datos, que en sus diferentes tipos y ain vigentes, han venido
ofreciendo solucion a una serie de requerimientos y necesidades de informacion. Desde el
momento en que comienzan a generarse archivos fisicos sin ningun control dentro de las
instituciones, empieza también a crearse una dificultad la verificacion de la informacién de forma
rapida y oportuna (6). El software de diagnéstico asistido por computadora (CAD) en el campo
médico se ha utilizado para obtener segundas opiniones, pero el disefio y ajuste de CAD
convencional tiende a ser muy arduo. Recientemente, las técnicas de aprendizaje profundo se han
integrado en CAD, con resultados prometedores para diversas aplicaciones médicas (7). Las
aplicaciones cualitativas y cuantitativas del aprendizaje profundo en odontologia también se
estdn expandiendo, pero ciertas areas deben complementarse para promover el desarrollo
continuo de la investigacion del aprendizaje profundo en radiologia oral y maxilofacial (8).
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Por esto, en el mercado actual se digitan documentos de texto en un computador,
consignando la informacion del paciente, sin embargo, es necesario mejorar la captura de la
informacion y la bdsqueda de los documentos, para lograr una mejor consistencia de la
informacion y evitar la pérdida de datos es tan importante el control sobre las historias clinicas
en especial el periodontograma para una mayor facilidad en el acceso y eficacia en el
diagnostico. Con esta idea se crea una herramienta capaz de brindar una solucion a esta situacion
de orden, dandole al usuario un esquema o procedimiento a seguir con el fin de organizar,
archivar y acceder con facilidad a la documentacién de la historiaclinica.

Por todo lo anterior, nos proponemos evaluar los insumos radiogréficos para el disefio de un
sistema de apoyo diagndstico de enfermedad periodontal basado en la Técnica Deep Learning
que sirva para ser desarrollado e implementado en la Clinicas odontoldgicas de la Universidad
Santo Tomas y se convierta en referente tecnoldgico para nuevos procesos de investigacion.

1.1 Planteamiento de Problema

Entendiendo que la periodontitis es una enfermedad de origen bacteriano, inflamatoria, cronica
que afecta los tejidos de soporte de los dientes y que tiene que ver con la respuesta de los
pacientes es importante establecer un diagnostico preciso, un prondstico y un adecuado plan de
tratamiento. La periodontitis se encuentra entre las enfermedades cronicas mas comunes que
afectan a casi el 10% de la poblacion mundial (9), en Colombia a nivel nacional se evidencia una
prevalencia del 72% de los adultos y a nivel regional con un menor porcentaje (5.84 %) en los
Santanderes, segun el mas reciente Estudio Nacional de Salud Bucal (ENSAB 1V) (10) y es una
de las principales causas de pérdida de dientes (11).

Tradicionalmente, el diagnostico de la enfermedad periodontal se realiza mediante un
analisis visual, clinico y radiografico, una vez que la enfermedad se diagnostica y se clasifica, es
posible planificar el tratamiento efectivo. Sin embargo, el problema es que la decision del
clinico puede ser subjetiva, y puede haber errores en los odontologos, especialistas y estudiantes
para el diagnostico. Se han ideado y mejorado varios métodos quirdrgicos y no quirdrgicos para
el tratamiento de dientes periodontalmente comprometidos y las estructuras de soporte, y
también se han realizado numerosos estudios sobre tejidos periodontales regenerativos (12,13). A
pesar de los avances en las modalidades de tratamiento, todavia no ha habido una mejora
significativa en la metodologia para diagnosticar y predecir el tratamiento de los dientes
afectados por la periodontitis. Aunque las radiografias panoramicas / periapicales y las sondas
periodontales, son herramientas que se utilizan a diario el diagnéstico y el pronostico dependen
en gran medida de la decision subjetiva y de la evidencia empirica de los profesionales (14).

Las redes neuronales convolucionales (CNN), que son el Gltimo modelo basico de redes
neuronales artificiales y aprendizaje profundo en vision por computadora, se han desarrollado
rapidamente desde aproximadamente 2010 (15). Dado que los datos médicos se almacenan
digitalmente y se acumulan cuantitativa y cualitativamente, los CNN profundos con sistemas de
deteccidn asistida por computadora (CAD) tienen claras oportunidades para ser aplicados en el
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campo médico, y esta nueva area de investigacion de rapido crecimiento ha arrojado resultados
impresionantes en términos de diagnostico y prediccion en la investigacion radioldgica y
patologica (16,17). Por lo tanto, el rendimiento de inteligencia artificial reportado mas
recientemente se ha basado en el aprendizaje profundo y se desarrolld principalmente para la
clasificacion de imagenes médicas (18,19) Aungue el andlisis de imagenes radiogréaficas se usa
convencional y ampliamente para diagnosticar y predecir la EP, todavia tiende a usarse como un
medio auxiliar de diagndstico y prediccion clinica, y los estudios sobre el diagnostico dientes
periodontalmente comprometidos que usan CNN profundos con CAD son limitados (20).

De lo anterior surge la siguiente pregunta, ¢cuales son los insumos radiogréaficos para
evidenciar la anatomia dental y criterios anatémicos para el disefio de un sistema de apoyo
diagndstico de enfermedad periodontal basado en la Técnica Deep Learning en su primera fase
de aprendizaje?

1.2 Justificacién

El diagnostico de la enfermedad periodontal se realiza mediante un analisis clinico, visual y
radiogréafico situacion que genera diversidad en los criterios y puede llevar a que la decision del
clinico se torne subjetiva a la hora de hacer un diagndstico de las enfermedades periodontales.

El creciente desarrollo de la informacion, las bases de datos y las formas de conocimiento
han hecho que se desarrollen tecnologias que ayuden a realizar tareas complejas en areas de la
odontologia como la periodoncia y especificamente en el diagndstico de las enfermedades
periodontales, el papel de la inteligencia artificial (I1A) dispone estas herramientas que aportan
nuevas perspectivas para el diagnostico, clasificacion, pronostico y la planificacion del
tratamiento de las enfermedades periodontales minimizando los posibles errores humanos.

La tecnologia busca transformar el entorno para satisfacer las necesidades del hombre, en
algunas ocasiones las necesidades surgen debido a la existencia de barreras que limitan sus
capacidades, estas barreras pueden ser, intelectuales o incluso fisicas, es importante que se
realicen trabajos interdisciplinarios como este, donde se logren desarrollar herramientas de
inteligencia artificial (IA) que sean explicables y faciles de manejar, la interaccion hombre
maquina podria ser util en el entorno odontoldgico incluso deberia ser parte integral de la
odontologia moderna, esta interaccion IA y radiologia podrian ayudar a los odont6logos en la
toma de decisiones, mejorar el diagnostico y plan de tratamiento, minimizar los costos y realizar
una odontologia personalizada de tal forma que se obtenga el mejor resultado posible para cada
paciente.

2. Marco Teodrico

2.1 Definicion y Clasificacion de la Enfermedad Periodontal
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La periodontitis se define como una enfermedad inflamatoria cronica multifactorial asociada
con un biofilm disbidtico y genera una destruccion progresiva de los tejidos de soporte del diente.
Su caracteristica primaria es la pérdida de insercion que se detecta mediante la evaluacion
circunferencial de la denticion erupcionada con una sonda periodontal estandarizada teniendo
como referencia a la unién cemento-esmalte (CEJ) (21), a la perdida radiografica de hueso
alveolar, determinando la presencia de bolsas periodontales, recesiones de los tejidos y sangrado
gingivales. Se considera un problema de salud publica por su alta prevalencia y su influencia en
la pérdida de calidad de vida de los pacientes que la padecen, ademas de tener un efecto negativo
en la salud general (22).

La periodontitis es el resultado de la pérdida de equilibrio (homeostasis) entre la microbiota
comensal residente y el microbioma oral que permanece en el huésped, la infeccion crénicay la
inflamacion de esta enfermedad si no se resuelven conducen a la destruccion de los tejidos
periodontales blandos y duros incluido el hueso alveolar (23). La inflamacion que queda
limitada a la encia es el resultado de una simbiosis (equilibrio) entre la biopelicula y los tejidos del
huésped, mientras que la periodontitis es el resultado de la descomposicién o desequilibrio de esta
simbiosis que con el paso del tiempo afectan los tejidos de soporte de los dientes. El
conocimiento del microbiota periodontal es fundamental para la implementacion de una terapia
periodontal exitosa. Las bolsas periodontales contienen aproximadamente 400 especies de
bacterias organizadas en forma de biopelicula para protegerse de la respuesta inmune y del
tratamiento antimicrobiano.

La comunidad microbiana subgingival es diferente en la salud periodontal y en la enfermedad, la
condicion infecciosa de la periodontitis sugiere que el tratamiento mecanico es insuficiente y no
puede resolver los casos de la enfermedad por lo tanto el tratamiento debe ir orientado a un control
eficaz tanto supra como subgingival de los agentes patdgenos por medios mecanicos buscando
evitar una mayor pérdida de los tejidos, el fracaso del tratamiento en gran medida se debe a la
incapacidad para poder controlar la inflamacion (24)

2.2. Nueva Clasificacion de la Enfermedad Periodontal y Peri-Implantar, y Condiciones
Workshop 2017

La clasificacion de la enfermedad periodontal se lleva a cabo sobre la base de las
recomendaciones del Consenso de la Academia Americana de Periodoncia y la Federacion
Europea de Periodoncia las dos entidades de referencia a nivel mundial de la Periodoncia, esta
clasificacion busca proporcionar a los profesionales un lenguaje comun y global sobre las
condiciones y patologias periodontales y periimplantarias (3).

La clasificacion de enfermedades periodontales recientemente introducida (25) tiene como
objetivo identificar entidades clinicas bien definidas utilizando criterios claros que pueden
vincular el diagndstico con la prevencién y el tratamiento, avanzando hacia la precision y la
odontologia individualizada. Define criterios especificos para los siguientes diagnosticos.
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Tabla 1. Clasificacion de la enfermedad periodontal y peri-implantar, y condiciones. Workshop

2017 (25).
I. Salud Periodontal,
Enfermedades y li. Periodontitis lii. Condiciones Que Afectan El Periodonto
Condiciones Gingivales
Enfermedades
Gingivitis  Enfermedad Periodontitis  sistémicas o Factores
Salud -inducida gingival: no Enfermedades . . como condiciones Abscesos Deformidadesy Fuerzas relacione s
periodontal por biofilm inducida por  periodontales Periodontitis manifestacién que afectan los periodontales condiciones oclusales adientesy
y salud dental biofilm necrotizantes de tejidos de y lesiones mucogingivales traumaticas Pprotesis
gingival dental enfermedades  soporte endo-perio
sistémicas periodontales

Enfermedades Peri-Implantarias y Condiciones

Deficiencias de los
Tejidos Blandos y
Duros Peri-
Implantarios

Mucositis

Perilmplantaria Peri-Implantitis

Salud Peri-Implantaria

Nota: Clasificacion de las enfermedades periodontales y peri implantares. Adaptado de: Caton
JG, et al. 2018. Salud periodontal y salud gingival definicion (25).

2.2.1 La Salud Periodontal, Condiciones y Enfermedades Gingivales. La salud periodontal se
basa en ausencia de enfermedad, pero no solo en pacientes que no han padecido la enfermedad,
también incluye a pacientes que hayan tenido una historia de tratamiento exitoso de gingivitis y
periodontitis u otras condiciones periodontales, y hayan sido capaces de mantener su denticion
sin signos de inflamacion clinica gingival. Los parametros clinicos que definen la salud clinica
gingival son la ausencia de sangrado al sondaje, eritema, edema y sintomas por parte del
paciente.

2.2.1.1 Gingivitis inducida por Biofilm dental. La gingivitis inducida por el Biofilm dental se define
como la lesidn inflamatoria que resulta de la interaccion entre el Biofilm dental y la respuesta inmune-
inflamatoria del paciente.

Esta contenida dentro de la encia y no se extiende a la insercion periodontal (cemento,
ligamento periodontal y hueso alveolar). La inflamacidén no se extiende mas alla de la linea
mucogingival y es reversible si se reducen los niveles de placa en el margen gingival (26). La
gingivitis puede afectar a un periodonto intacto o a un periodonto reducido ya sea en un paciente
que no haya tenido periodontitis o en un paciente periodontal cuyo tratamiento fue exitoso. El
parametro clinico que se tiene que utilizar para realizar el diagnéstico es el sangrado al sondaje
(27, 28).

2.2.1.2 Enfermedad Gingival: No Inducida por Biofilm Dental. Las lesiones gingivales no
inducidas por la placa generalmente son manifestaciones de alteraciones sistémicas que pueden
representar cambios patologicos limitados a los tejidos gingivales. Se propone una clasificacion,
basada en la etiologia de las lesiones e incluye: trastornos genéticos / del desarrollo; Infecciones
especificas; Enfermedades y lesiones inflamatorias e inmunes; Procesos reactivos; Neoplasias;
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Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas; Lesiones traumaticas; y pigmentacion
gingival. (29).

22.13. Periodontitis. La pérdida del soporte del tejido periodontal debido a la inflamacién es la
caracteristica principal de la periodontitis. A nivel interproximal, CAL de >2 mm o0 >3 mm en
>2 dientes no adyacentes y la pérdida de insercion observada no sea atribuible a factores
traumaticos o etiologias no relacionadas con periodontitis tales como :1) recesion gingival de
traumatica origen; caries dental que se extiende en el area cervical del diente; 3) la presencia de
CAL en el aspecto distal de un segundo molar y asociado con la malposicion o extraccion de un
tercer molar, 4) un lesién endodontica que drena a través del periodonto marginal; y 5) la
ocurrencia de una fractura de raiz vertical (31). Los odont6logos suelen confirmar la presencia de
pérdida de tejido 6seo interproximal a través de evaluaciones radiograficas.

Las descripciones clinicas de periodontitis deben incluir la proporcion de sitios que sangran al
sondear, y el nimero y la proporcion de dientes con profundidad de sondeo por encima de 3mm.
Se exceptlan los casos en los que puede variar en el diagnostico teniendo otros factores
etiologicos y modificadores que pueden llegar a alterar los tejidos se soporte de los dientes,
como condiciones sistémicas que pueden 1) influir en el curso de la periodontitis o 2) afectando
los tejidos de soporte periodontales independientemente de inflamacién inducida por biofilm
dental.(sindrome de Papillon Lefevre, Sindrome, deficiencia de adhesion leucocitaria e
hipofosfatemia)(32), fractura( Bolsa periodontal Unica) entre otras.

Segun la fisiopatologia, se han identificado tres formas claramente diferentes de
periodontitis:

«Periodontitis necrosante

ePeriodontitis como manifestacion directa de enfermedades sistémicas.

ePeriodontitis

El diagnostico diferencial se basa en el historial y los signos y sintomas especificos de la
periodontitis necrotizante, o la presencia o ausencia de una enfermedad sistémica poco comun
que altera la respuesta inmune del huésped. La periodontitis como manifestacion directa de una
enfermedad sistémica (32, 33) debe seguir la clasificacion de la enfermedad primaria de acuerdo
con los respectivos codigos de Clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y
Problemas de Salud (ICD).

Los casos clinicos restantes de periodontitis que no tienen las caracteristicas locales de
periodontitis necrotizante o las caracteristicas sistémicas de un trastorno inmune raro con una
manifestacion secundaria de periodontitis deben diagnosticarse como "periodontitis”.

La periodontitis necrotizante es un proceso inflamatorio del periodonto caracterizado por la
presencia de necrosis / Ulcera de las papilas interdentales, sangrado gingival, halitosis, dolor y
pérdida dsea rapida. Otros signos / sintomas asociados con esta afeccion pueden incluir la
formacion de pseudomembrana linfadenopatia y fiebre (34), la prevalencia de enfermedades
periodontales necrotizantes es baja, sin embargo, es importante tenerlas en cuenta ya que cuando
estan asociadas a Biofilm dental se genera una destruccién rapida de tejido (35).
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Las enfermedades periodontales y algunas enfermedades sistémicas comparten factores
ambientales y /o genéticos, que pueden afectar los tejidos de soporte de los dientes generando
perdida de insercion y destruccion del tejido 6seo de soporte.

Muchos de estos trastornos son poco frecuentes, pero pueden influir en la respuesta
inflamatoria mediante mecanismos diferentes a los que se generan en la enfermedad periodontal
otros causan defectos de la encia o el tejido conectivo (36). Las manifestaciones periodontales
pueden ser los primeros signos de la enfermedad se puede realizar un diagndstico precoz de
estas enfermedades sistémicas y una mejora en la calidad de vida de estos pacientes.

El diagndstico diferencial se basa en el historial y los signos y sintomas especificos de la
periodontitis necrotizante, o la presencia o ausencia de una enfermedad sistémica poco comun
que altera la respuesta inmune del huésped. La periodontitis como manifestacion directa de una
enfermedad sistémica (32, 33) debe seguir la clasificacion de la enfermedad primaria de acuerdo
con los respectivos codigos de Clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y
Problemas de Salud (ICD).

Los casos clinicos restantes de periodontitis que no tienen las caracteristicas locales de

periodontitis necrotizante o las caracteristicas sistémicas de un trastorno inmune raro con una
manifestacion secundaria de periodontitis deben diagnosticarse como "periodontitis™.

La periodontitis necrotizante es un proceso inflamatorio del periodonto caracterizado por la
presencia de necrosis / Ulcera de las papilas interdentales, sangrado gingival, halitosis, dolor y
pérdida Gsea rapida. Otros signos / sintomas asociados con esta afeccion pueden incluir la
formacion de pseudomembranas, linfadenopatia y fiebre (34), la prevalencia de enfermedades
periodontales necrotizantes es baja, sin embargo, es importante tenerlas en cuenta ya que cuando
estan asociadas a Biofilm dental se genera una destruccién rapida de tejido (35).

Las enfermedades periodontales y algunas enfermedades sistémicas comparten factores
ambientales y /o genéticos, que pueden afectar los tejidos de soporte de los dientes generando
perdida de insercion y destruccion del tejido 6seo de soporte.

Muchos de estos trastornos son poco frecuentes, pero pueden influir en la respuesta inflamatoria
mediante mecanismos diferentes a los que se generan en la enfermedad periodontal otros causan
defectos de la encia o el tejido conectivo (36). Las manifestaciones periodontales pueden ser los
primeros signos de la enfermedad se puede realizar un diagndstico precoz de estas enfermedades
sistémicas y una mejora en la calidad de vida de estos pacientes.

Los abscesos periodontales se pueden definir como una acumulacion localizada de pus
dentro de la pared gingival de la bolsa periodontal, generando una alteracion de los tejidos y con
sintomas clinicos facilmente detectables (37). Representan una de las urgencias dentales mas
comunes que requieren un tratamiento inmediato y pueden provocar la destruccion rapida del
periodonto con un impacto negativo en el prondstico del diente afectado. En ciertas
circunstancias, puede tener graves consecuencias sistémicas (37).

Diferentes factores etiologicos pueden explicar la aparicion de abscesos en los tejidos
periodontales, como la necrosis pulpar (abscesos endoddnticos, periapicales o dentoalveolares),
infecciones periodontales (absceso gingival o periodontal) (38) pericoronitis (absceso peri
coronal), trauma, cirugia, (39) o impactacién de cuerpos extrafios.
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Lesiones Endoperiodontales: son afecciones clinicas que afectan tanto a la pulpa como a los
tejidos periodontales y pueden presentarse en formas agudas o crénicas. Cuando se asocian con
un evento traumdtico o iatrogénico reciente (p. Ej., Fractura de raiz o perforacion), la
manifestacion mas comin es un absceso acompafiado de dolor. Sin embargo, en sujetos con
periodontitis, normalmente presenta progresién lenta y crénica sin sintomas evidentes.

Los signos y sintomas mas comunes asociados con un diente afectado por una lesion
endoperiodontales son bolsas periodontales profundas que alcanzan o se acercan al apice y una
respuesta negativa o alterada a las pruebas de vitalidad pulpar. Los otros signos y sintomas
informados, en orden de prevalencia, son: resorcion dsea en la region apical o de furca, dolor
espontaneo o dolor a la palpacién y percusion, exudado purulento, movilidad dental, tracto
sinusal, corona y alteraciones del color de los tejidos gingivales (34).

Las deformidades mucogingivales y la recesion gingival son un grupo de afecciones que
afectan a un gran nimero de pacientes. Dado que la esperanza de vida estd aumentando y las
personas retienen mas dientes, es probable que la recesion gingival y los dafios relacionados a la
superficie de la raiz sean mas frecuentes. La recesion gingival se define como el desplazamiento
apical del margen gingival con respecto a la union cemento-esmalte (32) esta asociado con la
pérdida de insercion y con la exposicion de la superficie de la raiz al entorno oral.

Trauma oclusal y fuerzas traumaticas oclusales: La fuerza oclusal traumatica, que reemplaza
el término fuerza oclusal excesiva que se define como la fuerza oclusal que excede la capacidad
reparadora del tejido de insercion periodontal, lo que resulta en trauma oclusal y / o causa
desgaste dental excesivo (pérdida) (40, 41). La oclusion traumatica es un término usado para
describir lesiones que resultan en cambios tisulares, incluyendo periodontal ligamento, que
soporta hueso alveolar y cemento, como resultado de fuerzas oclusales (42) pueden provocar un
traumatismo oclusal (la lesion) y desgaste excesivo o fractura de los dientes (43). Hay falta de
evidencia de estudios humanos que implican trauma oclusal en la progresion de la pérdida de
insercion en la periodontitis (44).

Protesis y factores relacionados con los dientes: La seccion sobre factores relacionados con
protesis se amplié en la nueva clasificacion. El término ancho biologico fue reemplazado por
Tejido de insercidn supracrestal (43) procedimientos clinicos implicados en la fabricacion de
restauraciones indirectas se agregaron debido a los nuevos datos que indican que estos
procedimientos pueden causar recesion y pérdida de insercion clinica (45).

La periodontitis es una enfermedad irreversible que resulta en una pérdida progresiva de
insercion, que finalmente conduce a la pérdida de dientes (45). La periodontitis es la sexta
enfermedad maés prevalente de la humanidad (46) y es un problema de salud publica, ya que
causa discapacidad y deteriora la calidad de vida de los pacientes ademas de tener un efecto
negativo en la salud general.

La enfermedad de la periodontitis se caracteriza por tres factores:

La pérdida de los tejidos de soporte, manifestada a través de la pérdida de insercién clinica
(PIC/CAL) y la pérdida de hueso alveolar, valorada radiograficamente.
La presencia de bolsas periodontales.

Sangrado gingival.

En el contexto de la atencion clinica, un paciente es considerado un "caso de periodontitis™
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cuando:

1. Se detecta pérdida de insercion clinica interdental en > 2 dientes no adyacentes, 0

2. Se detecta pérdida de insercion clinica en caras libres vestibular/lingual >3 mm con
profundidad al sondaje >3 mm en > 2 dientes, pero la pérdida de insercion clinica no se debe

a situaciones diferentes a la periodontitis.

3. Un caso individual de periodontitis debe caracterizarse ademas utilizando una matriz simple

que describe el Estadio y el Grado de la enfermedad (47).

La Pérdida dsea alveolar marginal: una caracteristica secundaria clave de periodontitis: se
combina con pérdida de insercion por mediadores inflamatorios. La presentacion clinica difiere
segun la edad del paciente y la lesién. nimero, distribucion, gravedad y ubicacion dentro del
arco dental.

El Estadio depende en gran medida de la gravedad de la enfermedad y la presentacion, asi
como sobre la complejidad del tratamiento de la enfermedad y ademas incluye una descripcion
de la extension y distribucion en la denticion (47). Siempre se deberda comenzar estableciendo el
esta- dio. La clasificacion en estadios define que tan grave esta la enfermedad y que tan
complejo es su tratamiento. Una vez se establece el estadio se afiade la extension y la
distribucion de la patologia. (47, 48).

Para establecer la gravedad se determina el sitio que tenga la mayor pérdida de insercion
clinica (estadio | de 1 a 2 mm,; estadio Il de 3 a 4 mm y estadios Il y IV mayor de 5 mm),
también se debe tener en cuenta la pérdida dsea radiografica (estadio | menos del 15% del tercio
coronal; estadio Il entre un 15-33% del tercio coronal y estadios 111 y 1V cuando ya se extiende
la perdida de hueso al tercio medio y apical de la raiz) y se debe considerar la determinacion de
la pérdida de dientes que ha ocurrido como resultado de periodontitis. Que, ademas, refleja la
complejidad anticipada del tratamiento requerido para erradicar / reducir el nivel de infeccion e
inflamacién y para restaurar al paciente la funcion masticatoria. (estadios I y 1l cuando no hay
pérdida de dientes debido a la periodontitis; estadio I1l cuando hay 4 o menos dientes perdidos
por periodontitis y estadio 1V cuando hay 5 o mas dientes perdidos) (49).

El indice de complejidad esta basado en la dificultad para el tratamiento del caso. Toma en
consideracion factores entre los que se incluyen presencia de grandes profundidades de sondaje,
defectos verticales, afectaciones de furca, hipermovilidad dentaria, migracion y/o abanicamiento
de los dientes, defectos de cresta y pérdida de funcién masticatoria.

El Grado brinda la informacion sobre las caracteristicas bioldgicas de la enfermedad,
incluyendo una la historia y analisis basada en la tasa de progresion de la periodontitis; nos
determina como ha sido la progresion de la enfermedad en el tiempo, evalua el riesgo de mayor
progresion y analisis de pobres resultados del tratamiento (47, 48).

El Grado debe usarse como un indicador de la tasa de progresion de la periodontitis. Los
criterios principales son evidencia directa o indirecta de progresion. Siempre que esté
disponible, se utiliza evidencia directa que consiste en la observacion longitudinal disponible, es
decir evaluando las radiografias previas ( de los ultimos 5 afios) que tenga el paciente, si no se
cuenta con este recurso se debe hacer una estimacion indirecta que se basa en la evaluacién de la
pérdida dsea en el diente mas afectado en funcion de la edad (medida como pérdida Osea
radiogréafica en porcentaje de la longitud de la raiz dividida por la edad del sujeto) y la extensién
debe escribirse después de definir el estadio mediante una operacién matematica como ("
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localizada (<30% de los dientes involucrados periodontalmente), generalizada (>30% de los
dientes involucrados periodontalmente) o patron incisivo/molar ). esto determina el porcentaje
de dientes a nivel de gravedad y transmite informacion significativa al especialista, ya que
representa el % de los dientes que estan gravemente afectados y que probablemente requieran un
tratamiento de mayor complejidad.

Tabla 2. Clasificacion de la periodontitis segun la severidad, la complejidad y la extension y

distribucion SE%UI’] WorkshoE 2017. 518,22i.

LAC Interdental

(En el sitio de la2mm 3ad4mm > 5 mm > 5 mm
mayor pérdida)
Severidad Pérdida dsea (15% a Exte.ndldo a tercio Extendido a tercio medio
Sy (<15%) medio o apical de - .
radiografica 33%) e 0 apical de la raiz
Eg:drigﬁ gsoilggges Sin pérdida de dientes <4 dientes > 5 dientes
Ademas de la complejidad
de Grado III.
Ademas de la
complejidad de Necesita tratamiento por
Grado I1. rehabilitacion oral por

Sondaje > 6mm. presentar:

Sondaje <4 Sondaje <5

mm mm Perdﬂa Osea e Disfuncion masticatoria.
vertical >3mm.

Complejidad Local Perdida perdida . e Trauma _ Oclusal
B} i Compromiso de segundario  (Grado de
osea osea Furca grado Il o movilidad dental >2).
horizontal horizontal i -

' e Defecto severo de la
Defecto cresta.
moderado de la
cresta. eMenos de 20 dientes
presentes (10 pares
opuestos).

Extensiény Afadiralaetapa  Segln su extensién se puede describir como localizada (<30% de los dientes

distribucién como descriptor involucrados) Patrén generalizado, o patrén inciso/molar.

Nota: Clasificacion de periodontitis segun severidad, complejidad y extension Adaptado de:
Papapanou PN et al,workshop 2017 con formato espafiol ( Colombia).

Manifestaciones Periodontales de Enfermedades Sistémicas, Desarrolloy
Condiciones Adquiridas
1 Enfermedades sistemicas o afectaciones que afectan los tejidos de soporte
periodontal.
2 Otras condiciones periodontales
a) Abscesos periodontales

h) Lesiones endo-periodontales
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)
b)

Deformidades y condiciones mucogingivales alrededor del diente.
Fenotipo gingival

Recesion gingival de tejidos blandos
Ausencia de encia

Profundidad vestibular disminuida

Frenillo aberrante / posicion muscular
Exceso gingival

Color anormal

Condicion de la superficie radicular expuesta
Fuerzas oclusales traumaticas

Trauma oclusal primario

Trauma oclusal secundario

Fuerzas ortodonticas

Factores relaciones con protesis y dientes que modifican o predisponena
enfermedades gingivales inducidas por placa y periodontitis

Factores localizados relacionados con el diente

Factores localizados relacionados con prétesis dental. (32)

Figura 1. Esquema. Manifestaciones periodontales de enfermedades sistémicas y condiciones
de desarrollo y adquiridas.

2.3 Sistemas de Recoleccion de datos en periodoncia (periodontograma)

El Periodontograma es un instrumento que representa de una manera grafica el estado actual
periodontal del paciente. Este documento basicamente diligencia los valores obtenidos en el
sondaje periodontal y representa el compromiso de los tejidos de soporte, ademas aporta
informacion necesaria para constituir un diagnostico, pronostico y una estrategia de tratamiento

periodontal.



DIAGNOSTICO PERIODONTAL CON DEEP LEARNING 21

2.3.1 Las Radiografias. Las radiografias son un componente integral para la evaluacion
periodontal en aquellos pacientes con evidencia clinica de destruccion periodontal. Cuando
hacemos un examen periodontal las radiografias juegan un papel fundamental es en la
planificacion del tratamiento (50).

En general, se acepta ampliamente que las radiografias complementan el examen clinico para
establecer el diagndstico y guiar el plan de tratamiento para un paciente afectado por aquellas
enfermedades periodontales que han contribuido a la destruccion de los tejidos periodontales
(50). Existen signos relevantes de la periodontitis que son evidentes en una imagen radiogréfica,
las radiografias pueden proporcionar informacion clave para la toma de decisiones que no
pueden capturarse mediante un examen clinico, como la longitud de la (s) raiz (s), se utilizan
para evaluar el soporte 6seo en cuanto a pérdida 6sea con diferentes métodos de procesamiento
como sefiala la tabla, la relacion corona raiz y algunas estructuras anatémicas que sirven de
referencia para el diagndstico periodontal.

La radiografia en vista periapical ha sido disefiada para minimizar la distorsion con respecto a
la relacion hueso-raiz mientras toma el area del apice radicular. Para lograr un representacion
precisa de la altura del hueso a lo largo del superficie de la raiz, el rayo central debe ser
perpendicular al area de interés y a la pelicula intraoral, es la méas indicada para diagnosticar los
defectos 0Oseos periodontales, este tipo de radiografia se caracteriza por tener una alta
especificidad, pero una baja sensibilidad (51), son susceptibles de error del operador,
especialmente en las regiones molares maxilares. Por lo tanto, la pelicula resultante puede
exhibir un hueso distorsionado en relacion dental, manifestada como escorzo o elongamiento, y
el hueso puede incluso parecer cubrir el esmalte de los dientes, haciendo un diagnostico erréneo
posible (52). Entre las ventajas que ofrecen encontramos: la definicion de la imagen, la
adquisicion por el profesional tratante, ademas son la primera eleccion para completar el examen
clinico, proporcionando una vision de la conformacion internas de la pieza dentaria y de las
estructuras de soporte, evidenciando caries, pérdida 0sea alveolar, lesiones apicales y una amplia
gama de condiciones dseas.

Con respecto a las técnicas intrabucales que estan disponibles para la toma de radiografias
periapicales (bisectriz y paralelismo) En la técnica de bisectriz, se determina con la bisectriz
imaginaria; el rayo central se dirige perpendicular a la bisectriz imaginaria, cual tiene varias
desventajas implicadas en la toma lo que resulta a veces en una imagen distorsionada. En la
técnica de paralelismo, la angulacion vertical del rayo central se dirige perpendicular a la
pelicula y al eje longitudinal del diente, con ayuda del uso de dispositivos de posicionamiento en
paralelo ayudan al técnico estandarizar la relacion entre pelicula, objeto y fuente de rayos X
minimizando la distorsion de la imagen.

Tabla 3. Resumen de los métodos radiograficos.
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Periodontitis Implants
Interpretation Measurement
Existing Existing  Progressive  Progressive Bone  Bone
bone loss bone loss  bone loss bone loss height  width
>0.5 mm <0.5 mm
Periapicals: high-quality
routine clinical film X % X %3
Bitewings: high-quality routine
clinical films b X X
Periapicals: standardized X ® X X X
Vertical bitewings:
standardized X X X X X
Direct digital radiographs X pd X x*
Panoramic radiographs X
Tomograms X X*
Computed tomography x e

*Assumes that film or detect can image the entire area of interest

Nota: Métodos radiograficos. Adaptado de Jeffcoat et al 1995 (52)

Con el paso de los afios, la radiografia dental se ha vuelto imprescindible en todas las ramas de la
odontologia y esencial en el diagnostico, prevencion, tratamiento y seguimiento de los casos
clinicos. La técnica radiografica del paralelismo se califica como la mas precisa entre todas las
técnicas radiograficas periapicales, pero al igual que todas también presenta un grado de distorsion,
que se atribuye principalmente al aumento de tamafio de las estructuras presentadas en la toma
radiografica, como consecuencia de una técnica radiogréafica incorrecta (54).

2.3.2  Sistemas Interactivos (SI) para recoleccion de la informacién. El termino sistema de
informacion ha sido empleado en el tiempo en varios campos Yy disciplinas y se le han atribuido
algunos significados. En la teoria general de sistemas un Sl, es un sistema automatico o manual,
que comprenden personas, maquinas y/o métodos organizados para agrupar, procesar, transmitir
y diseminar datos que representen informacion para el usuario (55).

En telecomunicaciones, un sistema de informacién es cualquier tipo o sistema interconectado
de equipos de computacion o telecomunicacion que es utiliza en la adquisicion,
almacenamiento, manipulacion, administraciéon, movimiento, control, presentacion,
conmutacion, intercambio, transmision, o recepcién de voz y/o datos, e incluye software,
firmware, hardware (56) .

En sistema de informacidn, un sistema de informacion se compone de tres componentes:
sistema humano, tareas y aplicacion.

Humano «<—> Tecnologia <— Organizacion.

Los datos que automaticamente pueden ser procesados por el sistema de aplicacion. En el
contexto que el individuo es el que interpreta los datos son los que producen la informacién.
Esta informacidn se transforma en conocimiento cuando el individuo conoce (entiende) y evalla
la informacidn para una tarea especifica (57).
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2221 Machine Learning (Aprendizaje Automatico). Arthur Samuel en 1959 definio
aprendizaje automatico como la ciencia y el arte de la programacion de computadores que pueden
aprender de los datos. Es el campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad de
aprender sin ser programado explicitamente.

Los sistemas de aprendizaje automatico se utilizan para identificar objetos. en iméagenes,
transcribe el discurso en texto, coincide con noticias, publicaciones o productos con los intereses
de los usuarios y seleccione resultados relevantes de busqueda. Cada vez mas, estas aplicaciones
hacen uso de una clase de técnicas llamadas aprendizaje profundo (deep learning) (58). En el
enfoque Deep Learning se usan estructuras l6gicas que se asemejan en mayor medida a la
organizacion del sistema nervioso de los mamiferos, teniendo capas de unidades de proceso
(neuronas artificiales) que se especializan en detectar determinadas caracteristicas existentes en
los objetos percibidos.

En previas investigaciones encontramos soluciones desarrolladas que dependian de una
persona, donde a esta se le presentaba la imagen periapical a la cual se le aplicaban diferentes
operaciones para realzar los contornos, contrastes, textura y otras operaciones. Todas estas
encapsuladas en una capa de “Pre-Procesamiento de Imagen” la cual se busca modificar la
imagen de tal manera que tenga una mejor calidad durante el proceso de extraccion de
caracteristicas. Durante el proceso se observa una alta influencia en el resultado del sistema
desarrollado pues este depende del criterio aplicado a la imagen durante el “Pre-Procesamiento
de Imagen”, aqui queda la incognita ante lo que ocurriria si se cambia esta persona o si de un dia
para otro esta cambiase su método de analisis y decision durante este proceso.

’ I

0.025

Figura 2. Distintas operaciones matematicas aplicadas a una imagen. Tomado de Geron,2017
(58).
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Las redes neuronales de tipo Deep Learning no solo nos permiten ingresar la imagen en bruto
sin importar su distribucién de histograma, tamafio especifico, contraste, etc., sino también
permiten construir caracteristicas robustas como la capacidad de detectar un diente a partir de
operacion sencillas como la derivada de un operador Sobel que nos permiten detectar los bordes
en una imagen.

0
-1
0

Figura 3. Operador matematico de Sobel en configuracion horizontal y vertical respectivamente.
Adaptado de Gerén,2017 (58).

S0 100 150

b i Output of Convolution Output from

Figura 4. Suma de los resultados del operador matematico de Sobel. El cual muestra una
imagen en escala de blancos la cual muestra perfectamente los bordes en la Mona Lisa.
Adaptado de Ger6on,2017 (58).

Aventajandonos de esta increible capacidad de construir filtros a partir de filtros mas basicos
usando la convolucion como método de aplicacion en los datos de manera matricial Deep
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Learning nos permite ingresar la imagen en bruto y enfocarnos mayoritariamente en la calidad y
grueso de la informacion pues la investigacion ha demostrado que aplicaciones complejas de
manera general para la inteligencia artificial requieren de cantidades grandes de datos.
cantidades que un ser humano le tomaria afios aprender y revisar, pero una red de tipo Deep
Learning la revisa, aprende, corrige y repite el ciclo una y otra vez hasta aprender acorde a la
calidad de la informacién en horas.

Esencialmente las redes de tipo Deep Learning tienen una entrada en este caso la imagen
periapical seguidas de una cantidad especifica de capas convolucionales las cual buscan extraer
caracteristicas simples y reconfigurar la informacién para que en la siguiente capa convolucional
se extraigan caracteristicas mas complejas hasta tener una cantidad especificas de datos
organizadas en un vector para lo cual un simple perceptrén multicapa codificado a la salida no
permite entrenar un modelo computacional con estructura Deep Learning para la deteccion de
objetos u otra aplicacion. Véase figura 4 en referencia a la estructura de una red.

1.0 node 1.04 nodes 512 node

*@—78 —0\

» @ ‘ ».._‘/a‘ ‘._".'::. @~/ : ‘ overe PCT
Input 72424 piuet 16 layersRelUsdropout  Max pooling > ”‘/ 2 \ :/ ) \‘\ \/

Hidden layer  Hidden laye utput Laye

Feature extraction (VGG-19) Fully connected danse layers+drop out Softmax

Figura 5. Ejemplo de modelo de CNN con Deep Learning. Adaptado de eétudio de Lee J (65).

La vision por computadora, el aprendizaje automatico y las redes neuronales profundas se
estan volviendo maés efectivas y ahora pueden realizar diagnosticos automaticos y precisos de
varias enfermedades (59). Estos sistemas automatizados de apoyo en el diagnostico mediante
imagenes radiograficas dentales puede ayudar a superar problemas de baja confiabilidad
logrando precisiones similares o superiores a las de especialistas examinadores (60).
Evaluaciones automatizadas con redes neuronales han sido exitosas como guia diagnostica del
cancer de mama en mamografias (61), cancer de piel en piel examenes clinicos de deteccion
62 o retinopatia diabética en exdmenes del ojo (63). En odontologia, las redes neuronales
convolucionales (CNN) han sido aplicado para detectar lesiones cariosas en mordida
radiografias (64) o pérdida 0sea periodontal en radiografias periapicales (60,65,66).

El gran avance en cuanto a las nuevas tecnologias utilizadas en el campo de la salud ha sido
un impulso a la presente investigacion, uno de ellos para el diagnostico periodontal a través de
las redes imagen diagndsticas y una aplicacion Deep Learning. Las cuales nos permitiran
resolver mediante probabilidades una amplia gama de problemas, entre los que se encuentra el
diagnostico de enfermedades periodontales; permitiendo ademéas acelerar el tiempo de
procesamiento de informacion. Cuando se analiza problemas de salud, la poblacion busca
alternativas de solucién con bajo costo. Los casos de estudio utilizados se basan en historiales
de pacientes de consultorios. Teniendo acceso a los diferentes analisis de los pacientes. En este
caso la determinacion de la estructura interna de la red es utilizar algoritmo por medio de
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imagen para propagacion de evidencia para redes con Deep Learning (67,68).

Los programas de computadora pueden analizar la informacion en las radiografias de origen'y
presentarlo en una forma que el clinico interpreta méas facilmente o puede proporcionar una
medida cuantitativa de la pérdida o ganancia. Dichos métodos se denominan técnicas de
procesamiento de imagenes. El procesamiento de imagenes por computadora de alta calidad
hace posible detectar menos del 5% de cambio dseo con mejor del 90% de sensibilidad,
especificidad y precision general (69,70).

3. Objetivos

3.1 Objetivo General
Desarrollar un sistema para la interpretacion radiografica periapical digitalizada como apoyo
al diagnostico periodontal basado en Deep Learning: Fase | - Criterios e insumos radiograficos.
3.2 Objetivos Especificos
e Caracterizar los insumos radiogréaficos iniciales en términos de variables demograficas y
anatomicas para la confeccion y desarrollo de la red mediante el etiquetado de las

iméagenes periapicales radiograficas: diente, clase de diente.

e Validar los insumos para el desarrollo de un sistema de apoyo para el diagndstico
periodontal basado en Deep Learning.

e Identificar los criterios diagnosticos utilizados habitualmente en la lectura de la imagen

radiografica periapical, los cuales seran necesarias para la Fase Il de este
macroproyecto.

4. Materiales y Métodos

4.1 Tipo de Estudio

El disefio de este estudio es de evaluacion de tecnologias diagndsticas mediante la técnica
Deep Learning. Esta primera fase del macroproyecto el cual consta de 3 fases en su totalidad,
con imagenes radiograficas digitalizadas (placas de fosforo) en formato JPG de la base de datos
de la USTA.

4.2 Seleccion de Poblacion y Muestra

421 Poblacién y muestra. Inicialmente la poblacion que se habia determinado fue de 2000
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radiografias periapicales digitalizadas para este estudio implementando la cronologia descendente
desde 2020 hasta el afio 2017, sin embargo debido a la actual situacion pandémica que genero
crisis econdmica y social a nivel mundial tomando como medidas la cuarentena y con esto el
cierre de actividades de todo obligando a la disminucidon de la muestra deseada, la cual se
conformo por una totalidad de 727 imégenes diagnosticas (radiografias periapicales) almacenadas en
centro radioldgico de la USTA en los afios 2019-2020. Fueron entregadas a conveniencia por el tecnélogo
en radiologia USTA teniendo en cuenta que fueran juegos periapicales completos, luego, seleccionadas
por los estudiantes aplicando los criterios descritos a continuacion. Las iméagenes entregadas tienen un
tamafio de 476-612 x 476-612 pixeles todas constituidas en escala de grises, se informa por parte del
tecndlogo en radiologia USTA que estas imagenes no tienen modificacion alguna para lo cual estas son
guardadas en el servidor tal cual como el equipo las entrega.

422 Criterios de inclusién

- Sélo imagenes de mayores de edad (mayores de 18 afios).
- Dientes con estructura anatdmica intacta (corona y raiz).

423 Criterios de exclusion

- Iméagenes radiogréaficas periapicales elongadas.
- Espacios alveolares que albergaran implantes.

4.3 Variables

Tabla 4. Operacionalizacion de Variables.

Variables  Definicion  Naturaleza Escala  Valor queasume
Concepto social de la funcion,
comportamiento, actividad y atributos que Cualitativa  Binomial 1: Hombre
cada sociedad considera apropiada para la 0: Mujer
definicién de hombre o mujer
Pieza dsea dura y blanca que crece junto con
Diente otros, en la boca del hombre que sirve para ~ Cualitativa  Politdmica Valor de 128
cortar y triturar los alimentos.
Consecuencia de la destruccion y
Clase de Diente desaparicion del tejido duro dental de Cualitativa  Continua  Central, lateral
acuerdo con la edad
Numero de dientes  Ausencia de un 6rgano dental por patologia

Sexo

Cuantitativa Continua  NUmero

perdidos periodontal
Dientes Dientes que se encuentran en boca al I . .
Remanentes momento del examen clinico Cuantitativa Continua  Numero

Nota: Se realiza la operacionalizacién de variables.

4.4 Procedimientos
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La primera parte se desarroll6 con la intencion de identificar, describir y evaluar los criterios
e insumos clinicos y radiograficos, a continuacion, se describen los pasos:

Previamente se realiz6 un marco base con una investigacion previa (61) teniendo como
puntos de referencia los criterios usados en la delimitacion de todos los casos disponibles; asi
como las variables para la caracterizacion (sexo, anatomia -nomenclatura dental- dientes
presentes y perdidos) de las imagenes radiogréficas periapicales digitalizadas archivadas entre
2019 al presente afio en el centro radioldgico de la USTA.

Las actividades realizadas se delimitaron de la siguiente manera.

a

Investigaciones previas con foco en el método.

Investigaciones previas con foco en el area.

Desglose de los materiales y métodos usado en investigaciones previas.

Andlisis y caracterizacion de los resultados encontrados.
Disefo de posible ruta de trabajo basado en informacion previa.

Recoleccion y compilacion de informacion usada.
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Figura 6. Flujograma sobre trabajo de investigacion general
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4.5 Imégenes y Anotaciones.

Se recuperaron después de realizar la busqueda manual en los informes del centro radioldgico
en el periodo correspondiente (2019-2020) un total de 727 peliculas periapicales dentales
digitalizadas del centro de Radiologia de la Universidad Santo Toméas de Aquino, sede
Floridablanca. Las imégenes fueron tomadas de forma estandarizada de acuerdo con lo descrito
en el Apéndice B.

Los criterios e insumos radiograficos se identificaron de las radiografias periapicales
digitalizadas tomadas con placa de fosforo con unas dimensiones de 476-612 x 476-612 pixeles
todas constituidas en escala de grises.

La radiografia periapical intraoral nos permite ver una o dos piezas dentarias, es utilizada
para evaluar integralmente las piezas dentarias, en su presencia 0 ausencia, y también la
patologia que esta pueda presentar. Se convierte en el primer insumo para el desarrollo del
sistema Deep learning.

Las radiografias periapicales digitales tienen ventajas. Son mas rapidas que una radiografia
convencional, reducen el nimero de repeticiones que ocurre debido a la falla durante el
procedimiento de la toma de la radiografia, se pueden obtener multiples copias de la misma
imagen sin distorsion, se pueden obtener 256 tonos de grises, mientras que una radiografia
convencional solo nos aporta 25 tonos de grises, ajuste de capacidad y mejora de las imagenes,
lo que permite cambios de contraste y densidad, la expresion y la colocacion de colores, textura
en las imagenes ayudan al diagnostico. A pesar de esto la radiografia tiene una limitacion como
lo es la perdida de la nitidez.

Posteriormente, los tres estudiantes de periodoncia (investigadores A, By C), con més de 10
afios de experiencia clinica, junto con el estudiante en ingenieria anotaron un cuadro delimitador
rectangular para enmarcar cada diente intacto (incluyendo la coronay raiz), los cuales van a ser
el eje de analisis, se clasificaron segun parametros morfoldgicos referentes en la tabla segun Ash
(60), con estas caracteristicas se enumeraron cada diente de 1 a 8 segun correspondia. Al
realizar las anotaciones se tomd en cuenta los siguientes casos.

Se anot6 una caja minima que contenga a los dientes en la radiografia.
Si el diente no esta completo en cualquier posicién en la radiografia no se genera laanotacion

Tabla 5. Medidas morfologicas promedio de los dientes segin Ash (71)

entral superior .5 mm 10.5 mm 13 mm .5 mm
Lateral superior 6.5 mm 9 mm 13 mm 22 mm
Canino superior 7.5mm 10 mm 17 mm 27 mm
ler Premolar 7 mm 8.5 mm 14 mm 23.5mm
superior
2 do premolar 7 mm 8.5 mm 14 mm 22.5 mm
superior
ler molar superior 10.17 mm 7.5 mm 12.5 mm 20 mm

2do molar superior 10.16 mm 7 mm 11.5 mm 18.5mm
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entral inferior 5 mm mm 12.5 mm 1.5 mm
Lateral inferior 5.5 mm 9.5 mm 14 mm 23.5mm
Canino inferior 7 mm 11 mm 16 mm 26 mm
ler Premolar 7 mm 8.5 mm 14 mm 22.5 mm
inferior
2 do premolar 7 mm 8 mm 14 .5 mm 22.5 mm
inferior
ler molar inferior 11 mm 7 mm 14 mm 21.5 mm
2do molar inferior 10.5 mm 7.5 mm 13 mm m

Nota: En la siguiente tabla se muestra las medidas morfoldgicas segun clase de diente. Adaptado
de Anatomia dental, fisiologia y oclusion de Wheeler. 6a ed.

Los casos anotados se dividieron en dos grupos: el grupo de entrenamiento con 581 imagenes
y el grupo de validacion con 146 imagenes. Los cudles serdn usados en la Fase Il para el
entrenamiento y validacion de un modelo computacional basado en redes artificiales de tipo
Deep Learning utilizando Python como Lenguaje de programacion.

Posteriormente, tomando lo anteriormente descrito, la poblacion total fue segmentada en dos
grupos, cada grupo es usado durante las etapas de entrenamiento donde la red extrae
caracteristicas automaticas de las imagenes junto con procesos de ajuste y mejora en cada
imagen, en la etapa de validacion la red se autoevalUa durante cada época para generar métricas
de avance en su madurez durante el proceso de entrenamiento hasta cumplir con métricas
internas de errores lo cual indica finalizacion del entrenamiento y la etapa de verificacion donde
buscamos evaluar el comportamiento de la red como evaluacion final de resultado.

Es importante que en esta etapa de verificacion se usen individuos (radiografias) nuevos
nunca vistos por la Red, a método de evaluacion en aplicacion real in situ.

Etiquetado de datos. Teniendo la poblacién segmentada en los tres grupos se debe generar la
informacion (Parametros) de la cual la Red va a aprender, evaluar, corregir e iterarse una y otra
vez hasta cumplir con los valores internos de error y desempefio. Usando la informacion
recolectada en la etapa investigativa se decide dividir el problema en multiples modelos para
simplificar y evitar inconvenientes durante el entramiento como algunas investigaciones lo han
demostrado.

e Capal - objeto dientes

Este proceso de etiquetado busca generar la informacidn para crear y entrenar la primera capa
del modelo el cual debe generar una caja que albergue el diente, siendo este el objeto a
reconocer en esta capa.

e Capa 2- Etiqueta superior — inferior

Este proceso de etiquetado busca generar la informacion para crear y entrenar la segunda
capa del modelo la cual debe generar una etiqueta indicadora de la posicién del diente
reconocido en la capa anterior a fin de identificar un cuadrante superior o inferior.

No se puede identificar los cuatro cuadrantes en la boca debido a la naturaleza 2D de una
imagen.

e Capa 3- Etiqueta tipo diente
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Como complemento, usando otra investigacion de referencia en la validacion se observa un
flujo de trabajo similar al planteado por Chen y col, esta vez desarrollado por Zhang y col (72)
en Beijing, china. En esta investigacion se desarroll6 un sistema de tres capas para lo cual

informan el proposito de capa para todo el macro modelo.

Raw Image
Training Data

Create New
Labels
Train network 1
2-Classes 3-classes 9-classes Weights
Network Network Network ‘ Observation

choose network li [ [ l

‘ Upper and ;
. | Teeth Detection Lower Teeth C]E |§hltﬂ’:': (:ilt:n Teeth Logical Out;:Ivuitt:eeth
s L i Detection i Refine Module
I o5 4 Numbering

Network Network

Figura 7. Flujo de trabajo adaptado de Zhang y col (72).

También se encuentra una muestra del funcionamiento del modelo desarrollado, como se observa

en siguiente figura.

Figura 8. El ejemplo del procedimiento del sistema. Adaptado de Chen et al (73).
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Figura 9. Iméagenes de muestra para anotaciones hechas por el modelo computacional en grupo de
prueba: (a) dientes superiores y (b) dientes inferiores incluyendo incisivos, caninos, premolares y
molares; (c) casos complicados en la deteccion incluyendo (C1) implantes, (C2) prétesis y coronas,
(C,) Dientes. Tomado de Cheny col (73).

Donde tienen como entrada la imagen periapical en bruto a la primera capa la cual detecta los
diente y entrega una caja que lo alberga a la segunda capa la cual agrega la etiqueta “superior” y
“inferior” y lo entrega a la tercera capa la cual detecta la posicion o tipo del 1 al 8 finalmente
toda la informacion pasa por un médulo matematico para la correccion de etiquetado ante los
casos de perdida de un diente y la mala deteccion de un diente.

En esta investigacion encontramos métricas inferiores a la encontradas por Chen y col. (73)
para lo cual obtuvo una precision general del 95.8% y un Recall general del 96.1%, aunque estos
valores cambian si se escoge un analisis detallado para cada diente.

Este proceso de etiquetado busca generar la informacion para crear y entrenar la tercera capa
del modelo la cual debe generar una etiqueta indicadora del tipo de diente codificado del 1 al 8
albergado en la caja entregada por la primera capa.

Entrenamiento En el entrenamiento buscamos que la red aprenda a extraer caracteristicas de las
iméagenes radiograficas que van acorde a la salida para lo cual usando el grupo de datos de
entrenamiento el cual posee el 80% de la poblacion total. En el entrenamiento se le entrega un
vector de datos a la entrada y un vector de datos o etiqueta codificada a la salida con el fin de
evaluar, corregir e iterar los pesos y desfases internos de la red, esta técnica es conocida como
aprendizaje supervisado donde se indica la entrada y su relacion a la salida.

Se toma la descripcion general de la actividad buscando generar (3) modelos distintos
tomando de referencia las capas previamente descritas.
- Entrenamiento Modelo 1 — Resnet
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1 Capa 1 — Dientes
2. Capa 2 — Etiqueta superior — inferior
3. Capa 3 — Etiqueta tipo diente

-Entrenamiento Modelo 2 — RetinaNet

4, Capa 1 — Dientes
5. Capa 2 — Etiqueta superior — inferior
6. Capa 3 — Etiqueta tipo diente

-Entrenamiento Modelo 3 — Yolo V3

7. Capa 1 — Dientes
8. Capa 2 — Etiqueta superior — inferior
9. Capa 3 — Etiqueta tipo diente

Recoleccidn y compilacion de informacion usada. Tomando la informacion generada durante
el proceso de entrenamiento podremos validar el comportamiento de cada modelo en cada capa
desarrollada a fines de evaluar una estructura homogénea por el mismo modelo en cada capa o
una estructura hibrida compuesta por diferentes modelos en cada capa.

4.6 Plan de Andlisis

Se realizd un andlisis descriptivo para caracterizar los insumos través de medidas de
tendencia central y dispersion, media y desviacion estandar, respectivamente, para las variables
continuas, y conteos y proporciones para las variables categdricas por medio de una base de
datos en Excel se realizo la operacionalizacion de las variables.

Fue utilizando el software labell image (paquete de herramientas de Python) para
proporcionar una interfaz gréafica y crear una caja milimétrica que contenia los dientes
visualizados en los juegos periapicales. Fueron calculadas la precision y el Recall
(exhaustividad) a través de meétricas binarias (verdadero-negativo (TN), verdadero-positivo
(TP), falso-positivo (FP) y falso- negativo (FN)).
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Tabla 6. Métrica Binaria

+investigador)

Nota: En la tabla se observa las conjugaciones de la métrica Binaria.

4.7 Implicaciones Bioéticas

Esta es considerada una investigacion sin riesgo de acuerdo con el articulo 11 de la Resolucién
8430 de 1993. Como condicién fundamental para la recoleccion de la informacion las historias
clinicas deberan incluir el anexo de consentimiento informado con fines de investigacion. Ver
Apéndice A. De acuerdo con los principios de la Declaracion de Helsinki y las Pautas CIOMS:
1- se garantizara la autonomia; 2- no se afectara el principio de no maleficencia; 3- se protegera
la informacion confidencial, sensible y la intimidad de los pacientes; 4- no se afectara el principio
de justicia; 5- este estudio no tendra efecto directo sobre el principio de beneficencia; 6- este
tipo de estudio ya ha sido realizado previamente en seres humanos sin que generen un dafio
potencial o real al grupo evaluado; 7- los datos que se pretenden producir en el presente estudio
no pueden ser obtenidos a partir de simulaciones, de formulas matematicas o investigacion en
animales, u otras muestras; y 8- los investigadores tienen idoneidad en su formacién académica
y no presentan conflictos de interés economico, legal o personales asociados a este problema de
investigacion. Ver Apéndice A.

5. Resultados

5.1 Etiqueta de imagenes periapicales radiograficas: diente, clase diente.

En este apartado se presenta el andlisis de los datos obtenidos 727 iméagenes periapicales
radiologicas (tamafio aproximado de cada imagen fue de 472 a 628 x 472-628 pixeles) como
insumos para la creacion de una red con Técnica Deep Learning que aportan 1.499 dientes.
Estas 727 imagenes extraidas, correspondieron a 72 sujetos, 45 mujeres y 27 hombres (figura 9).
El promedio de dientes aportados por persona fue de 24,5 + 4,4 dientes, de otro lado, la media
de pérdida dental fue de 7,3 £ 3,3 dientes.
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Figura 10. Distribucion de sujetos que aportaron imagenes radiogréficas, segln sexo.

La distribucion por tipo de dientes se muestra en la figura 10, 211 centrales (14,08%), 263
laterales (17,55%), 237 caninos (15,81%), 262 primeros premolares (17,48%), 227 segundos
premolares (15,14%), 114 primeros molares (7,61%), 131 segundos molares (8,74%) y 54
terceros molares (3,60%).
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Figura 10. Distribucién de tipo de dientes, segln denominacion dental.

Posteriormente, fue realizado el proceso de etiquetado que basado en la demarcacion de la
estructura dental en la radiografia periapical digitalizada, delimitada desde el apice radicular
hasta el borde incisal o vértice cuspideo de las coronas, utilizando un software llamado labellmg
que proporciona una interfaz grafica para la creacion de la caja milimétrica que contiene el
diente y lo guarda en archivo de texto con una codificacion especifica indicando el nombre y la
numeracion (1 a 8 segun la morfologia dental) de la imagen etiquetada.
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Figura 12. Proceso de etiquetado.

5.2 Validacion de los Criterios e Insumos

Estadistica recolectada. Al analizar la muestra final se obtuvo una distribucion balanceada
entre las clases de dientes, desde los incisivos centrales hasta los segundos premolares (1 al 5), de
igual manera para los dientes molares (6 al 8), lo que permite inferir que existen dos grupos
poblacionales en términos de tamafio por tipo individual.

Al analizar la variable sexo de los sujetos que aportaron las imagenes radiograficas se
encontré una razon mujer/hombre de 1,7, es decir, se evidencio una diferencia cuantitativa con
respecto a la precision de procesos a realizar en la fase 1l para lo cual es deseable el equilibrio de
la muestra ingresando individuos masculinos para lograr una proporcién cercana 50-50.

Al analizar el numero de dientes se encontré que las mujeres aportaron 955 dientes y los
hombres 544 dientes, esta diferencia fisica en los dientes aportados por cada grupo no modifica
el comportamiento de operaciones futuras en la fase 11.

Corroboracion con investigaciones previas. Revisando los resultados que se obtuvieron con la
ayuda del software labellmg se realiz6 un comparativo del sistema computacional junto con cuatro
modificaciones (investigador A, B y C, Estudio referente Chen y col). Se lograron métricas de
precision y Recall (exhaustividad) cercanas y en comparacion con el estudio de referencia de Chen
y col (diferencia promedio de 0,2).
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Tabla 7. Métricas recolectadas por el equipo investigativo en el modelo computacional.

Objeto Modelo Investigado  Investigado Investigado Chen v col.

Computacional rA rB rcC Referente (73)
Imé&genes de 250 250 250 250 250
prueba
Dientes 871 871 871 871 871
Anotados
Dientes 868 869 866 873 871
Detectados
Precision de 0,988 0,993 0,991 0,995 0,838
deteccion
Recall de 0,985 0,991 0,985 0,998 0,791
deteccion
Precision de 0,917 0,938 0,93 0,975 0,771
numeracion
Recall de 0,914 0,936 0,924 0,977 0,728
numeracion

Nota: Se evidencia en la tabla la evaluacion de métricas. Fuente: Christian Manjarres.

5.3 Descripcion de los Criterios Diagnésticos

Es necesario resaltar la importancia del conocimiento de la anatomia normal para la
interpretacion radiogréafica. Solo con una clara apreciacion del rango de lo normal es posible
identificar la anomalia. Las radiografias se utilizan para obtener una imagen visual del soporte
6seo alrededor de un diente o implante dental. Son las Unicas herramientas clinicas disponibles
ampliamente puede evaluar el soporte dseo in situ. A continuacion, se describen los criterios
diagnosticos utilizados habitualmente en la lectura de las imagenes periapicales radiogréaficas.

e Anatomia Dental normal. Estructura dental

Esmalte: ya que es la estructura mas densa que se encuentra en el cuerpo humano; es la capa
radiopaca mas externa de la corona de un diente.

Dentina: que se encuentra por debajo de la capa de esmalte del diente y rodea la cavidad pulpar, se
ve radiopaca y constituye la mayor parte de la estructura dental, no es tan radiopaca como el
esmalte.

Unién dentina Esmalte (UDE): se ve como una linea donde el esmalte (muy radiopaca) se
encuentra con la dentina (menos radiopaca).
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Figura 13. Anatomia dental y del hueso alveolar. Adaptado de (74)

-Anatomia Hueso alveolar. La imagen radiografica tiende a presentar pérdida 6sea menor que la
real. La diferencia entre la altura real de la cresta alveolar y la altura que aparece en la
radiografia varia de 0 a 1.6 mm.

- La densidad de la lamina dura: Radiograficamente aparece como una linea blanca continua La
lamina dura representa la superficie dsea que reviste el alveolo dentario, la forma y la posicion de
la raiz, y los cambios en la angulacién de los rayos X producen variaciones considerables en su
aspecto. En la evaluacion radioldgica esta se describe como: continua o discontinua. La presencia
de una lamina dura radiograficamente visible puede ser utilizada como un indicador de una
situacion periodontal estable, y su ausencia, como un indicador de una situacion de deterioro
periodontal asi lo evaluaron Rams y col (75) en 1.809 sitios interproximales en radiografias
periapicales y de aleta de mordida. La ausencia de ldmina dura alveolar crestal mostro una
elevada sensibilidad para predecir la pérdida de insercion, aunque una baja especificidad y un
valor prondstico positivo.

-Cresta alveolar: Es la porcion mas coronal del hueso alveolar que se encuentra entre los dientes
y en la radiografia tiene un aspecto de red; radiograficamente se observa radiopaca, localizada
normalmente a 1.50 a 2 mm por debajo de la unién de la corona a superficies radiculares (union
cemento esmalte). En la evaluacion radioldgica esta se describe como: Altura de cresta normal o
disminuida. En condiciones normales, tanto el ancho como la forma de la cresta varian segun la
convexidad de las superficies dentales y la posicién de las piezas con respecto a la altura de las
uniones cemento esmalte de los dientes contiguos. La angulacién de la cresta suele ser paralela a
una linea imaginaria que se traza entre las uniones cemento-esmalte de las piezas dentarias
vecinas. La Localizacion de la cresta alveolar en relacion con la longitud de la raiz o del diente.

Hugoson y Jordan (76) propusieron una clasificacion de la gravedad de la enfermedad
periodontal basada en la localizacion de la cresta alveolar en relacion con la longitud de la raiz:
dentro de < 1/3, entre 1/3 'y 2/3, y > 2/3 de la longitud radicular total. En la nueva clasificacion de
la enfermedad periodontal Workshop 2017 la severidad de la pérdida 6sea puede ser estimada
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dividiendo en tercios ladistancia desde la CEJ hasta el &pice del diente asi con rangos porcentuales:
1/3 cervical, <10 % (inicial, leve), 1/3 medio 10-33% (moderada) y 1/3 apical Grave: > 33% (%2
longitud de la raiz 0 mas).

-Espacio del ligamento periodontal: es el que se encuentra entre la raiz del diente y la ldmina
dura. El valor normal es de 0.25 mm +/- 50% -- de 0. 13 a 0. 38 de mm. En la radiografia se ve
unalinea radioltcida delgada alrededor de la raiz.

Figura 13. Cresta alveolar. Adaptado de Orozco, M (77).

-Proporcion corona-raiz: Es una medida de longitud del diente, desde oclusal hasta la cresta
Osea alveolar, en contraposicion a la longitud radicular dentro del hueso.

Figura 14. A. Relacion optima 2:3. B Relacion minima para protesis fija. Tomado de fuente (78)

6.Discusion

Las peliculas periapicales pueden capturar imagenes de dientes intactos, anteriores y
posteriores, asi como sus alrededores. hueso, que es extremadamente Util para que un profesional
visualice una caries potencial, la pérdida Osea periodontal y lesiones apicales (73). Son
representaciones bidimensionales del hueso alveolar, diente y tejido blando. Este mapeo
bidimensional es altamente susceptible al error de angulacion inducido cuando el técnico dental
coloca las peliculas y la cabeza del tubo de rayos X. Con respecto a las imagenes digitalizadas
(placa de fosforo) utilizadas en esta investigacion se obtuvieron del centro radioldgico de la
USTA, fueron seleccionadas base de datos del primer semestre del 2019 (n= 727
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imagenes), lo cual limito la muestra en comparacion al estudio de referencia de Chen, y col,
donde desarrollaron un modelo de computacion utilizando redes de tipo “faster R-CNN” para lo
cual extrajeron un total de 1.250 imégenes digitales (con sensor), encontrando similitudes en la
precision y el recall obtenido por los investigadores (A, B y C) del presente estudio (0,2 en
promedio para las métricas).

En cuanto al etiquetado nuestro sistema se basé en la demarcacion de la estructura dental
desde el &pice hasta la corona, este proceso coincide con el sistema de etiquetado empleado por
Kailai Zhang 2019 (72), quienes usando un software proporciona una interfaz grafica que genera
una caja milimétrica que contiene el diente y lo guarda en el archivo de texto con un codigo
especifico indicando la identificacion de la imagen etiquetada.

Como fortaleza podemos resaltar la experiencia Unica y el gran aprendizaje en el area de
Inteligencia artificial (Deep learning) y el trabajo interdisciplinario en el sistema de redes
neuronales desarrollado en la Fase | donde se identifica estructuras dentales segun su anatomia,
lo cual es de gran ayuda para la clinica, con este modelo se propuso describir los criterios
radiograficos y por primera vez la introduccion de este tipo de red neuronal convolucional en
periodoncia para apoyo en el diagnostico. En cuanto a las contribuciones realizadas el objetivo
principal de este proyecto fue presentar un método funcional y sencillo de introduccion de
informacion explicita como un modelo predictivo de ayuda diagnostica de la periodontitis. Con
la descripcion de estos criterios se da cimiento para la segunda Fase de este macroproyecto.

Como limitaciones, se resalta la poca muestra en comparacion con otros estudios (64,72,73) y
la representacion de esta, en términos de distribucion por sexo y edad, dado que la tltima variable
no fue capturada en la recoleccion. Tambien cabe resaltar que pese a la experiencia de los
investigadores revisores (mas de 10 afios de experiencia clinica), no hubo revision pareada.

6.1 Conclusiones

Con este sistema que se empezd a desarrollar en este estudio se quiere aprovechar la
flexibilidad de informacidn digital, para permitir la correccion de varias acciones en contraste,
almacenamiento en computadora y técnicas avanzadas de medicion, que conducirdn a un uso
méas amplio en periodoncia clinica del futuro y reduciendo varios de los conceptos erréneos
sobre la interpretacion visual que pueda tener el profesional.

Las métricas obtenidas son similares a las observadas en otros estudios, encontramos asi, que
los insumos generados en la Fase | son correctos para el uso durante la Fase 11, es decir, para dar
continuidad, para lo cual solo se tienen las observaciones generadas en el balance poblacional
(en términos de la distribucién por sexo) y en el tamafio de la muestra (en términos de las
iméagenes radiograficas).

Este sistema de red neuronal esta desarrollado para identificar dientes en su fase inicial y sera
de gran ayuda al clinico, pudiendo procesar gran nimero de imagenes con los criterios
especificos apoyando en el diagnostico de manera eficiente.
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6.2 Recomendaciones

Es recomendable aumentar la muestra para lograr una validacién mas robusta. Respecto a las
métricas obtenidas esperamos que al cumplir con la expansion de la muestra se tengan insumos
representativos. Suponemos que el aprendizaje serd mas eficiente con respecto a este primer
ejercicio.

Esta experiencia de trabajo multidisciplinar permite ver la necesidad de interactuar con areas
como la ingenieria que cuentan con equipos de alto desempefio informéatico y competencias en
el desarrollo de software, que unidos a la experiencia clinica permiten el desarrollo de nuevas
lineas de investigacion.

Debido a la versatilidad de la técnica Deep Learning recomendamos su implementacion en
otras areas de la odontologia para la optimizacién de recursos diagnosticos. Llevar un registro
del uso del material para la toma de radiografias periapicales (placa de fosforo) por parte del
centro radioldgico de la USTA para evitar los sesgos en las proximas Fases.
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