
 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLÂNDIA 

 

 

PEDRO ANTÔNIO DE ÁVILA OLIVEIRA 

 

 

 

 

 

 

USO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA CARACTERIZAÇÃO 
NUCLEAR E CLASSIFICAÇÃO ENTRE LEUCOPLASIA BUCAL E 

LEUCOPLASIA VERRUCOSA PROLIFERATIVA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

UBERLÂNDIA 

2020 

  



 

 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLÂNDIA 

 

 

PEDRO ANTÔNIO DE ÁVILA OLIVEIRA 

 

 

 

 

 

 

USO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA CARACTERIZAÇÃO 
NUCLEAR E CLASSIFICAÇÃO ENTRE LEUCOPLASIA BUCAL E 

LEUCOPLASIA VERRUCOSA PROLIFERATIVA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

UBERLÂNDIA 

2020 

  

Dissertação apresentada ao Programa de 
Pós-Graduação em Biologia Celular e 
Estrutural Aplicadas, do Instituto de 
Ciências Biomédicas da Universidade 
Federal de Uberlândia, como requisito 
parcial à obtenção do título de mestre em 
Biologia Celular. 

 

Orientador: Dr. Paulo Rogério de Faria 



Oliveira, Pedro Antônio de Avila, 1994-O48

2020 Uso da inteligência artificial na caracterização

nuclear e classificação entre leucoplasia bucal e

leucoplasia verrucosa proliferativa [recurso eletrônico]

/ Pedro Antônio de Avila Oliveira. - 2020.

Orientador: Paulo Rogério de Faria.
Dissertação (Mestrado) - Universidade Federal de

Uberlândia, Pós-graduação em Biologia Celular e

Estrutural Aplicadas.
Modo de acesso: Internet.

CDU: 576.3

1. Citologia. I. Faria, Paulo Rogério de,1976-,

(Orient.).  II. Universidade Federal de Uberlândia. Pós-

graduação em Biologia Celular e Estrutural Aplicadas.

III. Título.

Disponível em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2020.710

Inclui bibliografia.

Ficha Catalográfica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU

com dados informados pelo(a) próprio(a) autor(a).

Bibliotecários responsáveis pela estrutura de acordo com o AACR2:

Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091





10/11/2020 SEI/UFU - 2219798 - Ata de Defesa - Pós-Graduação

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=2506889&infra_sistema=… 2/2

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que após lida e achada
conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

Documento assinado eletronicamente por Paulo Rogerio de Faria, Professor(a) do Magistério Superior,
em 28/08/2020, às 12:14, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º, § 1º, do
Decreto nº 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Alberto da Silva Moraes, Professor(a) do Magistério
Superior, em 28/08/2020, às 12:14, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º, §
1º, do Decreto nº 8.539, de 8 de outubro de 2015.

Documento assinado eletronicamente por Marco Túllio Brazão Silva, Usuário Externo, em 28/08/2020,
às 12:17, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 6º, § 1º, do Decreto nº 8.539, de 8
de outubro de 2015.

A auten�cidade deste documento pode ser conferida no site
h�ps://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?
acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o código verificador 2219798 e o
código CRC A1D86AA1.

Referência: Processo nº 23117.049840/2020-11 SEI nº 2219798

http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0


 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Aos meus pais, que sempre me apoiaram e 
estiveram ao meu lado, que me 

proporcionaram todas as condições para que eu 
pudesse realizar meus sonhos 

  



 

 

AGRADECIMENTOS 

 

A Deus, pela graça sublime da existência e por me permitir chegar até aqui. 

À Universidade Federal de Uberlândia e aos professores da pós-graduação, por acreditarem na 

ciência e na educação como um dos principais pilares no progresso do país. 

À CAPES, pela concessão da bolsa de estudos que me permitiu esta conquista (Coordenação 

de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior - Brasil (CAPES) - Código de Financiamento 

001). 

À minha família, especialmente aos meus pais Rivane e Amarildo por estarem sempre ao meu 

lado me apoiando e me dando forças e por sempre acreditarem em mim, me sinto extremamente 

privilegiado e honrado por ter vocês como meus pais. À minha irmã Marivane pelo 

companheirismo ao longo dessa jornada. Aos meus avós Lázara e Antônio por não medirem 

esforços para estarem comigo. À minha namorada Marilia, pela companhia nos momentos 

felizes e por me auxiliar nos momentos difíceis de uma maneira que ninguém conseguiu durante 

esse período. 

Ao meu orientador Dr. Paulo Rogério de Faria pela confiança depositada e pelos valiosos 

ensinamentos durante a pós-graduação. Não tenho dúvidas que fui orientado por um 

profissional de excelência, levarei sua competência e profissionalismo como exemplo a ser 

seguido. Obrigado por me instruir com profunda mestria na arte de fazer ciência, sua força de 

vontade em buscar constantemente o melhor é realmente inspiradora. 

À Faculdade de Computação da UFU, em especial ao Adriano Barbosa Silva que foi crucial no 

desenvolvimento deste trabalho, me auxiliando e ensinando os métodos computacionais que 

utilizei nesta pesquisa. Ao Dr. Marcelo Zanchetta do Nascimento por todo o auxílio na execução 

da metodologia empregada neste estudo que também foi de fundamental importância na 

realização desta pesquisa. 

Ao Laboratório de Patologia Bucal da UFU e sua equipe de profissionais. Agradeço 

imensamente ao professor Adriano, às técnicas Débora e Lúbia e ao professor João Paulo. O 

suporte de vocês foi fundamental no desenvolvimento desta pesquisa. 

Aos amigos do mestrado que fizeram esta jornada mais alegre e menos pesada, os bons 

momentos com vocês serão para sempre lembrados!  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

"Não sei o que possa parecer aos olhos do mundo, mas aos meus pareço 

apenas ter sido como um menino brincando à beira-mar, divertindo-me 

com o fato de encontrar de vez em quando um seixo mais liso ou uma 

concha mais bonita que o normal, enquanto o grande oceano da verdade 

permanece completamente por descobrir à minha frente." 

- Isaac Newton 



 

 

RESUMO 

 O carcinoma de células escamosas (CCE) de cavidade bucal é uma das neoplasias mais 

comuns e agressivas de cabeça e pescoço. Usualmente, o CCE é precedido por lesões 

denominadas desordens bucais potencialmente malignas (DBPMs). Dentre elas, a leucoplasia 

bucal (LB) é uma das mais prevalentes, caracterizando-se clinicamente por uma lesão branca e 

histologicamente por apresentar hiperparaqueratose e acantose. Uma variante da LB é a 

leucoplasia verrucosa proliferativa (LVP), que apesar de incomum, possui uma alta taxa de 

transformação maligna. Contudo, o diagnóstico diferencial entre elas ainda é um grande 

desafio, além do fato de ambas poderem apresentar aspectos histopatológicos muito parecidos, 

especialmente nas fases iniciais. Nos últimos anos, a inteligência artificial (IA) tem se revelado 

muito útil para fins de diagnóstico e prognóstico de neoplasias malignas e outras doenças. 

Trabalhos na área mostram que algoritmos computacionais conseguem detectar alterações 

teciduais imperceptíveis para um patologista, auxiliando no diagnóstico delas. No entanto, para 

lesões de boca, como o LB e LVP, não há estudos que empregam tal ferramenta para fins de 

diagnóstico. O objetivo deste estudo foi investigar os núcleos celulares das LBs e das LVPs 

através de um sistema computacional na tentativa de elucidar se esse compartimento celular se 

encontra diferente entre elas bem como o emprego de um classificador polinomial capaz de 

classificar as duas lesões somente com os aspectos nucleares extraídos. Sessenta e um casos de 

LB e três casos de LVP foram levantados, e as lâminas coradas em hematoxilina e eosina foram 

recuperadas e fotografadas para o treinamento e análise computacional. Dados 

clinicopatológicos e sócio-demográficos dos pacientes também foram obtidos a partir dos 

pedidos de exame e tabulados. Aplicou-se a rede neural Mask R-CNN como método de 

segmentação nuclear e o classificador polinomial para classificação de LB e LVP a partir das 

seguintes informações nucleares extraídas pela rede: área, perímetro, excentricidade, 

orientação, solidez, entropias e Índice Moran. Os dados clinicopatológicos e sócio-

demográficos das LBs revelaram que a maioria dos pacientes era tabagista e do sexo masculino, 

enquanto nas LVPs a maioria era do sexo feminino e 1/3 sofreu transformação maligna. A rede 

neural empregada obteve uma média de acurácia de 92,95% na identificação dos núcleos 

celulares. Diferenças significantes em 11 das 13 características nucleares estudadas foram 

observadas entre LB e LVP, com as médias sempre maiores para as LVPs, exceto solidez. O 

classificador polinomial usado conseguiu classificar as duas lesões com uma média na área sob 

a curva (AUC) de 97,06%. Esses dados mostram que a análise de informações extraídas dos 



 

 

núcleos celulares por métodos computacionais pode ser uma importante ferramenta de auxílio 

no diagnóstico entre essas duas lesões.  

 

Palavras-chave: Leucoplasia bucal. Diagnóstico. Inteligência artificial. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

ABSTRACT 

 Squamous cell carcinoma (SCC) of the oral cavity is one of the most common and 

deadliest head and neck neoplasms. Usually, SCC is preceded by lesions known as oral 

potentially malignant disorders (OPMDs). Among them, oral leukoplakia (OL) is one of the 

most prevalent and is characterized clinically by a white lesion and histologically by presenting 

hyperkeratosis and acanthosis. A variant of LB is a lesion known as proliferative verrucous 

leukoplakia (PVL), which has a higher malignant transformation rate than others OPMDs. 

However, the differential diagnosis between them is still a great challenge, in addition to the 

fact that both may present very similar histopathological aspects, especially in their early stages. 

Recently, artificial intelligence (AI) has proved to be very useful for the diagnosis and prognosis 

of malignant neoplasms and other diseases. Studies have shown that computational algorithms 

can detect tissue changes undetectable to a pathologist, hence helping them diagnose. However, 

for oral lesions, such as OL and PVL, there are no studies that use such a tool for diagnostic 

purposes. This study aimed to investigate cell nuclei from OL and PVL lesions through a 

computer system to elucidate whether this cell compartment is altered between them and a 

polynomial classifier capable of classifying the two lesions only with the extracted nuclear 

aspects. Sixty-one and three OL and PVL lesions, respectively, were gathered, and their H&E-

stained slides were recovered and photographed for training and computational analysis. 

Clinicopathological and socio-demographic data were also raised from the requested 

pathological exam and then tabulated. The Mask R-CNN neural network was applied as a 

nuclear segmentation method and the polynomial classifier for OL and PVL classification based 

on the following nuclear information extracted by the network: area, perimeter, eccentricity, 

orientation, solidity, entropy and Moran Index. Clinicopathological and socio-demographic 

data from the OL-affected patients revealed that most of them were smokers and males, while 

the PVL-affected patients were female, and 1/3 underwent a malignant transformation. The 

neural network employed obtained an average accuracy of 92.95% in the identification of cell 

nuclei. Significant differences in 11 of the 13 nuclear characteristics studied were observed 

between OL and PVL, with the averages always higher in the LVP lesions, except for solidity. 

The polynomial classifier classified the two lesions with an average area under the curve of 

97.06%. These data showed that the analysis of the nuclei through computational methods could 

be an essential tool to aid the diagnosis between OL and PVL lesions. 

Keywords: Oral leukoplakia. Diagnosis. Artificial intelligence.  
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1. INTRODUÇÃO 
 

O estudo do câncer vem ganhando cada vez mais atenção por parte dos pesquisadores, 

visto que se trata da segunda maior causa de mortes no mundo juntamente com um impacto 

econômico da ordem de 1,16 trilhão de dólares em 2010. Câncer, também chamado de neoplasia 

maligna, é um termo que se refere à um grande grupo de doenças caracterizado pela proliferação 

de células anormais que invadem os tecidos culminando em metástases. Essa doença pode se 

desenvolver em qualquer parte do corpo, portanto, há vários tipos de cânceres que exigem 

estratégias de manejo específicas (WHO, 2018). Entre os diversos tipos de neoplasias malignas, 

o de cavidade bucal, conhecido como CCE é um dos mais frequentes e um grave problema de 

saúde pública, com 354.864 novos casos e 177.384 mortes em 2018 em todo o mundo (BRAY 

et al., 2018). O Brasil é um dos países com mais alta incidência e mortalidade desse tipo de 

câncer, com estimativa de 15.190 novos casos no sexo masculino e 4.010 novos casos no sexo 

feminino segundo a última estatística disponível (INCA, 2020). Apesar do progresso na 

pesquisa e na terapia, não houve uma melhora significativa na sobrevida de pacientes com CCE 

de cavidade bucal nos últimos anos, além de não haver qualquer biomarcador específico de 

diagnóstico e prognóstico, o que ainda representa um desafio para os profissionais que tratam 

esses pacientes (RIVERA, 2015). 

O CCE pode ser precedido por lesões precursoras denominadas DBPMs (GOPINATH; 

THANNIKUNNATH; NEERMUNDA, 2016). Dentre as várias DBPMs, a LB é uma das mais 

comuns na cavidade bucal (CAMISASCA et al., 2016). Essa doença que usualmente se 

desenvolve na forma de lesões brancas e que histologicamente é caracterizada pela presença de 

hiperparaqueratose e acantose com ou sem a presença de displasia epitelial, mas que apresenta 

um potencial de evolução para o CCE (WARNAKULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; 

VILLA; WOO, 2017).  

Atualmente, os aspectos histológicos encontrados na LB não são capazes de predizer de 

forma independente o seu risco de transformação maligna (BAIK et al., 2014; GALE et al., 

2014). Outros fatores como idade, sexo e características clínicas da lesão também são 

parâmetros clínicos usados para predizer um risco de transformação maligna. Nesse sentido, 

pode-se aferir que atualmente os critérios clínicos e histopatológicos não são suficientes para 

predizer com grande acurácia o risco de transformação maligna de uma LB, posando um grande 
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desafio aos profissionais da saúde que acompanham os pacientes acometidos por essa lesão 

(WARNAKULASURIYA; ARIYAWARDANA, 2016; GANESH et al., 2018). 

 Os avanços tecnológicos na última década, em especial com o advento de imagens 

digitalizadas de alta resolução e a IA, têm permitido que a patologia adote abordagens 

computacionais, como machine learning, a fim de avaliar aspectos teciduais como a mínima ou 

ausência de interferência humana através do uso de algoritmos capazes de predizer, por 

exemplo, o risco de transformação maligna de lesões pré-cancerosas (CARLETON et al., 2018; 

TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). Assim, vários estudos têm proposto o uso da IA como 

uma ferramenta que se soma as já existentes para melhor compreender a biologia dessas lesões, 

mas com a vantagem de eliminar a subjetividade do patologista quanto à interpretação dos 

achados histopatológicos (SCROBOTĂ et al., 2017; KOUROU et al., 2015).  

 Considerando a potencialidade dessa ferramenta, este estudo investigou aspectos 

nucleares das células de LB e LVP com o intuito principal de detectar alterações nucleares bem 

como a criação de um algoritmo classificador que possa ser usado para fins de diagnóstico 

diferencial entre as duas lesões. Nossa hipótese foi de que os aspectos nucleares investigados 

por IA sejam diferentes entre as duas lesões e que essa ferramenta possa ser utilizada para fins 

de diagnóstico diferencial entre uma LB e LVP, especialmente nas fases iniciais de ambas as 

lesões quando os aspectos clinicopatológicos se sobrepõem, comprometendo a acurácia do 

diagnóstico tanto pelo clínico, mas principalmente pelo patologista. 
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2. REVISÃO DA LITERATURA 
 

2.1- Desordens bucais potencialmente malignas 
 

Segundo a Organização Mundial de Saúde, o câncer surge da transformação de células 

normais em células tumorais em um processo de vários estágios. Entre os diversos tipos de 

tumores, o CCE de cavidade bucal é usualmente precedido por DBPMs, que se desenvolvem a 

partir de fatores etiológicos como tabaco, álcool, doenças autoimunes e aberrações genéticas 

idiopáticas ou herdadas (GANESH et al., 2018). Dentre elas, pode-se citar a LB, eritroplasia, 

fibrose submucosa oral, queratose palatina associada ao fumo invertido, líquen plano, lúpus 

eritematoso e a disqueratose congênita (CAMISASCA et al., 2016; GANESH et al., 2018). 

Embora cada uma delas apresente aspectos histológicos específicos, algumas características 

histológicas como hiperqueratose (aumento de queratina), hiperplasia (aumento do número de 

células) e até mesmo displasia (distúrbio arquitetural do tecido epitelial acompanhado por atipia 

citológica) podem ser compartilhadas entre elas (WARNAKULASURIYA et al., 2008). 

 Para a Organização Mundial de Saúde "o termo leucoplasia deve ser usado para 

reconhecer placas brancas de risco questionável, excluindo outras doenças ou distúrbios 

conhecidos que não acarretam risco aumentado de câncer" (WARNAKULASURIYA; 

JOHNSON; WAAL, 2007). Os fatores etiológicos da LB incluem o tabaco (fumo ou mascado), 

álcool e, em menor grau, o vírus HPV (AMAGASA; YAMASHIRO; UZAWA, 2011; 

DIEBOLD; OVERBECK, 2018).  

O diagnóstico dessa lesão é feito por exclusão, descartando quaisquer outras possíveis 

doenças de mucosa bucal de coloração branca (CAMISASCA et al., 2016; LODI et al., 2016). 

Apesar de aparecerem como lesões brancas e homogêneas, as LBs podem ter aspectos 

heterogêneos exibindo áreas esbranquiçadas e avermelhadas, quando é chamada de LB 

salpicada (SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018; NADEAU; KERR, 2018; HOSNI et al., 

2009). A LB pode afetar qualquer parte da cavidade bucal, embora seja mais frequente na 

mucosa jugal, gengiva, assoalho da boca e região ventro-lateral da língua (NAPIER; SPEIGHT, 

2008).  

Os achados histológicos encontrados nas LBs incluem acantose e hiperqueratose, com 

presença ou não de displasia, podendo, em alguns casos, ser acompanhada de áreas de 

transformação maligna (WAAL, 2009; WAAL, 2018). As displasias são um importante fator 
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histopatológico usado na rotina clínica para avaliar uma maior probabilidade de transformação 

das LBs bem como acompanhar a sua evolução (CAMISASCA et al., 2016; 

WARNAKULASURIYA et al., 2008; SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018). Elas se 

caracterizam histologicamente por apresentarem estratificação epitelial irregular, perda da 

polaridade basal, aumento no número de figuras mitóticas e disqueratose; já as características 

citológicas incluem hipercromatismo, aumento do tamanho do núcleo e pleomorfismo nuclear 

(SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018; WAAL, 2009; WARNAKULASURIYA et al., 2008; 

VILLA ; SONIS, 2018). As displasias são classificadas histologicamente em três graus, como 

segue: (1) quando o distúrbio arquitetônico do tecido se limitar ao terço inferior do epitélio 

acompanhado por atipias citológicas mínimas, é classifica como displasia leve; (2) se os 

distúrbios arquitetônicos se estenderem até o terço médio do epitélio, ela é classificada como 

displasia moderada; (3) na presença de atipia acentuada acometendo inclusive a camada 

superficial, ela é então classificada como displasia grave. No entanto, caso essas alterações 

envolvam totalmente a espessura do epitélio essa lesão é diagnosticada como carcinoma in situ 

(WARNAKULASURIYA et al., 2008; WAAL, 2009).  

Apesar disso, relativamente poucas lesões, de fato, progridem para o CCE, pois a maioria 

delas pode persistir inalteradas na cavidade bucal, aumentar ou diminuir de tamanho, ou até 

mesmo desaparecer completamente (SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018). Além das 

displasias, outros fatores também são relacionados à transformação das LBs: as de aspecto 

homogêneo, por exemplo, têm baixo risco de transformação maligna comparadas às não 

homogêneas, enquanto a LVP tem uma alta taxa de transformação maligna (NADEAU; KERR, 

2018; VILLA; SONIS, 2018; WAAL, 2009; WAAL, 2010; OKOTURO et al., 2018; SPEIGHT; 

KHURRAM; KUJAN, 2018; BAGAN et al., 2011). O sítio anatômico também pode indicar 

uma forte relação com o poder de transformação delas como é observado para as lesões que se 

desenvolvem na língua, assoalho da boca e palato mole (GALE et al., 2014; RHODUS; KERR; 

PATEL, 2014; SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018; VILLA; SONIS, 2018). Outros fatores 

como o sexo, idade, evolução, tamanho da lesão também são levados em conta para avaliar o 

risco de malignização (WAAL, 2009; VILLA et al., 2019; DONG et al., 2018).  

Estudos têm sido realizados a fim de elucidar os mecanismos moleculares que as 

permitem evoluir para o CCE. O estudo de Wang e outros (2009), por exemplo, avaliou as 

diferenças de expressão de certas proteínas para identificar potenciais biomarcadores de 

progressão da LB. Foram encontradas 85 proteínas expressas diferencialmente entre as LBs 

com displasia e os CCE, incluindo proteínas da família S100, anexina, choque térmico, PA28, 
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entre outras, auxiliando na elucidação dos mecanismos envolvidos na transformação maligna 

bem como na busca por novos alvos terapêuticos. 

Outros trabalhos também buscaram compreender a natureza progressiva das LBs. Sobre 

isso, Villa e outros (2019) demonstraram que as LBs exibindo apenas queratose podem carregar 

alterações moleculares que as tornem mais suscetíveis à transformação maligna. Este estudo 

identificou alterações similaridades entre as LBs exibindo apenas queratose das LBs exibindo 

displasia moderada a grave. Setenta e cinco por cento de ambas as lesões apresentaram 

mutações nos genes KMT2C (mutação encontrada em diversos tipos de cânceres), TP53 (35%) 

e TIAM1 (30%); outros genes que apresentavam alterações maiores ou iguais a 15% entre os 

dois tipos de lesões também mostraram similaridade na taxa de mutação em ambos os casos. 

Um estudo similar foi conduzido por Farah e Fox (2019). Através de uso de 

sequenciamento de RNA, o estudo avaliou as diferenças moleculares entre LBs com e sem 

displasia. Eles observaram que 47 genes expressaram diferencialmente entre os dois tipos de 

lesões, o que permitiu classificá-las em três grupos: com displasia, sem displasia e um grupo 

intermediário com características similares ao grupo de lesões com displasia, mas classificado 

como não displásico no estudo, ou seja, lesões que exibiam alterações moleculares incipientes 

comumente observados nas displasias. O estudo também observou que as LBs com displasia 

possuíam vias de sinalização desreguladas relacionadas à desorganização da matriz 

extracelular, sugerindo que essas mudanças podem ser características das lesões displásicas 

iniciais. 

Visioli e outros (2012) analisaram a expressão de duas proteínas reguladoras do ciclo 

celular, p53 e p21WAF1, em diferentes tipos de LBs com e sem displasia. O estudo não 

encontrou alterações significativas na expressão dessas proteínas entre as lesões, embora 

estivessem hiperexpressas. Dessa maneira, uma vez que alteração na expressão de ambas as 

proteínas está diretamente relacionada a processos carcinogênicos, o estudo sugere que todos 

os tipos histopatológicos de LBs devem ser considerados como uma DBPM. 

Já as LVPs são uma variante rara da LB que se iniciam como placas brancas de 

hiperqueratose e se tornam multifocais e verrucosas, sendo encontradas principalmente na 

mucosa bucal e língua (NADEAU; KERR, 2018; OKOTURO et al., 2018; SPEIGHT; 

KHURRAM; KUJAN, 2018; MUNDE; KARLE, 2016). Se por um lado as LBs possuem uma 

taxa de transformação maligna relativamente baixa, as LVPs possuem uma alta probabilidade 

de recorrência e uma taxa de transformação usualmente maior que 70%, além de serem 
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resistentes à todas as modalidades de tratamento disponíveis (MUNDE; KARLE, 2016; 

UPADHYAYA et al., 2018). Além disso, nos estágios iniciais, os aspectos histopatológicos das 

LVPs podem ser indistinguíveis das LBs convencionais, o que dificulta ainda mais o 

diagnóstico nos estágios iniciais da doença (UPADHYAYA et al., 2018). 

Demograficamente, a LVP é mais comum em mulheres com mais de 60 anos de idade 

(MUNDE; KARLE, 2016). Contudo, a etiologia da LVP ainda não é bem conhecida, podendo 

surgir e se desenvolver igualmente entre fumantes e não fumantes, e a influência de certos tipos 

de vírus HPV como fator etiológico ainda é muito discutida na literatura e inconclusiva. Tal 

condição é reflexo dos poucos estudos feitos a fim de compreender as causas ou o melhor 

manejo da doença, dessa forma, estudos são necessários para que se possa investigar e criar 

alvos terapêuticos bem como novas abordagens de diagnósticos, sendo o diagnóstico precoce 

essencial para se tratar e gerenciar a lesão (MUNDE; KARLE, 2016; UPADHYAYA et al., 

2018).  

Apesar dos estudos que procuram elucidar o processo de transformação das LBs, a 

identificação de lesões que irão progredir para CCE ainda é um dos maiores desafios do ponto 

de vista clínico e patológico (PINTO et al., 2020). Contudo, mesmo ainda com poucos estudos, 

os trabalhos envolvendo machine learning na patologia bucal têm mostrado um novo e 

promissor campo para o desenvolvimento de novas abordagens de diagnóstico e prognóstico. 

Espera-se com isso, que trabalhos futuros envolvendo machine learning na cavidade bucal 

possam auxiliar não apenas em um diagnóstico mais preciso e menos subjetivo, mas também 

na melhora quanto à definição de marcadores de prognóstico que possam ser traduzidos em um 

real risco de transformação maligna de tais lesões (SULTAN et al., 2020).  

 

2.2- Núcleo 

 

O núcleo celular é constantemente estudado e avaliado quando se trata de câncer. Trata-

se de um compartimento intracelular delimitado por uma dupla membrana interrompida por 

vários poros de proteínas denominados complexo de poro nuclear (CPN), formando o envelope 

nuclear (EN), onde se encontra a cromatina, matriz nuclear (MN), lâmina nuclear (LN), 

nucléolo e o nucleoplasma (GUO; FANG, 2014; HETZER; WALTHER; MATTAJ, 2005).  
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A dupla membrana é constituída pela membrana nuclear interna (MNI) e a membrana 

nuclear externa (MNE). A MNE é contínua com o retículo endoplasmático rugoso, enquanto a 

MNI abriga um conjunto único de proteínas de membrana que interagem diretamente ou 

indiretamente com a LN, conectando o EN à cromatina (GUO; FANG, 2014; HETZER; 

WENTE, 2009; DE MAGISTRIS; ANTONIN, 2018; DE LEEUW; GRUENBAUM; 

MEDALIA, 2018). Os CPNs são estruturas complexas formadas por múltiplas cópias de cerca 

de 30 proteínas diferentes conhecidas como nucleoporinas (GUO; FANG, 2014; GU, 2017; 

BECK; HURT, 2016). Os CPNs funcionam como portões altamente seletivos que atravessam 

o envelope nuclear e permitem a troca bidirecional de macromoléculas entre o núcleo e o 

citoplasma (GU, 2017; HETZER; WALTHER; MATTAJ, 2005). Além da função de transporte 

de moléculas, as proteínas que constituem os CPNs também exercem funções nucleares, como 

na organização genômica e regulação da expressão gênica (BORSOS; TORRES-PADILLA, 

2016).  

A MNI interage com um conjunto de filamentos intermediários que formam a LN 

(BORSOS; TORRES-PADILLA, 2016; DE MAGISTRIS; ANTONIN, 2018; LEEUW; 

GRUENBAUM; MEDALIA, 2018). A LN é formada por proteínas chamadas de laminas, as 

quais são responsáveis por regular diversas funções nucleares como a organização espacial dos 

cromossomos dentro do espaço nuclear, o formato do núcleo, a estabilidade mecânica, a 

expressão gênica e modificações epigenéticas das histonas (DECHAT et al., 2010). Estudos 

apontam que as proteínas que compõem a LN têm um importante papel na organização espacial 

genômica (regiões chamadas de domínios associados à lamina), mostrando serem unidades 

arquiteturais dos cromossomos interfásicos (GUELEN et al., 2008; PERIC-HUPKES et al., 

2010; SHEVELYOV; ULIANOV, 2018). Além disso, as laminas mostram-se importantes no 

processo de diferenciação celular. Trabalhos como o de Peric-Hupkes e outros (2010) revelaram 

a estreita ligação entre a organização genômica e sua interação com a lâmina nuclear durante a 

diferenciação em células tronco embrionárias de ratos, sendo que cada passo da diferenciação 

levou a uma reorganização da interação entre a cromatina e a lâmina nuclear e, 

consequentemente, à repressão gênica. 

A cromatina é um complexo formado por DNA, histonas e outras proteínas não histônicas 

formando um complexo que garante a compactação e organização do DNA em diferentes níveis 

(LI; ZHU, 2015). Esses diferentes graus de empacotamento da cromatina permitem que os 

eucariotos armazenem grandes volumes de DNA em um pequeno compartimento para proteger 

a estrutura dessa molécula, controlar a expressão gênica e a sua replicação (THORPE; 
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CHARPENTIER, 2016). Existem dois tipos de cromatina no núcleo interfásico vistos sob o 

microscópio óptico: eucromatina e heterocromatina. Essa classificação se baseia no estado de 

compactação físico e atividade transcricional: a eucromatina é a menos condensada e rica em 

genes transcricionalmente ativos, enquanto a heterocromatina é mais compactada e ausente e/ou 

pobre em genes transcricionalmente ativos (OH et al., 2018; MISTELI, 2007).  

Outra estrutura é a matriz nuclear (MN). Ela é responsável por regular diversos processos 

nucleares como a replicação do DNA, transcrição, splicing, expressão gênica, sinalização 

celular, apoptose, além da manutenção do formato do núcleo e organização espacial da 

cromatina (LEMAN; GETZENBERG, 2008; WASĄG; LENARTOWSKI, 2016). A MN 

consiste numa rede de ribonucleoproteínas fibro-granulares que se conecta à MNI (COELHO 

et al., 2016). A interação entre a cromatina e a MN ocorre através de sequências de DNA ricas 

em AT chamadas de regiões de fixação de matriz (MARs) (BARBORO et al., 2012). Apesar 

disso, ainda não há um consenso sobre a real existência da MN in vivo, incluindo a 

impossibilidade de visualizar essa estrutura em células intactas (HANCOCK, 2000). Segundo 

Razin e colaboradores, diversos estudos falharam em demostrar a existência in vivo da MN, 

sendo aparentemente desnecessário a presença de uma estrutura filamentosa que auxilia na 

compartimentalização nuclear. 

No interior do núcleo há também estruturas especializadas e compartimentalizadas 

responsáveis por criarem sítios distintos facilitadores de reações biológicas (MAO; ZHANG; 

SPECTOR, 2011). Entre essas estruturas, o nucléolo está envolvido na transcrição e 

processamento do RNAr e na montagem das subunidades ribossomais (MAO; ZHANG; 

SPECTOR, 2011). O nucléolo também atua na modificação e montagem de outros RNAs 

nucleares e ribonucleoproteínas, além de regular a progressão do ciclo celular sequestrando e 

modificando diversas proteínas (MAO; ZHANG; SPECTOR, 2011; BOULON et al., 2010). 

Outras estruturas como os corpúsculos de Cajal, espículas nucleares e paraespículas também 

são corpos nucleares encontrados dentro do núcleo celular e que também exercem diferentes 

funções fisiológicas (MAO; ZHANG; SPECTOR, 2011). 

 

2.3- Núcleo x Câncer 

 

O câncer é definido como uma doença genética que surge como resultado de um acúmulo 

de mutações no DNA ao longo do tempo (HANAHAN; WEINBERG, 2011; STRATTON; 
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CAMPBELL; FUTREAL, 2009). Essas mutações incluem substituição de uma base por outra, 

inserções ou deleções de pequenos ou extensos segmentos de DNA, rearranjos e amplificações 

(STRATTON; CAMPBELL; FUTREAL, 2009). Como consequência, ao analisar sob o 

microscópio as células cancerígenas, patologistas se deparam com alterações nucleares que são 

importantes no diagnóstico dessas doenças (CARLETON et al., 2018; DEY, 2009; LEMAN; 

GETZENBERG, 2008; MADRAZO et al., 2017). No que diz respeito ao núcleo, diversos 

fatores têm sido relacionados às modificações desse compartimento celular durante o processo 

de carcinogênese, os quais podem afetar o EN, a cromatina e a MN (DEY, 2009). 

A MN é uma importante fonte de potenciais biomarcadores do câncer (LEMAN; 

GETZENBERG, 2008; WASAG; LENARTOWSKI, 2016). Toumpanaki e outros (2009) 

mostraram, por eletroforese, que as proteínas extraídas da matriz extracelular de 

adenocarcinomas de cólon humano podem ser usadas como biomarcadores de detecção inicial 

da doença, progressão, recorrência e metástase. Já Barboro e colaboradores (2012) observaram 

que, estudando câncer de próstata, o grau de organização da MN estava na dependência da 

agressividade tumoral. Este estudo ainda analisou a ligação entre matriz nuclear e MARs 

(regiões de fixação da matriz) tal que na linhagem menos agressiva (LNCaP) houve uma maior 

organização da MN em comparação com a linhagem mais agressiva (PC3). 

Além dos fatores já mencionados, o EN exerce um papel imprescindível na manutenção 

da cromatina, pois mudanças na sua morfologia são, provavelmente, acompanhadas de 

alterações na expressão gênica (CHOW; FACTOR; ULLMAN, 2012). Estudos têm 

demonstrado uma relação direta entre as alterações no EN e o desenvolvimento tumoral e 

metástase. Denais e outros (2016) reportaram que a migração de células tumorais de câncer de 

mama e de fibrossarcoma poderia alterar a integridade do EN e do DNA, promovendo danos 

ao material genético e alterações cromossômicas como aneuploidias e rearranjos gênicos, além 

de ocasionar o escape de proteínas para o citoplasma. Além disso, nos experimentos in vivo, os 

autores observaram que células de fibrossarcoma implantadas em ratos sofreram ruptura do EN 

durante o processo de invasão tecidual, confirmando os achados in vitro.  

Na carcinogênese, os constituintes nucleares mostram-se alterados com o intuito de 

facilitar a passagem de células tumorais pelo tecido, como descrito por Ali e outros (2017). 

Neste estudo, observou-se que o uso de nanopartículas de ouro contra o EN durante a migração 

de células tumorais aumentou a rigidez nuclear bem como um aumento da expressão de laminas 

A/C, levando a uma redução da capacidade de migração delas. A expressão e localização 

aberrante das laminas A/C tem sido observada em células cancerígenas de diferentes tipos de 
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câncer, tais como carcinomas de cólon, gástrico, mama, próstata, pele e cerebral (IRIANTO et 

al., 2016; SAKTHIVEL; SEHGAL, 2016). O estudo de Saarinen e outros (2015) com 501 

pacientes com câncer de próstata tratados cirurgicamente demonstrou a relação entre expressão 

de laminas A e B e a sobrevida de pacientes, indicando que tais proteínas podem ser potenciais 

marcadores e que atuam em diferentes estágios de progressão tumoral. No estudo, observou-se 

que a redução de laminas A/C e B2 aumentou o risco de metástase para linfonodos, enquanto a 

alta expressão de laminas B1 associou-se à recorrência. Nesse sentido, as laminas podem dizer 

muito sobre os estágios em diferentes cânceres, sugerindo que essas proteínas possuem 

diferentes papéis no câncer de próstata e podem ser utilizadas como biomarcadores 

prognósticos. 

Embora ainda não haja um grande volume de estudos relacionando CPNs com câncer, 

alguns trabalhos têm sugerido, por exemplo, que o aumento da expressão da Nup POM121 

induz o transporte nuclear mediado por importina de MYC, E2F1, AR e GATA2, que por sua 

vez promovem uma maior agressividade do câncer de próstata (RODRIGUEZ-BRAVO et al., 

2018). Falando um pouco mais sobre as nucleoporinas, a Nup88 tem sido uma das mais 

estudadas, uma vez que está hiperexpressa em tecidos tumorais em estágios avançados (XU; 

POWERS, 2009). No estudo de Zhang e outros (2007), por exemplo, a forte expressão de 

Nup88 foi observada em lesões metastáticas linfonodais comparada com o tumor primário de 

cólon, o que indica que essa proteína não está relacionada apenas ao desenvolvimento tumoral, 

mas também à agressividade e maior potencial metastático. Nesse mesmo estudo, observou-se 

um aumento da expressão de Nup88 de acordo com o grau histológico do tumor, sendo que 

48% dos tumores pobremente diferenciados apresentavam alta expressão em detrimento dos 

tumores bem (21%) e moderadamente diferenciados (42%). 

Conclui-se que as mudanças na estrutura e composição do EN e de seus constituintes são 

eventos que podem estar ligados à tumorigênese, pois podem alterar as propriedades físicas e 

bioquímicas das células (BELL; LAMMERDING, 2016). Dessa maneira, os pesquisadores 

viram que o núcleo e seus constituintes podem ser valiosos para compreender a biologia de 

diversas doenças. Portanto, não apenas estudos moleculares, mas estudos que visam analisar 

aspectos morfológicos nucleares através de ferramentas computacionais poderão ajudar os 

pesquisadores bem como os patologistas em estabelecerem, como mais precisão, o diagnóstico 

de doenças que apresentam similaridades histológicas, mas comportamentos, tratamentos e 

prognósticos distintos. 
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2.4- Machine learning 

 

Machine learning (ou aprendizado de máquina) é considerado um ramo da IA, pois 

permite a aprendizagem pela extração de padrões significativos a partir de exemplos dados 

(inputs) (DEO, 2015; ERICKSON et al., 2017). A IA tem sido largamente usada na patologia 

com o intuito de aprimorar o diagnóstico de uma lesão, pois oferecem modelos computacionais 

com reconhecimento de imagem que correspondem ou mesmo superam especialistas humanos. 

Como exemplo, temos o uso do machine learning no desenvolvimento de avaliação baseada 

em modelo de recursos de diagnóstico de rotina patológica e a capacidade de extrair e identificar 

novos recursos que fornecem informações sobre uma doença (ACS; RANTALAINEN; 

HARTMAN, 2020). 

O processo de machine learning na patologia começa com um sistema de algoritmos que 

identifica e calcula os recursos de imagem que se mostram importantes na predição ou 

diagnóstico de interesse. Em seguida, o sistema do algoritmo identifica a melhor combinação 

desses recursos para classificar uma imagem ou calcular alguma métrica para a região de 

imagem especificada (ERICKSON et al., 2017). Por exemplo, se aplicarmos um algoritmo de 

machine learning a um conjunto de imagens de tumores juntamente com algum conhecimento 

sobre ele (por exemplo, tumores benignos ou malignos), o algoritmo, através do treinamento 

pelo conjunto de dados das imagens e das informações recebidas, poderá aprender com essas 

informações e aplicá-las para realizar alguma tarefa específica, por exemplo, se uma imagem 

pertence a um tumor benigno ou maligno (ERICKSON et al., 2017). 

Através de abordagens computacionais, pesquisas vêm sendo feitas nas últimas duas 

décadas a fim de desenvolver diagnósticos auxiliado por computador cada vez mais precisos 

(TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). Esses diagnósticos realizados por algoritmos dão suporte 

clínico como uma "segunda opinião", auxiliando na tomada de decisões mais rapidamente e 

com maior confiança e acurácia (ERICKSON et al., 2017; TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). 

Por conta da sua alta eficiência em detectar, diagnosticar e reduzir o tempo de trabalho, sistemas 

que utilizam diagnósticos auxiliado por computador têm aumentado ao longo dos anos, de modo 

que essa tecnologia é atualmente um importante assunto debatido nas pesquisas médicas 

(TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). 
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2.5- Conceitos e tipos de machine learning 

 

Alguns termos são comumente usados nos estudos envolvendo machine learning, cujo 

entendimento é de fundamental importância para a compreensão das abordagens usadas neste 

estudo. O primeiro deles é a segmentação. Trata-se de dividir a imagem em partes, sejam elas 

regiões ou objetos de interesse que serão rotuladas posteriormente (ERICKSON et al., 2017; 

SOLOMON; BRECKON, 2010). Por exemplo, a segmentação de tumores define a área que o 

tumor abrange na lâmina (ERICKSON et al., 2017). O objetivo nesta etapa é determinar os 

limites do objeto de interesse, sejam núcleos celulares ou regiões de tecido (ERICKSON et al., 

2017). A segmentação é uma tarefa de extrema importância no processamento de imagens, pois 

além de anteceder passos subsequentes, deve ser realizado com precisão (SOLOMON; 

BRECKON, 2010).  

Em seguida, tem-se a classificação. A classificação visa rotular um grupo a uma 

determinada classe separando os diferentes objetos previamente segmentados em categorias 

específicas (ERICKSON et al., 2017; SOLOMON; BRECKON, 2010). Por exemplo, separar 

células saudáveis das anormais ou tumores benignos dos malignos (ERICKSON et al., 2017; 

SOLOMON; BRECKON, 2010). Aqui, a experiência humana é normalmente requisitada em 

dois momentos: para especificar a tarefa, propondo quais classes serão consideradas e quais 

parâmetros ou variáveis (como forma, textura, densidade e tamanho) são relevantes para 

realizar a classificação com êxito; e para rotulagem de classes, onde um humano atribui 

exemplos a determinadas classes através de suas características e propriedades (SOLOMON; 

BRECKON, 2010).  

O algoritmo é o conjunto de etapas executadas para criar o modelo utilizado para prever 

as classes com maior precisão através dos recursos usados para treinamento por meio dos 

exemplos empregados (ERICKSON et al., 2017). O treinamento é a fase onde o sistema de 

algoritmos de machine learning é alimentado com os dados rotulados com as respostas corretas 

(rótulos/input) que vão servir como exemplos para a aprendizagem – esses dados carregam, por 

exemplo, o tipo de célula ou o tipo de tumor que se deseja que o algoritmo aprenda (ERICKSON 

et al., 2017; ACS; RANTALAINEN; HARTMAN, 2020). Cada input é multiplicado por algum 

valor ou peso. No treinamento, os pesos são atualizados constantemente até que se alcance o 

melhor modelo (ERICKSON et al., 2017).  
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Os recursos são os valores em números que representam o exemplo utilizado pelo 

algoritmo (ERICKSON et al., 2017). No caso de imagens médicas, como lâminas contendo 

cortes histológicos de lesões, os recursos podem ser os valores reais de pixel, pontos fortes de 

borda, diferenças nos valores de pixel em uma dada região ou outros valores (ERICKSON et 

al., 2017). Por fim, o teste é a etapa em que se avalia a habilidade do algoritmo em separar os 

casos em suas respectivas classes após o processo de treinamento (ERICKSON et al., 2017; 

KOUROU et al., 2015). Por exemplo, um algoritmo que visa separar imagens de tumores 

malignos de benignos, após a etapa de treinamento, o algoritmo será testado em um novo 

conjunto de imagens desconhecidas para avaliar sua capacidade em classificar as imagens entre 

tumores malignos e benignos (ERICKSON et al., 2017). 

 Existem três tipos de machine learning comumente usados: aprendizado 

supervisionado, não supervisionado e por reforço (ERICKSON et al., 2017). No aprendizado 

supervisionado, um conjunto de dados rotulados é utilizado no treinamento da rede como 

exemplos para que a máquina aprenda alguma tarefa específica, como reconhecer tumores 

malignos e benignos e diferenciá-los, sendo esses dados exemplificados e aprendidos na fase 

de treinamento (ERICKSON et al., 2017; KOUROU et al., 2015; DEO, 2015). No aprendizado 

não supervisionado não há exemplos para que a máquina possa aprender. Em vez disso, o 

próprio algoritmo procura padrões e características que possam, por exemplo, separar diferentes 

classes de tecidos (ERICKSON et al., 2017; DEO, 2015). Com isso, o próprio algoritmo 

determina quantas classes há e como separá-las (ERICKSON et al., 2017). Já no aprendizado 

por reforço, assim como no supervisionado, o aprendizado é realizado com dados rotulados 

como exemplos, porém o sistema recebe dados não rotulados para que o algoritmo tente 

melhorar ainda mais a classificação através de novas características descobertas, similar ao que 

ocorre no aprendizado não supervisionado (ERICKSON et al., 2017). 

 

2.6- Redes Neurais Artificiais 

 

Basicamente, uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema que utiliza neurônios 

artificiais para modular a maneira de aprendizagem do cérebro dos animais para executar 

alguma tarefa específica. Assim como os neurônios humanos, os neurônios usados numa RNA 

possuem fortes interconexões que culminam em algum aprendizado (HAYKIN, 2009). 

Segundo Haykin (2009), as RNAs se assemelham ao cérebro em dois aspectos: 1) a partir do 

ambiente, a informação é transmitida pela rede que, por sua vez, passa por um processo de 
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aprendizagem, resultando em um conhecimento adquirido; 2) as forças de conexão entre 

neurônios, também chamadas de pesos sinápticos, são utilizadas para armazenar o 

conhecimento adquirido. 

Os neurônios artificiais, por sua vez, são compostos por três elementos básicos: (1) as 

sinapses, responsáveis por propagar as informações entre neurônios, cada uma possuindo um 

peso próprio; (2) um somador, que soma as informações de entrada provindas das sinapses e 

geram uma nova informação; (3) uma função de ativação, responsável por restringir a amplitude 

do sinal produzido pelo neurônio em um valor finito permissível para propagar a informação 

(sinapse) (HAYKIN, 2009). Na Figura 1 observa-se uma ilustração esquematizando a estrutura 

de um neurônio artificial. 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

A RNA passa por uma fase de treinamento que visa aprender os padrões característicos 

de um conjunto de dados, os quais são enviados a todos os neurônios artificiais para que uma 

taxa de acertos seja calculada, processo este denominado de epoch. A seguir, os dados passam 

novamente pela rede e os pesos de cada sinapse são atualizados para valores maiores ou 

menores com o intuito de aumentar a taxa de acerto da rede (SILVA, 2019). 

A arquitetura de uma RNA é composta por camadas de neurônios, possuindo, no mínimo, 

duas camadas: (1) a camada de entrada (input) que analisa e processa as informações dos 

conjuntos de dados; (2) camada de classificação (output), que através dos dados processados 

na(s) camada(s) prévia(s), separa-os em classes com base nos padrões característicos 

previamente conhecidos (SILVA, 2019). Esses outputs são então comparados com os valores 

Figura 1- Exemplo de um neurônio artificial (imagem retirada de SILVA, 2019 e adaptada de HAYKIN, 2009). 
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esperados obtidos através dos exemplos de treinamento e a taxa de erro é calculada para então 

atualizar os pesos das sinapses, visando diminuir a taxa de erro (ERICKSON et al., 2017). 

RNAs podem contar com outras camadas entre a de entrada e a de classificação, denominadas 

camadas intermediárias (ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019). Quando essas RNAs possuem 

várias camadas (normalmente mais de 20), usa-se a expressão deep learning para se referir a 

essas redes (ERICKSON et al., 2017; CHANG et al., 2019). Diversos tipos de RNAs do tipo 

deep learning têm sido desenvolvidas nos últimos anos para os mais diversos fins, incluindo a 

detecção automática de objetos, segmentação em imagens e classificação de doenças 

(ERICKSON et al., 2017). Entre elas, a Rede Neural Convolucional (RNC) tem sido largamente 

utilizada na patologia (ACS; RANTALAINEN; HARTMAN, 2020; CHANG et al., 2019). 

 

2.7- Redes Neurais Convolucionais 

 

RNCs são redes comumente usadas no estudo e análise de imagens, pois utilizam de 

convoluções que reduzem e transformam as dimensões de imagens a fim de gerar alguma 

representação com os dados gerados (ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019; HAYKIN, 2009). 

Essas redes assumem que os inputs têm relações geométricas, como linhas e colunas de imagens 

e, a partir disso, os neurônios artificiais que compõem as camadas convolucionais realizam o 

processo de convolução, gerando uma imagem menor (ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019; 

HAYKIN, 2009). 

Basicamente, uma RNC é composta por uma camada de entrada (input), uma camada de 

saída (output) e várias camadas ocultas. Cada camada consiste em um número definido de 

filtros convolucionais que são aplicados nas transformações nas dimensões das imagens (ACS; 

RANTALAINEN; HARTMAN, 2020). Os filtros se deslocam sobre todas as camadas da 

imagem realizando o processo de convolução e, como resultado, para cada filtro utilizado na 

operação, é criado um mapa de características bidimensional (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016; SILVA, 2019). Cada filtro incorporado visa calcular diferentes 

características como detecção de borda, nitidez e desfoque, portanto, quanto mais filtros forem 

utilizados, mais características e dados são obtidos (GOODFELLOW; BENGIO; 

COURVILLE, 2016; RIGHETTO, 2016; SILVA, 2019).  Um exemplo pode ser observado na 

Figura 2. 

 



29 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Outro importante componente de muitas RNCs são as camadas de pooling, que 

basicamente simplificam a informação do mapa de características gerado pelas camadas 

convolucionais (NIELSEN, 2015). O objetivo desta etapa é diminuir as dimensões das imagens 

e simplificar a informação, mantendo e evidenciando os recursos e informações relevantes, o 

que auxilia na agilidade do treinamento e na criação de uma invariância espacial melhor 

(reconhecimento de um mesmo objeto mesmo variando sua aparência) (RIGHETTO, 2016; 

SILVA, 2019; VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016). 

 Basicamente, a camada de pooling opera agrupando um conjunto de dados. Por exemplo, 

a entrada é subdividida em janelas 4 x 4 e de cada uma dessas janelas é selecionado um valor 

que as represente através de uma métrica (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016; LOPES, 

2017; PENHA, 2018). Formas comuns desse tipo de operação são a de max-pooling, que tem 

como métrica o maior valor presente em cada janela como saída, e a de average-pooling, que 

retoma o valor médio de cada janela como resultado (LOPES, 2017; PENHA, 2018; SILVA, 

2019). Exemplos dessas operações são vistas nas Figuras 3 e 4. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  2 -    Ilustração exemplificando uma operação de convolução: (a) uma imagem de tamanho 7 × 5;  
(b) um filtro convolucional de tamanho 3 × 3 utilizado na imagem (a); (c) uma matriz de características resultantes
(imagem retirada de Silva, 2019). 
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Por fim, as RNCs possuem camadas totalmente conectadas usadas no processo de 

classificação. Nessas camadas, todos os neurônios da camada anterior são conectados aos 

neurônios de saída, que representam as classes a serem classificadas (ARAÚJO, 2018; PENHA, 

2018). Aqui, todas as informações que foram aprendidas nas camadas anteriores são 

combinadas, gerando descritores de características que, então, são classificados pela camada de 

saída usando normalmente a função softmax (CUTTLE, 2018; LOPES, 2017; PENHA, 2018; 

RIGHETTO, 2016). Essa função gera um resultado de classificação a partir dos dados de saída 

de todos os neurônios da camada anterior, que permite inferir a probabilidade de uma imagem 

pertencer a uma certa classe pré-determinada (ARAÚJO, 2018; PENHA, 2018; RIGHETTO, 

2016; CUTTLE, 2018). Na Figura 5 é possível observar a estrutura de uma RNC, apresentando 

as camadas comumente empregadas na extração de características e na classificação. 

Figura 3- Exemplificação da operação de max-pooling em uma matriz bidimensional de tamanho 4 × 4 (imagem 
retirada de SILVA, 2019). 

Figura 4- Exemplificação da operação de average-pooling em uma matriz bidimensional de tamanho 4 × 4 
(imagem retirada de SILVA, 2019). 
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2.8- Operações Morfológicas 

 

As operações morfológicas podem ser usadas em todos os tipos de imagens, mas seu uso 

principal se faz em imagens binárias (imagens contendo apenas pixels pretos e brancos) 

(SOLOMON; BRECKON, 2010). Essas operações consistem em mapear um elemento 

estruturante em uma imagem específica (SOLOMON; BRECKON, 2010; SILVA, 2019). O 

elemento estruturante consiste em um arranjo retangular de pixels que possui valor binário (0 e 

1) e, nas operações que são aplicados, esses elementos se deslocam na imagem. As principais 

operações morfológicas são a erosão e a dilatação (GONZALEZ; WOODS, 2009; SOLOMON; 

BRECKON, 2010). 

 A operação de erosão visa remover componentes da imagem. Para isso, verifica-se se 

todos os elementos estruturantes estão contidos na região em primeiro plano (no caso, os 

objetos) (GONZALEZ; WOODS, 2009; SILVA, 2019). O processo é executado colocando 

sucessivamente o pixel central do elemento estruturador em cada um dos pixels dos objetos da 

imagem. Como resultado, um pixel em primeiro plano continuará sendo um pixel em primeiro 

plano se todos os pixels de valor 1 do elemento estruturador estiverem totalmente contidos no 

primeiro plano da imagem, mas caso não esteja, torna-se um pixel de fundo (SOLOMON; 

BRECKON, 2011). Um exemplo dessa operação pode ser visto na Figura 6. 

 

Figura 5– Ilustração de uma estrutura de uma RNC, exemplificando a extração de características e classificação 
de uma imagem de célula (imagem adaptada de ARAÚJO, 2018). 
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Já a operação de dilatação visa aumentar ou engrossar os objetos contidos em uma 

imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009). Para isso, coloca-se o pixel central do elemento 

estruturante em cada pixel de fundo. Como resultado, um pixel de fundo continuará sendo um 

pixel de fundo se todos os pixels de valor 1 do elemento estruturante estiverem totalmente 

contidos no fundo da imagem (SOLOMON; BRECKON, 2010). Um exemplo dessa operação 

pode ser visto na Figura 7. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.9- Análises nucleares de tumores através de técnicas computacionais 

 

Nos últimos anos, observou-se um crescimento notório sobre abordagens computacionais 

e o estudo do núcleo celular através de análise de imagens digitalizadas e desenvolvimento de 

Figura 6- Exemplo da aplicação de uma operação de erosão onde um elemento estruturante de dimensão 3 x 3 
é empregado sobre uma imagem binária (imagem retirada de SOLOMON; BRECKON, 2010). 

Figura 7- Exemplo da aplicação de uma operação de dilatação sobre uma imagem binária (imagem retirada de 
SOLOMON; BRECKON, 2010). 
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algoritmos capazes de classificar uma lesão em classes específicas, como maligna ou benigna, 

diferentes graus de displasia, além de prever a possibilidade de transformação maligna de uma 

lesão e oferecer outras informações patológicas, como a possibilidade de recorrência ou mesmo 

subtipos celulares que indiquem uma maior ou menor agressividade (CARLETON et al., 2018; 

DEO, 2015; ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019). 

Sobre isso, Heindl e outros (2018) ilustraram perfeitamente esse aspecto. Neste estudo, 

os autores combinaram técnicas de machine learning, patologia digital e estatística espacial 

para desenvolver uma nova maneira de investigar como os nichos microambientais modelam a 

morfologia nuclear de células de tumor de ovário. Apesar das mudanças na expressão de 

componentes do envelope nuclear, análise genômica e histologia fornecer dados sobre o tumor, 

informações sobre o microambiente tumoral e resposta tumoral não foram obtidos (HEINDL et 

al., 2018). Nesse sentido, descobriu-se que no microambiente tumoral há subpopulações de 

células com alterações nucleares implicadas na desregulação do reparo do DNA, perda da 

integridade nuclear, vantagem de escape da resposta imune e menor sobrevida, mostrando que 

tais subpopulações devem ser investigadas como possíveis alvos terapêuticos. 

Ji e colaboradores (2019) ilustraram o poder das informações extraídas no núcleo celular 

através de técnicas computacionais para predizer o prognóstico de doenças. Nele, os 

pesquisadores avaliaram as características nucleares, como forma, textura, orientação e 

arquitetura de 160 adenocarcinomas gástricos com o intuito de classificar os casos entre 

recorrentes e não recorrentes e sobrevida dos pacientes. O algoritmo alcançou uma média de 

76% de precisão em predizer recorrência, mostrando-se eficaz no auxílio na tomada de decisões 

bem como em reduzir a subjetividade do diagnóstico. Vale também ressaltar que os algoritmos 

computacionais conseguem encontrar características imperceptíveis aos olhos humanos, pois 

avaliar as características morfológicas de atipia celular é uma tarefa subjetiva e trabalhosa, mas 

que pode ser aprimorada se realizada por um computador (JI et al., 2019). 

Wang e outros (2017), utilizando amostras digitalizadas de microarranjos corados com 

H&E, extraíram características como a arquitetura nuclear, textura e forma do tumor para 

identificar pacientes diagnosticados com câncer de pulmão de não pequenas células em estágio 

inicial, mas com alto risco de recorrência após ressecção cirúrgica. Os pesquisadores também 

utilizaram técnicas de machine learning para treinar, testar, segmentar, extrair informações e, 

finalmente, classificar as amostras em grupos de pacientes com ou sem risco de recorrência. 

Como resultado, o algoritmo criado foi capaz de predizer recorrência com uma acurácia de 82% 

e 75% nos dois grupos usados como validação. Além disso, as características nucleares 
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extraídas continuaram preditivas mesmo nas análises multivariadas envolvendo parâmetros 

clinicopatológicos e diferentes subtipos histológicos (adenocarcinoma e CCE). 

Kleppe e outros (2018) testaram uma abordagem mais ampla com vários subtipos de 

cânceres quanto à análise de padrões de texturas nucleares como possíveis marcadores de 

prognóstico, em especial sobre a organização da cromatina. Através do uso de entropia, 

dicotomizou-se a cromatina em homogênea e heterogênea e separou pacientes em alto e baixo 

risco em relação a seis tipos de tumores: 442 pacientes com câncer colorretal em estágio I ou 

II, 391 pacientes com câncer colorretal em estágio II, 246 pacientes com câncer de ovário, 354 

pacientes com sarcoma uterino, 307 pacientes com câncer de próstata e 791 pacientes com 

carcinoma endometrial. Em todos os grupos estudados, os pacientes classificados como tendo 

cromatina heterogênea tiveram uma pior sobrevida em relação aos pacientes com cromatina 

homogênea, e a nucleotipagem se mostrou de valor prognóstico tanto nas análises univariadas 

quanto nas multivariadas, com exceção do grupo com câncer de próstata. Vale ressaltar que no 

grupo com câncer colorretal em estágio II, a nucleotipagem se mostrou mais eficaz que a 

estabilidade dos microssatélites em prever a sobrevida dos pacientes.  

Nesse mesmo estudo, eles também compararam a efetividade do núcleo celular 

comparado ao uso de microssatélites que são frequentemente usados na prática clínica para 

identificar subgrupos de pacientes com câncer colorretal em estágio II que não precisam de 

tratamento adjuvante, uma vez que esses pacientes têm baixas chances de recorrência. Neste 

trabalho, cerca de 60% dos pacientes deste subgrupo tinham cromatina homogênea enquanto 

apenas 10-15% dos pacientes foram classificados como sendo de baixo risco. Portanto, um 

número substancialmente maior de pacientes foi identificado pela nucleotipagem como sendo 

de baixo risco, mostrando ser desnecessário o uso da quimioterapia. 

Novos modelos de machine learning são constantemente desenvolvidos na área médica 

para diferentes tipos de cânceres, e não há dúvidas de que essas ferramentas serão largamente 

implementadas e farão parte da rotina clínica dos profissionais da saúde em um futuro breve, 

sendo uma alternativa mais precisa de diagnóstico e prognóstico clínico (HALAMA, 2019; 

SULTAN et al., 2020; KOMURA; ISHIKAWA, 2019). Nota-se, em diversos modelos 

computacionais desenvolvidos, que o núcleo celular é um dos principais alvos investigados, 

pois, como visto acima, ele possui importantes informações que permite inferir nas condições 

patológicas de um tecido. 
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2.10- Doenças bucais e abordagens computacionais  

 

Como é possível perceber, o desenvolvimento de algoritmos nucleares na elucidação de 

processos patológicos envolvendo o câncer parece ser uma ferramenta de diagnóstico e 

prognóstico confiáveis, o que pode contribuir para melhorar a compreensão dos fenômenos 

morfológicos que ocorrem durante a tumorigênese. Sobre o CCE, tais ferramentas têm sido 

empregadas na tentativa de elucidar sua biologia bem como na compreensão de como as 

DBPMs evoluem para esse tumor. 

Krishnan e outros (2010) investigaram a natureza patológica da fibrose submucosa oral 

através da análise morfológica do núcleo de células da camada basal com o uso de machine 

learning visando diferenciar tecidos normais de tecidos com fibrose submucosa oral com 

displasia. Como resultado, os núcleos celulares avaliados apresentaram diferenças de tamanho, 

forma e intensidade entre as duas condições. O classificador desenvolvido por eles conseguiu 

uma precisão diagnóstica de 99,04%, mostrando-se eficaz para as análises clínicas de maneira 

rápida, fácil e objetiva, levando a uma redução da subjetividade e auxiliando patologistas nas 

tomadas de decisões. Em 2012, Krishnan e colaboradores utilizaram técnicas de machine 

learning para estudar uma maneira de discriminar fibrose submucosa oral da mucosa oral 

normal investigando os núcleos de células da camada basal. O estudo comparou diferentes tipos 

de classificadores e verificaram que a máquina de vetores de suporte obteve a melhor acurácia 

(99,66%) em comparação com o classificador Bayesiano (96,56%) e o modelo de mistura de 

gaussiana (90,37%). Clinicamente, o algoritmo mostrou grande aplicabilidade, auxiliando em 

um diagnóstico menos subjetivo e mais rápido. 

Baik e colaboradores (2014) mostraram o potencial do núcleo celular em fornecer 

importantes informações que predizem progressão para o CCE a partir das DBPMs. O trabalho 

utilizou o classificador Random Forest para treinar 29 amostras de tecido normal, cinco de 

carcinomas in situ e 28 CCEs quanto às características nucleares. A partir desse treinamento, 

calculou-se as alterações fenotípicas nucleares encontradas em cada núcleo através do cálculo 

realizado pelo classificador denominado pontuação nuclear fenotípica em uma escala variando 

entre 0 e 1, sendo 1 o grau máximo de alteração nuclear (neoplásico). Por fim, calculou-se a 

pontuação automatizada do fenótipo nuclear do tecido para cada amostra e a média da 

pontuação nuclear fenotípica (PNF) de todos os núcleos encontrados na amostra variando 

também de 0 a 1, sendo 0 núcleos normais e 1 núcleos anormais. O teste foi realizado em 71 

biópsias com hiperplasia ou displasia leve e moderada, ou seja, grupos diagnosticados como 
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sendo de baixo risco histologicamente. Como resultado, ele obteve uma taxa de acerto de cerca 

de 80% em nível celular e 75% em nível histológico em predizer progressão das lesões.  

Um estudo semelhante foi conduzido por Guillaud e outros (2008). Neste estudo, avaliou-

se quanto o fenótipo quantitativo de tecidos poderia predizer transformação maligna em lesões 

bucais de baixo risco histologicamente (hiperplasia ou displasia leve e moderada de DBPMs). 

Para isso, utilizou-se a PNF a fim de determinar as características nucleares presentes nas lesões 

que poderiam ser preditivas de transformação. A PNF foi utilizada a fim de gerar pontuações 

para cada célula selecionada, correlacionando-a com a classificação patológica e padrões 

moleculares e capacidade de predição. Na correlação entre PNF e diagnóstico histopatológico, 

observou-se um aumento expressivo na PNF no grupo de alto risco histológico em relação ao 

grupo de baixo risco, e uma diferença significativa entre carcinoma in situ e o CCE. Os 

pesquisadores também avaliaram se a PNF conseguiria distinguir as lesões de baixo e alto risco 

de transformação. Ao comparar a PNF entre as amostras que progrediram das que não 

progrediram, a PNF das amostras que sofreram transformação se mostrou mais alta. Quando 

correlacionaram a PNF com a perda de heterozigose, a PNF mostrou alto valor nas amostras 

que possuíam regiões cromossômicas consideradas essenciais, porém insuficientes na predição 

de progressão para câncer. Também foram analisadas covariáveis múltiplas considerando a 

histologia, perda de heterozigose e PNF como poder preditivo de transformação nas lesões com 

hiperplasia ou displasia leve e moderada. Os resultados claramente mostraram que a perda de 

heterozigose e a PNF foram significativas em predizer transformação, enquanto a histologia 

não se mostrou preditiva, evidenciando que o núcleo celular pode ser um potencial marcador 

de progressão em doenças orais. Além disso, o trabalho mostrou que os pacientes com alto valor 

de PNF teve um aumento de 10 vezes no risco relativo de desenvolver um câncer dentro de 

cinco anos em comparação com indivíduos com baixo PNF. 

Silva (2019) estudou uma maneira de segmentar os núcleos de tecidos epiteliais da 

cavidade bucal de ratos e, com isso, separar com precisão as amostras entre tecidos saudáveis 

juntamente com tecidos apresentando displasia leve, moderada e grave. Ele observou que o 

classificador obteve um valor de área sob a curva (do inglês: Area Under the Curve (AUC)) de 

0,92 em diferenciar entre os tecidos saudáveis, tecidos apresentando displasia leve, moderada 

e grave, mostrando ser uma ferramenta altamente aplicável na rotina histopatológica de auxílio 

na tomada de decisões. 

Dey e outros (2017) analisaram as características celulares e nucleares de células 

epiteliais orais de pacientes fumantes para instigar as chances de risco de evolução para uma 
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DBPM. Para isso, eles compararam as anomalias celulares encontradas nos pacientes fumantes 

e as compararam entre os pacientes não fumantes e os pacientes portadores DBPMs. O estudo 

detectou diferenças na morfologia e textura entre as células dos três grupos avaliados e utilizou 

um classificador que obteve uma acurácia de 85,71% em detectar as características pertencentes 

aos pacientes fumantes. Com base nessas características comparadas entre os três grupos, os 

indivíduos fumantes puderam ser identificados quanto a um maior ou menor risco de 

desenvolverem DBPMs. 

Quanto às LBs, Liu e colaboradores (2015) desenvolveram um método estatístico de 

modelagem para estratificação de risco quantitativo de pacientes com LB usando um método 

de transformação de dados e machine learning. Nesse estudo, os pesquisadores geraram um 

índice quantitativo (índice de risco de CCE) através de dados coletados pela citologia esfoliativa 

para avaliar o risco de as lesões progredirem para o câncer, distinguindo as LBs com alto e 

baixo risco de transformação. O estudo coletou dados de citologia esfoliativa, histopatologia e 

clínicos de amostras de tecidos normais, LB e CCE, e separou as células em três populações: 

diploides, tetraploides e aneuploides e os dados foram então reconstruídos e usados para 

calcular o índice de risco de câncer bucal. O modelo estatístico desenvolvido para avaliar o 

índice de risco de câncer foi o risco através de uma escala que variou de 0 e 1, sendo que quanto 

mais próximo de 1 maiores as chances de a lesão evoluir para o CCE. A maioria das amostras 

normais (com exceção de duas) teve um índice de risco de câncer menor que 0.5, enquanto a 

maioria das amostras classificadas como CCE (com exceção de duas) teve índice maior que 

0.5. No seguimento clínico de pacientes com LB, um dos pacientes, cujo índice de risco de 

câncer foi de 0.88, foi diagnosticado com displasia leve, mas evoluiu para CCE. 

S mitha, Sharada e Girish (2011) utilizaram técnicas computacionais para detectar 

variações nos núcleos e nas células de biópsias de mucosa bucal normal, LB e CCE. Os 

pesquisadores compararam as mudanças nos núcleos e células quanto ao tamanho, forma e 

razão entre núcleo e citoplasma. Como resultado, verificou-se que o tamanho das células e dos 

núcleos aumentou gradativamente entre a mucosa bucal normal, LB e CCE. Com isso, os 

autores sugeriram que o tamanho nuclear e celular é um parâmetro eficaz em separar os três 

tipos histopatológicos analisados, e que, dessa maneira, o aumento do tamanho celular e nuclear 

pode ser um importante indicador de transformação maligna. 

Além das DBPMs, trabalhos envolvendo machine learning e núcleo também foram 

realizados diretamente nos casos envolvendo CCE a fim de elucidar a agressividade tumoral e 

respostas a tratamentos. Sobre isso, Lu e outros (2017) estudaram uma maneira de avaliar as 
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diferentes respostas ao tratamento pelo CCE da cavidade bucal. O estudo utilizou técnicas de 

machine learning para introduzir um novo conjunto de características histomorfométricas 

quantitativas denominadas de co-ocorrência local de morfologia, uma ferramenta que tenta 

capturar similaridade de forma, tamanho e textura nuclear dentro de diversos aglomerados 

celulares encontrados em diferentes amostras. Os resultados mostraram que as amostras com 

aglomerados mais heterogêneos (com maior variação celular) estavam associadas a um 

prognóstico ruim em relação às amostras com aglomerados mais homogêneos. O algoritmo se 

mostrou de prognóstico tanto nas análises univariadas e multivariadas. Como conclusão, este 

estudo revelou a importância de se investigar o ambiente intratumoral quanto à diversidade 

celular local em relação aos aspectos morfológicos nucleares, características talvez 

imperceptíveis aos olhos humanos. 

Jabalee e colaboradores (2018) investigaram as características nucleares em casos de 

cânceres orofaríngeos relacionados ao HPV detectadas nos estágios iniciais da doença que 

poderiam distinguir pacientes com indicativo ou não de cirurgia robótica transoral sem a 

necessidade de quimioterapia. Para isso, os pesquisadores dividiram as amostram em três áreas 

de interesse: tumor, epitélio normal adjacente ao tumor e epitélio normal contralateral. 

Utilizando o classificador Random Forest, os núcleos das amostras de tumor e epitélio normal 

contralateral foram selecionados e treinados pelo classificador em questão. A partir disso, foi 

criada a Pontuação em Organização de DNA em Grande Escala, que avalia através do 

classificador o quão normal ou anormal (cancerígeno) é um núcleo em uma escala que variou 

de 0 (considerado totalmente normal) a 1 (considerado totalmente anormal). Como resultado, a 

média de distribuição da pontuação dos núcleos do epitélio normal contralateral foi próxima à 

zero, enquanto a pontuação dos núcleos dos tumores ficou próximo de 1. É importante ressaltar 

que se nas amostras de epitélio normal adjacente não tivessem alterações associadas à 

malignidade (alterações morfológicas nucleares sutis que ocorrem em células histologicamente 

normais devido à sua proximidade com um tumor), era de se esperar que a pontuação nuclear 

dada pelo classificador fosse igualmente próxima a zero. Contudo, o classificador mostrou uma 

pontuação fenotípica intermediária entre as células do tumor e do epitélio normal contralateral 

em quatro das 10 características mais importantes usadas na classificação, sugerindo que os 

tecidos próximos à área do tumor em cânceres orofaríngeos relacionados ao HPV podem 

apresentar alterações associadas à malignidade. Conclui-se que esses núcleos podem ser 

detectados em biópsias por raspagem bucal em regiões aparentemente normais do epitélio, antes 
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do aparecimento do tumor, ajudando no diagnóstico precoce dessa doença e, 

consequentemente, na possibilidade de um tratamento mais efetivo e menos agressivo. 

O uso de machine learning na patologia bucal é um campo recente, porém promissor, 

com a possibilidade de compreender e diagnosticar os processos patológicos da cavidade bucal 

de maneira mais efetiva e precisa (SULTAN et al., 2020). Espera-se que os trabalhos futuros 

nesse campo auxiliem na elaboração de modelos computacionais que auxiliem na adoção de 

um diagnóstico mais preciso e menos subjetivo das lesões orais, como melhorar a detecção dos 

diferentes graus de displasia ou os critérios de diagnóstico das LVPs (SULTAN et al., 2020). 

Com isso, apesar dos constantes estudos tentando elucidar a natureza molecular das LBs 

e LVPs, a morfologia nuclear aliada à computação pode ser uma poderosa ferramenta para a 

compreensão da patogenia de tais lesões e, também, no diagnóstico diferencial entre elas, 

especialmente para as LVPs iniciais que mimetizam às LBs. Nesse sentido, até o presente 

momento, nenhum estudo usando essa abordagem foi realizado na tentativa de construir uma 

ferramenta capaz de diferenciar, com precisão, uma LB de uma LVP. Como um computador 

consegue encontrar recursos imperceptíveis aos olhos humanos, os trabalhos envolvendo 

machine learning têm alcançado resultados preditivos e diagnósticos com alta acurácia para 

vários tipos de lesões, trazendo um novo entendimento e novas possibilidades de investigação 

na área da patologia bucal.  Portanto, um estudo sobre LB e LVP envolvendo morfologia 

nuclear e machine learning será a chance de testar uma abordagem promissora com resultados 

que podem ir além dos encontrados na literatura até o momento.  

Visto, por exemplo, que o trabalho de Califano e outros (2000) mostrou a ocorrência de 

um acúmulo de alterações genéticas e epigenéticas durante desenvolvimento maligno na 

mucosa oral, e que isso, por sua vez, é refletido por uma série de alterações clínicas e 

histológicas, é possível que as alterações encontradas no núcleo celular das LBs e LVPs por um 

computador possa informar diferentes estágios, condições de progressão e diagnóstico 

diferencial entre elas. Caso existam diferenças nucleares detectadas entre as LBs e LVPs, essas 

diferenças podem carregar importantes informações preditivas de transformação para ambas as 

lesões inclusive, embora isso não será uma questão a ser respondida com esse trabalho. Além 

disso, pelo fato de a LB ser a DBPM mais comum da cavidade bucal, o impacto que um modelo 

preditivo que ajude diferenciá-la de uma LVP será de grande importância, pois cada lesão 

apresenta uma abordagem terapêutica específica e riscos distintos de transformação maligna. 
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Um outro fator importante desse estudo é diagnóstico mais exato de uma LVP, pois na 

literatura os critérios de diagnóstico são clinicopatológicos, mas dotados de muita subjetividade 

e com critérios morfológicos muitas vezes difíceis de serem aplicados dada a natureza evolutiva 

da lesão clinicamente (MUNDE; KARLE, 2016). Como consequência, uma LVP em estágio 

inicial pode ser confundida com uma LB histologicamente e sem qualquer alteração histológica 

indicativa de progressão, fazendo com que essa lesão seja frequentemente diagnosticada apenas 

no estágio avançado, quando os aspectos clinicopatológicos são mais exuberantes. Dessa 

maneira, se as LVPs possuem características nucleares próprias, estas podem ser detectadas 

pelo algoritmo computacional e usadas como critério de diagnóstico. Além disso, se as 

características nucleares das LVPs puderem ser detectadas nos estágios iniciais da lesão, será 

possível realizar um diagnóstico mais precoce, resultando em um melhor prognóstico clínico. 

Portanto, tal estudo, que numa primeira abordagem versará sobre as alterações nucleares 

e classificação entre LB e LVP para fins de diagnóstico, poderá, no futuro, ser empregado para 

o estudo dessas lesões visando a predição de transformação delas, especialmente quando nos 

seus estágios iniciais. Por fim, o ineditismo desse trabalho é o fato de tentar detectar alterações 

nucleares e de classificação através da ferramenta de machine learning, um novo paradigma 

para o estudo de doenças. 
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3. OBJETIVOS 

 

3.1- Objetivo Geral 

 

Desenvolver um protocolo de machine learning que possa viabilizar a identificação das 

características nucleares diferenciais entre LBs e LVPs bem como na distinção entre essas duas 

condições por meio das diferenças nucleares encontradas entre elas. 

 

3.2- Objetivos específicos 

 

• Por meio do aprendizado supervisionado, treinar e utilizar uma rede neural capaz de 

identificar os núcleos celulares e extrair as características nucleares das LBs e LVPs; 

• Treinar e testar um classificador que possa diagnosticar diferencialmente LB de uma 

LVP. 
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4. MATERIAL E MÉTODOS 

 

Esse estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisas da Universidade Federal de 

Uberlândia (CAAE: 60858016.1.0000.5152), segundo o parecer de número 2.001.481 

(ANEXO A). 

 

4.1- Amostra de casos e conjunto de dados de imagens 

 

Sessenta e um casos de LB, três casos de LVP e cinco casos de CCE (todos estes casos 

estavam ligados à transformação maligna ou de LB ou de LVP) foram levantados do 

Laboratório de Patologia Bucal da Faculdade de Odontologia da Universidade Federal de 

Uberlândia no período de 2000 a 2019 para serem usados no estudo nas fases de treinamento 

da rede neural, segmentação e extração de características. Inicialmente, as lâminas coradas em 

hematoxilina e eosina utilizadas na rotina clínica foram recuperadas de seus respectivos casos 

e reavaliadas para a confirmação do diagnóstico de cada uma das lesões. No caso das LBs e 

LVPs, os graus de displasia também foram checados. Para essa etapa de confirmação de 

diagnóstico, utilizou-se os critérios estabelecidos pela Organização Mundial de Saúde de 2017. 

O fato de utilizar as lâminas de rotina coradas por hematoxilina e eosina remete a busca neste 

trabalho da rede neural em aprender a partir das condições de trabalho encontradas nos 

laboratórios de patologia bucal, garantindo uma melhor aplicabilidade desta ferramenta. Os 

dados clinicopatológicos (cor da lesão, localização, tipo de lesão, displasia, transformação 

maligna e tamanho) e sócio-demográficos (sexo, idade e tabagismo) dos pacientes foram 

obtidos a partir dos pedidos de exame presentes do laboratório de patologia. Como critério 

mínimo de inclusão, empregou-se apenas casos de LBs, LVPs e CCEs que continham lâminas 

coradas e bem preservadas e com seus respectivos diagnósticos. Do contrário, os casos foram 

excluídos do estudo.  

 

4.2- Análise Computacional 

 

Para que fosse possível estudar os núcleos, as lâminas selecionadas de cada caso foram 

fotografadas com o uso do microscópio óptico Leica DM500. Em média, obteve-se 10 
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campos/lesão no aumento de 400x, e todas as imagens foram salvas no formato JPEG e TIFF 

com resolução de 1600 x 1200. A partir da captura desses campos, extraiu-se as regiões de 

interesse (do inglês Region of Interest (ROIs)) de cada campo para fins de estudo nuclear, sendo 

cada ROI compreendendo uma região de tamanho 450 x 250 extraída em cada campo. Em 

seguida, empregou-se as etapas sequencialmente: segmentação, pós-processamento, extração 

de características e classificação, as quais estão discriminadas abaixo. Todas as etapas pós-

extração das ROIs foi realizada em um computador com as seguintes configurações: 

processador AMD FX-8320, 8GB de memória RAM e GPU Nvidia GTX 1060 com 6GB de 

VRAM. Na fase de segmentação manual para o treinamento da rede, utilizou-se um Monitor 

Wacom – Cintiq para contornar os núcleos, o software GIMP foi utilizado tanto nesta etapa 

quanto para a obtenção das ROIs, sendo obtido através do site https://www.gimp.org/. Todos 

os softwares utilizados neste trabalho estão disponíveis de forma gratuita.  

 

4.3- Segmentação 

 

A primeira etapa da segmentação é a fase de treinamento em que se realiza manualmente 

a segmentação dos núcleos a partir das ROIs extraídas dos campos obtidos de cada lesão, como 

explicado acima. Para essa etapa, utilizou-se um total de 481 ROIs, distribuídas da seguinte 

forma: 74 ROIs de LB sem displasia, 77 ROIs de LB com displasia leve, 114 ROIs de LB com 

displasia moderada, 43 ROIs de LB com displasia grave, 59 ROIs de LVP e 114 ROIs de CCE. 

Um total de 15.027 núcleos foram segmentados manualmente e usados no treinamento da rede. 

Para o treinamento, utilizou-se a rede neural Mask R-CNN juntamente com a rede 

convolucional ResNet50 a fim de detectar os núcleos celulares nas imagens. A rede 

convolucional ResNet50 foi utilizada primeiramente na etapa de aprendizado das características 

dos núcleos celulares. A arquitetura dessa rede é mostrada na Figura 8. O modelo da rede é 

composto por 50 camadas convolucionais distribuídas sobre a camada de entrada (E), quatro 

blocos de camadas convolucionais denominados Bloco 1 (B1), Bloco 2 (B2), Bloco 3 (B3) e 

Bloco 4 (B4), e uma etapa de saída. Resumidamente, a camada E possui 64 filtros 

convolucionais de tamanho 7 x 7 pixels que realizam o processamento da imagem original 

através de uma janela deslizante com tamanho de descolamento de 2 pixels.  Em seguida, ainda 

na camada E, um filtro de max-pooling, de tamanho 2 x 2 pixels, é empregado, o qual também 

possui tamanho de deslocamento igual a 2 pixels. 
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Esse resultado é então aplicado à camada C1 do B1, que possui 64 filtros convolucionais 

de tamanho 1 x 1 pixel, seguido pela C2, que possui 64 filtros de tamanho 3 x 3 pixels, e C3, 

que contém 256 filtros de tamanho 1 x 1 pixel. O B1 é repetido três vezes sobre a imagem 

processada na camada E, totalizando 9 camadas convolucionais nesse bloco. O resultado de B1 

é aplicado em B2, passando primeiramente pela camada C1, com 128 filtros de tamanho 1 x 1 

pixel, seguido pela C2, com 128 filtros de tamanho 3 x 3 pixels, e C3, com 512 filtros de 

tamanho 1 x 1 pixel. Esse bloco possui quatro repetições, resultando em 12 camadas 

convolucionais. O resultado de B2 é então empregado em B3, que possui 256 filtros de tamanho 

1 x 1 pixel em C1, 256 filtros de tamanho 3 x 3 pixels em C2, e 1.024 filtros de tamanho 1 x 1 

pixel em C3. Esse bloco possui seis repetições, totalizando 18 camadas. O resultado de B3 é 

empregado em B4, que também possui três camadas: a C1, que possui 512 filtros de tamanho 

1 x 1 pixel, C2, com 512 filtros de tamanho 3 x 3 pixels, e C3, com 2048 filtros de tamanho 1 x 

1 pixel. O bloco B4 se repete três vezes, apresentando nove camadas no total. Por fim, os dados 

gerados são transformados em um vetor por um filtro de average-pooling enquanto a função 

softmax é utilizada para classificar os objetos entre núcleo ou região de fundo. Para essa etapa, 

emprega-se uma camada totalmente conectada com 1000 neurônios. Entre cada bloco de 

camadas convolucionais (B1, B2, B3 e B4), a matriz de características é reduzida de tamanho 

numa proporcionalidade de 2. Para isso, uma janela deslizante com tamanho de deslocamento 

de 2 pixels é empregada nas convoluções de transição entre cada bloco. Para o modelo de rede 

empregado neste trabalho, a função de ativação adotada foi a Unidade Linear Retificada (ReLU) 

(HE et al., 2017; BAYRAMOGLU; HEIKKILÄ, 2016). 

Como explicado por He e outros (2017), a Mask R-CNN é uma rede neural convolucional 

que detecta e separa objetos candidatos em classes distintas a partir de regiões. Ela basicamente 

Figura 8- Arquitetura da rede neural ResNet50 usada no processo de segmentação para a aprendizagem dos 
núcleos celulares (imagem retirada de SILVA, 2019). 
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consiste em dois estágios: o primeiro estágio é denominado Region Proposal Network (RPN) e 

tem como objetivo gerar conjuntos de objetos candidatos em caixas delimitadoras (o menor 

quadrado que compreende um objeto); o segundo estágio visa classificar os objetos contidos 

nas caixas delimitadoras e realizar a regressão dessas caixas. Em paralelo ao segundo estágio, 

a rede também possui uma ramificação que prevê uma máscara binária para cada ROI (HE et 

al., 2017). 

Essa rede detecta e segmenta núcleos através das características nucleares extraídas pela 

ResNet50. Para isso, a Mask R-CNN utiliza os mapas de características gerados pela ResNet50 

e as empilha do maior mapa (mais detalhado) ao menor (menos detalhado) formando uma 

Feature Pyramid Network (FPN), como mostrado na Figura 9. Como a ResNet50 possui muitas 

camadas geradoras de mapas, a utilização de todas elas pode gerar uma pirâmide grande de alta 

complexidade de execução. Para contornar esse problema, utiliza-se apenas a última camada de 

cada bloco, ou seja, a C3 do último B1, a C3 do último B2, a C3 do último B3 e a C3 do último 

B4. Em seguida, passam-se as camadas da FPN como input para a Region Proposal Network 

(RPN) para identificar os núcleos no sentido top-down, ou seja, da menor camada à maior como 

mostrado na Figura 9. Com isso, tem-se a classificação das regiões entre núcleo e região de 

fundo juntamente com as caixas delimitadoras na primeira camada de cima (menores e menos 

detalhadas). Esses resultados, então, são combinados com as camadas abaixo, as quais são 

maiores e possuem características nucleares mais detalhadas. À medida que esses resultados 

são passados por essas camadas maiores e mais detalhadas, as regiões identificadas ficam cada 

vez mais precisas e corretas, ao mesmo tempo em que há a regressão das caixas delimitadoras. 

Por fim, a Mask R-CNN através de uma rede convolucional utilizada em conjunto com mapas 

de características, produz uma máscara binária para cada núcleo identificado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 9- A Mask R-CNN utiliza dos mapas de características gerados pela ResNet50 para formar a FPN, onde 
a RPN irá identificar os núcleos no sentido top-down (imagem adaptada de JADER et al., 2018). 
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Durante a fase de treinamento da rede, é calculada uma taxa de perda multitarefa para 

cada região. Essa taxa calcula o percentual de erro do treinamento, ou seja, o quanto o 

treinamento está diferente do padrão-ouro (as ROIs segmentadas manualmente pelo 

especialista). Basicamente, ela soma a taxa de perda (erro) da classificação, da regressão das 

caixas e das máscaras, sendo sua função definida por: 

L = Lcls + Lbox + Lmask. 

 

 Para o modelo de rede aplicado neste trabalho, utilizou-se 60 ROIs para o treinamento 

da rede, sendo 48 delas para treinar e 12 para testar, com 40 epochs realizados no total. Outras 

416 ROIs foram usadas para validar o modelo. A disposição das ROIs segmentadas 

manualmente no processo de aprendizado da rede pode ser observada na Figura 10. Do total de 

ROIs usadas, cinco delas foram descartadas durante o processo pois estavam apresentando erros 

que impediam o funcionamento do programa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.4- Pós-processamento 

 

Após a rede classificar os objetos entre núcleos e região de fundo, algumas regiões podem 

ficar incompletamente preenchidas ou mesmo apresentar ruídos ou artefatos que podem 

prejudicar o processo de segmentação. Para evitar que isso ocorra, a etapa de pós-

processamento é realizada através de operações morfológicas para eliminar regiões falso-

positivas bem como refinar os núcleos segmentados. Primeiramente, eliminaram-se as regiões 

que apresentavam falso-negativos. Para isso, empregou-se a operação morfológica de dilatação 

a fim de preencher os contornos dos núcleos. Aqui, o objetivo foi aumentar os objetos em uma 

Figura 10- Diagrama mostrando a divisão das ROIs no processo de aprendizagem da rede neural. 
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Após o processo de identificação dos núcleos celulares, passou-se a classificar os tecidos 

a partir da extração de características morfológicas dos objetos classificados como núcleo. As 

características morfológicas estudadas foram Área (A), Excentricidade (E), Perímetro (PE), 

Orientação (OR), Solidez (S), Entropia (EN) e Índice Moran (IM). Essas características 

selecionadas são baseadas no trabalho de Silva (2019) que por sua vez se baseou nos estudos 

de Ruusuvuori e outros (2016); Dey e outros (2017); Hameed, Banumathi e Ulaganathan, 

(2017); Gongas, Moreno e Bravo, (2018). 

A área é calculada pelo valor total do número de pixels de um objeto; a excentricidade 

diz respeito à diferença da circunferência de um objeto em relação a um círculo, ou seja, o 

cálculo do alongamento dos objetos; a orientação calcula a relação entre o maior eixo de um 

objeto sobre o eixo x; a solidez analisa a deformidade de um objeto, no caso deste trabalho, o 

nível de irregularidade do formato circular pela quantidade de invaginações presentes. 

A medida de entropia analisa os níveis de intensidade de uma região e calcula a variação 

de intensidade presente na textura de uma vizinhança de pixels. Neste estudo, utilizou-se 7 

tamanhos de vizinhança para extrair as medidas de entropia, como segue: 3 × 3, 5 × 5, 7 × 7, 9 

× 9, 11 × 11, 13 × 13 e 15 × 15 pixels com base no trabalho de Kleppe e colaboradores (2018). 

O Índice Moran mede a autocorrelação espacial calculando a média de intensidade dos pixels 

da vizinhança e os comparando com o pixel central. 

Essas 13 características foram extraídas para cada núcleo n presente em todas as ROIs. 

Dessa forma, cada ROI possui uma matriz de tamanho 13 x n e, dessas matrizes, extraiu-se a 

média (µ) e desvio padrão (σ) para cada característica presente na ROI, gerando dois vetores 

(um para média e outro para desvio padrão), cada um possuindo os descritores dessas 

características: MK = [m1, m2 ... m13] e DK = [d1, d2 ... d13]. Ou seja, em MK tem-se um vetor com 

a média de todas as 13 características extraídas de uma determinada imagem, enquanto em DK 

tem-se um vetor com todo o desvio padrão de cada característica encontrada na imagem em 

questão. Finalmente, esses vetores foram concatenados (juntados), formando um único vetor 

que foi empregado na classificação de cada ROI. 

 

4.6- Classificação 

 

Após o processo de extração de características em que a µ e σ das características nucleares 

extraídas foram transformados em um único vetor para cada ROI, realizou-se a classificação 
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utilizando esses vetores. O objetivo foi separar as imagens nas duas diferentes classes de lesões 

(LB e LVP) através do classificador polinomial (POL) (NASCIMENTO et al., 2013). Esse 

classificador emprega a expansão polinomial sobre o vetor de características extraído para então 

definir os coeficientes que serão empregados na separação das classes. Para que isso ocorra, 

emprega-se a seguinte função polinomial discriminante: 

 

g(x) = aTpn(x) 

 

4.7- Métricas de avaliação e estatística 

 

Para avaliar a eficácia do método adotado, realizou-se a comparação pela estimativa 

sobreposição entre as imagens segmentadas e o padrão-ouro. Com isso, obtém-se as medidas 

de verdadeiro-positivos, falso-positivos, verdadeiro-negativos e falso-negativos, os quais foram 

empregadas no contexto da segmentação e da classificação. 

Na segmentação, os verdadeiro-positivos referem-se aos pixels corretamente 

classificados como objeto; os falso-positivos referem-se aos pixels erroneamente classificados 

como objetos; já os verdadeiro-negativos correspondem aos pixels corretamente classificados 

como região de fundo; por fim, os falso-negativos são os pixels incorretamente marcados como 

região de fundo (BARATLOO et al., 2015). Por essas medidas, extraiu-se as seguintes métricas 

para avaliar o desempenho do processo de segmentação: Sensibilidade (SE), Especificidade 

(ES), Acurácia (AC), Taxa de Correspondência (TC) e Coeficiente Dice (DC) (BARATLOO et 

al., 2015; TRAN, 2016; MA et al., 2018; SILVA, 2019). A SE avalia a quantidade de pixels que 

foram corretamente identificados como objeto de interesse. A ES determina a quantidade de 

objetos que foram corretamente classificados como região de fundo. Enquanto a AC determina 

a taxa de pixels que foram corretamente classificados em toda a imagem. Já a TC verifica o quão 

distante o resultado obtido pelo classificador está do padrão-ouro pela relação entre as duas 

amostras. Enquanto DC mede a similaridade entre o resultado obtido e o padrão-ouro. Já na 

classificação, a SE diz respeito às ROIs corretamente classificadas como LB, a ES são as ROIs 

corretamente classificadas como LVP, enquanto a AC mede o desempenho do classificador pelo 

resultado da sensibilidade e especificidade. Finalmente, utiliza-se a AUC ROC (Característica 

de Operação do Receptor, do inglês: Receiver Operating Characteristic) para avaliar o 

desempenho do classificador em distinguir as classes de tecidos (METZ, 1978; CHEN et al., 
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2016; HUYNH; LI; GIGER, 2016). Basicamente, a curva ROC obtém pelo gráfico traçado pela 

sensibilidade versus a taxa de falso-positivos (TFP), definida por:  

TFP = 1  ̶  SE 

 

Para fins de comparação entre as características morfológicas dos núcleos entre LBs e 

LVPs, independente do grau de displasia, empregou-se os testes estatísticos Mann-Whitney ou 

t-test não pareado de acordo com a distribuição dos dados, como determinado pelo teste de 

normalidade Shapiro-Wilk. Considerou-se estatisticamente significante quando p<0,05. 
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5. RESULTADOS 

 

5.1- Dados clinicopatológicos 

 

A Tabela 1 mostra as principais características clinicopatológicas dos pacientes 

empregados neste estudo. Em resumo, a maioria dos pacientes com LB era do sexo masculino 

enquanto todos os casos de LVP eram do sexo feminino. A idade média dos pacientes foi de 55 

anos, sendo 54 nas LBs e 72 nas LVPs. A maioria dos pacientes com LB era fumantes enquanto 

apenas um paciente com LVP havia a informação de tabagismo. As principais localizações de 

ambas as lesões foram mucosa jugal, língua, rebordo alveolar e lábio. Tanto LB quanto LVP, a 

alteração displásica mais frequentemente encontrada foi displasia leve. Dois casos LB e um de 

LVP sofreram transformação maligna. Sobre as características clínicas de ambas as lesões, a 

maioria apresentava cor branca e com tamanho médio de 1,5 cm. 

 

Tabela 1- Distribuição dos dados clinicopatológicos de pacientes com LB (n=61) e LVP (n=3) empregados no 
estudo. 

Variáveis Classificação LB LVP 

    

 Masculino 41 (67,21%) 0 (0%) 

Sexo  Feminino 20 (32,79%) 3 (100%) 

 Não informado 0 (0%) 0 (0%) 

 ≥ 55 23 (37,70%) 3 (100%) 

Idade < 55 

Não informado 

23 (37,70%) 

15 (24,59%) 

0 (0%) 

0 (0%) 

 Sim  34 (55,74%) 1 (33,33%) 

Tabagismo Não 1 (1,64%) 0 (0%) 

 Não informado 26 (42,62%) 2 (66,66%) 

Localização Mucosa jugal 15 (22,39%) 2 (15,38%) 
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Língua 

 

12 (17,91%) 

 

2 (15,38%) 

 Rebordo alveolar 4 (5,97%) 1 (7,69%) 

 Lábio 4 (5,97%) 1 (7,69%) 

Localização Gengiva 3 (4,48%) 0 (0%) 

 Palato mole 3 (4,48%) 1 (7,69%) 

 Outras regiões 

Não informada 

17 (25,37%) 

9 (13,43%) 

4 (30,77%) 

2 (15,38%) 

 

 Sem displasia 8 (12,70%) 0 (0%) 

 Displasia leve 35 (55,56%) 2 (40%) 

Displasia Displasia moderada 18 (28,57%) 1 (20%) 

 Displasia grave 2 (3,17%) 1 (20%) 

 Não informada 0 (0%) 1 (20%) 

 

 

Transformação Casos de transformação 2 (3,28%) 1 (33,33%) 

 Branca/esbranquiçada 46 (73,02%) 4 (80%) 

 Branca e vermelha 7 (11,11%) 0 (0%) 

Cor Branca e amarela 1 (1,59%) 0 (0%) 

 Semelhante à mucosa 

Não informada 

1 (1,59%) 

8 (12,17%) 

1 (20%) 

0 (0%) 

 

 

Tamanho da lesão 

≥ 1,5 cm 

< 1,5 cm 

Não informado 

21 (33,33%) 

32 (50,79%) 

10 (15,87%) 

5 (83,33%) 

1 (16,67%) 

0 (0%) 

         Fonte: Elaborada pelo autor. 
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5.2- Segmentação Nuclear e Rede Neural 

 

Para análise de segmentação nuclear das lesões, obteve-se fotomicroscopias das lesões de 

LB, LVP e CCE, conforme descrito na metodologia. Do total, 568 imagens de LB, 45 imagens 

de LVP e 58 imagens de CCE foram tiradas. A partir dessas imagens, capturou-se os seguintes 

números de ROIs de cada imagem, como segue: 1.217 ROIs de LB, 119 ROIs de LVP e 133 

ROIs de CCE (Tabela 2). Nessa etapa, utilizou-se amostras de CCE para aumentar o número 

de núcleos a serem usados para fins de treinamento da rede neural e aumentar a sua acurácia no 

processo de segmentação nuclear. 

 

Tabela 2- Quantidade de imagens e ROIs obtidas em todo o dataset levantado para cada lesão empregada nessa 
etapa. 

Lesão Quantidade de imagens Quantidade de ROIs 

LB 568 1.217 

LVP 45 119 

CCE 58 133 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

  

Após a obtenção das ROIs, realizou-se a segmentação manual dos núcleos celulares 

pertencentes às 481 ROIs selecionadas para a aprendizagem do algoritmo, o que representou 

uma fase de treinamento supervisionado. Após isso, deu-se o treinamento da rede Mask R-CNN, 

onde a rede foi alimentada com as informações sobre os núcleos no treino e a segmentação dos 

núcleos pela rede foi realizada nas ROIs separadas para teste. Para avaliar o desempenho da 

Mask R-CNN em identificar e separar os núcleos das regiões de fundo, tanto no teste quanto na 

validação, as ROIs segmentadas por ela foram comparadas com o padrão-ouro. 

Após o treinamento, a Mask R-CNN foi utilizada para segmentar das ROIs extraídas no 

dataset, os resultados do processo de segmentação pela Mask R-CNN podem ser vistos nas 

Figuras 15, 16, 17 e 18. A Figura 15 mostra a segmentação de uma imagem com os núcleos 

sendo identificação pela rede neural. Após o treinamento, constatou-se que a rede obteve bom 

êxito em separar os núcleos das regiões de fundo da imagem original (Figura 15A). Contudo, 

observou-se que a rede neural detectou regiões perinucleares como sendo pertencentes às 

regiões nucleares e que não foram identificadas no padrão-ouro (segmentação manual) e, 
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portanto, foram chamadas de regiões nucleares falso-positivas (Figura 15C, seta vermelha). Isso 

pode ocorrer devido à similaridade de coloração nas regiões próximas aos limites nucleares. 

Ainda na Figura 15C, percebe-se que a rede neural não identificou algumas regiões nucleares, 

como observado no padrão-ouro, indicando um resultado falso-negativo (seta verde). Além 

disso, algumas imagens segmentadas apresentaram ruídos que foram erroneamente 

classificados como núcleos, as quais foram considerados como falso-positivos (Figura 16A, 

seta vermelha). Para corrigir essas e outras irregularidades, realizou-se a etapa de pós-

processamento. 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 15- Segmentação de uma imagem de LB pelo padrão-ouro e pela rede neural. A: imagem original. B: 
máscara resultante do padrão-ouro. C: máscara resultante da rede neural Mask R-CNN apresentando regiões falso-
positivas (seta vermelha) e falso-negativas (seta verde); D: segmentação resultante de C. 

Figura 16- Imagem de CCE apresentando um pequeno ruído que foi classificado como falso-positivo (seta 
vermelha). A: máscara resultante da Mask R-CNN. B: segmentação resultante de A. 
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5.2.1- Pós-processamento 

 

Após a segmentação pela rede neural, realizou-se o pós-processamento a fim de corrigir 

algumas irregularidades da segmentação. O resultado pode ser observado na Figura 17. Nessa 

etapa foram realizadas as operações de dilatação (Figura 17C), preenchimento de buracos 

(Figura 17D) e erosão (Figura 17E) em uma imagem. Na Figura 17B, a região apontada pela 

seta verde indica a presença de um buraco no interior do núcleo, onde, após a aplicação da 

operação de dilatação, o buraco é reduzido de tamanho e, posteriormente, eliminado pela 

operação de preenchimento de buracos. Ao final, aplicou-se a operação de erosão para que os 

núcleos voltassem aos seus respectivos tamanhos originais. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Realizou-se também a operação de eliminação de pequenos artefatos ou ruídos 

classificados como falso-positivos. Na Figura 18, observa-se o resultado da operação que visa 

eliminar objetos segmentados menores que 30 pixels em uma imagem, como identificado pela 

seta vermelha na Figura 18A. 

Figura 17- Etapa de pós-processamento em uma imagem de CCE: A: imagem original. B: máscara após a 
segmentação. C: máscara após a operação de dilatação. D: máscara após a aplicação da operação de preenchimento 
de buracos. E: máscara após a operação de erosão. F: segmentação resultante. 
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A segmentação realizada pela rede neural obteve uma performance satisfatória em 

identificar os núcleos e as regiões de fundo nas imagens histológicas, apresentando uma 

acurácia média de 92,95%. Na Tabela 3 mostra as médias e os desvios padrão de Sensibilidade 

(SE), Especificidade (ES), Acurácia (AC), Taxa de Correspondência (TC) e Coeficiente Dice 

(DC) alcançadas pela rede Mask R-CNN em segmentar os diferentes tecidos histopatológicos 

avaliados neste estudo. Como se observa, os valores para cada um dos índices investigados no 

teste de segmentação pela rede neural foram semelhantes entre as diferentes lesões. Em resumo, 

esses dados indicam que a rede neural apresentou sensibilidade, especificidade e acurácia 

similares entre elas, indicando que o algoritmo apresentou um bom desempenho na 

identificação dos núcleos celulares em todos os casos. 

 

Tabela 3- Resultado da segmentação da Mask R-CNN nos diferentes tecidos histopatológicos de LB, LVP e CCE. 

Lesão SE (%) ES (%) AC (%) TC (%) DC (%) 

LB 81,89 ± 6,44 96,51 ± 2,28 93,15 ± 2,76 74,95 ± 8,21 83,80± 5,60 

LVP 80,79 ± 4,58 96,64 ± 1,61 92,93 ± 2,34 74,77±5,71 83,82±3,90 

CCE 80,24 ± 9,28 97,67 ± 1,83 94,63 ± 2,85 74,42±8,81 83,47±6,36 

Fonte: Elaborada pelo autor 

Figura 18- Operação de eliminação de pequenos artefatos em uma imagem de CCE. A: máscara resultante da rede 
neural. B: segmentação resultante de A. C: máscara resultante do processo de eliminação de objetos menores que 
30 pixels. D: segmentação resultante de C. 
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5.3- Características morfológicas extraídas pela rede neural 

 

As características nucleares extraídas pela rede neural foram comparadas entre LB e LVP. 

Ao todo, as 13 características utilizadas na classificação foram extraídas a partir de todo o 

dataset de ROIs de LVP e de 1.196 das 1.217 ROIs de LB. Em relação às entropias, usou-se 

sete medidas de entropia, e os dados de cada entropia/lesão podem ser vistos na Tabela 4. As 

médias para todas as entropias foram sempre maiores nas LVPs quando comparado com as 

LBs, e com as diferenças estatisticamente significantes (p<0,0001). 

 

Tabela 4- Valores dos sete níveis de entropia nuclear avaliados entre LB e LVP. 

Variável 
Medidas de tendência 
central e de dispersão 

LB LVP p 

     

 Média 1,968 2,137  

Entropia 3 x 3 Mediana 1,983 2,149 <0,0001* 

 Mínimo 1,428 1,962  

 Máximo 2,314 2,284  

 Média 2,769 3,049  

Entropia 5 x 5 Mediana 2,784 3,082 <0,0001* 

 Mínimo 2,017 2,759  

 Máximo 3,308 3,268  

 Média 3,243 3,598  

Entropia 7 x 7 Mediana 3,252 3,64 < 0,0001* 

 Mínimo 2,363 3,232  
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Entropia 7 x 7 Máximo 3,913 3,862  

 Média 3,566 3,974  

Entropia 9 x 9 Mediana 3,571 4,024 < 0,0001* 

 Mínimo 2,587 3,552  

 Máximo 4,33 4,266  

 Média 3,804 4,249  

Entropia 11 x 11 Mediana 3,805 4,308 < 0,0001* 

 Mínimo 2,735 3,785  

 Máximo 4,636 4,574  

 Média 3,986 4,459  

Entropia 13 x 13 Mediana 3,987 4,518 < 0,0001* 

 Mínimo 2,836 3,962  

 Máximo 4,872 4,811  

     

 Média 4,13 4,624  

Entropia 15 x 15 Mediana 4,13 4,687 < 0,0001* 

 Mínimo 2,909 4,101  

 Máximo 5,059 5 
 
 

 

* Mann Whitney test; ** Unpaired t test. 
Fonte: Elaborada pelo autor. 
  

Conforme mostrado na Tabela 5, o Índice Moran revelou diferença estatisticamente 

significante entre LB e LVP, com as médias de 0,09702 e 0,1022, respectivamente (p = 0,0103). 

Em relação à área, as médias para LB e LVP foram de 836,4 e 1.050, respectivamente, com p< 

0,0001. De forma similar, as médias de perímetro nuclear para LB e LVP foram de 103,3 e 

117,9, respectivamente, com p< 0,0001. Quanto à solidez, uma média de 0,9685 e 0,9621 para 
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LB e LVP foi observada, respectivamente, com p< 0,0001. Com relação às características de 

excentricidade e orientação, as médias para LB e LVP foram muito similares e com p> 0,05. 

 
Tabela 5- Comparação entre os valores das características extraídas entre LB e LVP para as variáveis Índice de Moran, 
Área, Perímetro, Excentricidade, Orientação e Solidez. 

Variável 
Medidas de tendência 
central e de dispersão 

Leucoplasia LVP p 

     

 Média 0,09702 0,1022  

Índice Moran Mediana 0,09355 0,101 0,0103* 

 Mínimo 0,007997 0,0501  

 Máximo 0,2243 0,1607 
 

 Média 836,4 1.050  

Área Mediana 800,5 994,2 < 
0,0001* 

 Mínimo 257,4 532,4  

 Máximo 2176 1.855  

 Média 103,3 117,9  

Perímetro Mediana 102 115,4 < 
0,0001* 

 Mínimo 67,98 89,58  

 Máximo 168 158,3  

     

 Média 0,7142 0,7077  

Excentricidade 
Mediana 

0,7125 0,7088 0,3238*
* 

 Mínimo 0,4633 0,5504  

 Máximo 

 

0,9507 0,8125  
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 Média 0,4457 -1,843  

Orientação Mediana 0,9725 -3,563 0,1777* 

 Mínimo -62,57 -40,53  

 Máximo 64,26 48,47  

 Média 0,9685 0,9621  

Solidez Mediana 0,9755 0,9723 < 
0,0001* 

 Mínimo 0,8955 0,9125  

 Máximo 0,9836 0,982  

 

     * Mann Whitney test; ** Unpaired t test. 
     Fonte: Elaborada pelo autor. 
 
 
 

5.4- LB e LVP 

 

Para a separação entre LB e LVP, empregou-se um classificador polinomial. Para isso, 

119 ROIs de LVP juntamente com 120 ROIs de LB escolhidas aleatoriamente foram utilizadas 

pelo classificador na tentativa avalar o grau de separabilidade entre elas. O classificador 

realizou a validação cruzada dividindo as ROIs em cinco grupos (folds), onde quatro deles eram 

utilizados para treinamento e um para teste, e que se alternavam até todos os grupos serem 

treinados e testados. Como resultado, a média AUC do classificador foi de 97,06%, a média da 

sensibilidade foi de 95,83%, a média da especificade foi de 98,29% e a média da acurácia foi 

de 97,05%. Esses resultados mostram que o classificador foi capaz de distinguir, de forma 

exitosa, as duas lesões com alto grau de sensibilidade, especificidade e acurácia, indicando que 

tal ferramenta tem um grande potencial de uso o diagnóstico diferencial entre elas. Na Tabela 

6, é possível observar os resultados obtidos em cada grupo bem como a média e desvio padrão 

das métricas utilizadas para avaliar o desempenho do classificador.  
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Tabela 6- Resultado do classificador polinomial em separar as amostras entre LB e LVP. 

Folds AUC (%) SE (%) ES (%) AC (%) Acertos Erros 

Fold 1 97,91 95,83 100 97,91 47 1 

Fold 2 97,91 95,83 100 97,91 47 1 

Fold 3 93,65 91,66 95,65 93,61 44 3 

Fold 4 97,91 95,83 100 97,91 47 1 

Fold 5 97,91 100 95,83 97,91 47 1 

Média 97,06 95,83 98,29 97,05   

Desv. Padrão 1,9 2,94 2,33 1,92   

Fonte: Elaborada pelo autor 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



63 
 

6. DISCUSSÃO 

 

Neste estudo objetivou-se investigar a detecção de alterações nucleares nas LBs e LVPs 

por meio de auxílio de um computador bem como a separação entre elas através da aplicação 

de um classificador tendo como base em características nucleares morfológicas. Os resultados 

deste estudo lançam luz sobre um dos problemas da patologia bucal que é de diagnosticar 

diferencialmente uma LB de uma LVP, especialmente quando esta se encontra em estágio 

inicial, o que pode gerar inconsistências, dificuldades, dúvidas e até mesmo erros de 

diagnóstico, conforme apontado por Lanel (2011) e Munde e Karle (2016). Uma vez que nossos 

resultados evidenciaram a presença de alterações nucleares detectáveis entre elas, e que essas 

alterações por sua vez foram capazes de diferenciá-las com alta precisão pelo classificador 

polinomial, este estudo mostrou a importância de se investigar o núcleo celular através de 

ferramentas de machine learning nas DBPMs para fins de diagnóstico bem como na elucidação 

das propriedades nucleares características de cada uma delas. Na luz dos avanços da IA, essa 

ferramenta pode ser mais um alicerce na busca do entendimento dessas lesões juntamente com 

os estudos que visam encontrar biomarcadores moleculares diferenciais entre elas, o que não 

existem até o presente momento. 

Analisando os dados clinicopatológicos levantados neste trabalho, percebe-se que eles 

vão de encontro à literatura específica. No geral, a incidência de LB foi maior no sexo 

masculino do que no feminino, em contrapartida, todos os casos de LVP foram encontrados no 

sexo feminino, o que é normalmente evidenciado nos estudos envolvendo essas desordens 

(PETTI, 2003; MUNDE; KARLE, 2016; NADEAU; KERR, 2018; VILLA; SONIS, 2018). O 

tabagismo, um importante fator etiológico das LBs, também foi observado na maioria dos casos 

de LB investigado. Quanto ao sítio anatômico, essas lesões podem desenvolver em qualquer 

lugar da cavidade bucal, porém, a mucosa oral e a língua são as regiões constantemente 

acometidas por elas (NAPIER; SPEIGHT, 2008; MUNDE; KARLE, 2016; NADEAU; KERR, 

2018). Esses aspectos também foram observados em nossos pacientes. As displasias, um achado 

histopatológico comumente encontrado nessas lesões, também estavam presentes na maioria 

dos nossos casos, principalmente a displasia leve e, mais raramente, a displasia grave. Apesar 

da incidência de LB ser bem maior que da LVP, a taxa de transformação das LBs é bem menor. 

Em nosso estudo, dos 61 casos de LB, apenas dois sofreram transformação maligna, enquanto 

dos três casos de LVP, um paciente apenas evoluiu para CCE, o que na luz do nosso estudo 

pode ser considerado alto, inclusive maior que das LBs empregadas (LANEL, 2011; NADEAU; 
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KERR, 2018). No entanto, há que se ponderar que a nossa amostra de LVP foi pequena, o que 

compromete um pouco a interpretação desse aspecto biológico patognomônico dessa lesão. 

Além disso, tem a questão do tempo de acompanhamento desses pacientes, o que pareceu curto 

a ponto de detectar transformação maligna de suas respectivas lesões, o que nos levou a 

classificá-los como livres de tumor no presente estudo. Quanto à cor das lesões, a grande 

maioria dos casos apresentou coloração branca, aspecto clínico comumente encontrado nessas 

lesões, mas que podem alternar entre lesões brancas e vermelhas em alguns casos 

(WARNAKULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; LANEL, 2011). 

O modelo utilizado neste estudo para a aprendizagem e segmentação dos núcleos foi a 

rede Mask R-CNN. A escolha dessa rede veio do trabalho de nosso grupo de estudo na área de 

IA realizado por Silva (2019), que utilizou esta rede na identificação de núcleos em lesões 

displásicas de cavidade bucal desenvolvidas em camundongos submetidos à carcinogênese 

bucal pelo 4NQO. A Mask R-CNN acopla a ResNet50 ou a ResNet101 para a aprendizagem dos 

núcleos. Nós optamos pela ResNet50 com base em um teste empírico realizado no estudo de 

Silva (2019), que demonstrou que a ResNet50 obteve melhor performance na segmentação das 

lesões displásicas investigadas por ele.  

Os diversos trabalhos sobre identificação de núcleos adotaram diferentes métodos de 

segmentação. Sobre isso, a Mask R-CNN mostrou-se a mais eficaz em detectar núcleos nos 

trabalhos que compararam diferentes métodos de identificação nuclear. O estudo de Liu e outros 

(2018), por exemplo, segmentou núcleos normais e anormais de células cervicais utilizando a 

Mask R-CNN, obtendo uma acurácia média de 96%. Eles também compararam essa rede com 

outros métodos de segmentação e verificaram que tais métodos apresentaram resultados 

inferiores aos da Mask R-CNN, como o Multi-scale Watershed + Binary Classifier, o qual 

alcançou uma acurácia de 88%, a RGVF de 83% e o Patch-based FCM de 85%. O trabalho de 

Silva (2019) atingiu uma acurácia média de 89,52% com a segmentação de núcleos de células 

do epitélio de língua sem e com displasias leve, moderada e grave. Ainda nesse estudo, outros 

métodos foram testados comparativamente ao seu e os resultados foram inferiores, como o 

método Otsu, que apresentou acurácia média de 60,78%, K-means de 77,32% e SegNet de 

73,12%. Esses dados revelam que essa rede neural apresenta uma boa performance quanto à 

segmentação nuclear, o que foi confirmado pelos nossos resultados de acurácia nas LBs, LVPs 

e CCEs, correspondendo a 93,15%, 92,93% e 94,63%, respectivamente. Futuros trabalhos 

poderão aprimorar mais essa rede tal que o seu uso na área de patologia se torne ubíqua, como 

mostrado por Lv e colaboradores (2019), que desenvolveram uma rede baseada na Mask R-
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CNN exclusivamente para a detecção de núcleos denominada Nuclei R-CNN, com resultados 

ainda melhores que os da Mask R-CNN original. 

Quanto às características nucleares extraídas de todo o dataset de LB e LVP após o 

treinamento da rede neural, incluindo entropia, Índice Moran, área, perímetro, excentricidade, 

orientação e solidez, elas foram comparadas entre as duas lesões. Em nosso estudo, encontrou-

se diferenças significativas entre LB e LVP nos setes níveis de entropia avaliados. A entropia 

é uma medida que avalia a desordem da textura nuclear, que, por sua vez, reflete diretamente a 

organização da cromatina e, consequentemente, as alterações genéticas e epigenéticas que 

ocorrem na molécula de DNA durante o processo de tumorigênese (ZINK; FISCHER; 

NICKERSON, 2004; KLEPPE et al., 2018). Com isso, a entropia nuclear tem sido estudada em 

diversos tipos de cânceres com foco na determinação de prognóstico clínico e agressividade 

tumoral (NIELSEN et al., 2014; KLEPPE et al., 2018; JI et al., 2019). No estudo de Kleppe e 

outros (2018), que investigou diferentes tipos de cânceres incluindo de cólon, ovário, útero, 

próstata e endométrio, observou-se que pacientes que exibiam padrões de textura mais 

heterogêneos, ou seja, níveis de entropias maiores, apresentavam pior sobrevida para todos os 

tumores avaliados. Em nosso estudo, é interessante perceber que todos os níveis médios de 

entropia analisados foram maiores nas LVPs do que nas LBs, sugerindo uma maior desordem 

na cromatina daquelas lesões em detrimento destas, o que em parte pode explicar o maior 

potencial das LVPs de progredirem para CCE. Similarmente, Dey e outros (2017) verificaram 

um aumento consecutivo de entropia nos núcleos de células epiteliais de pacientes não 

fumantes, fumantes e portadores de condições pré-cancerígenas. Portanto, esses resultados de 

entropia parecem ser úteis em distinguir lesões com menor e maior potencial de transformação 

maligna, no caso LB e LVP, respectivamente, sugerindo a ocorrência de alterações genéticas e 

epigenéticas distintas entre elas. Estudos posteriores poderão avaliar se, de fato, índices maiores 

de entropia nas LBs indicam maior risco de transformação maligna, como parece ser o caso 

para as LVPs. 

Outra característica avaliada em nosso estudo e que também se relaciona com a textura 

nuclear é o Índice Moran. Não há trabalhos na literatura que utilizem o Índice Moran na 

avaliação de núcleos celulares, exceto o de Silva (2019). Assim como no nosso estudo, no 

trabalho de Silva (2019) essa característica se mostrou útil em distinguir as diferentes lesões 

estudadas, com diferenças significativas entre tecido saudável e com displasia; no presente 

trabalho, obteve-se uma significância entre LB e LVP. Nesse sentido, pode-se concluir que 

tanto a entropia quanto o Índice Moran podem ser usados para se detectar alterações na 
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cromatina em lesões pré-malignas, fato este reforçado pelo estudo de Sabo e outros (2006), que 

analisou algumas características nucleares e verificou que a textura nuclear é uma variável 

eficaz em diferenciar os graus de displasia no Esôfago de Barrett, além de ter se mostrado 

eficiente em predizer progressão para câncer, o que, juntamente com os nossos resultados, 

evidencia ainda mais a importância de avaliar as texturas nucleares na tentativa de elucidar as 

condições patológicas de lesões pré-malignas. 

Com relação à área, nossos resultados apontam uma relação direta com alguns estudos 

sobre DBPMs. O trabalho de Krishnan e outros (2010) mostrou que a área dos núcleos celulares 

da lesão fibrose submucosa oral com displasia era maior que a dos núcleos normais, sugerindo 

que essa alteração poderia indicar a ocorrência de tumorigênese, reflexo do aumento da 

atividade metabólica dessas células. O estudo de Sarkar e colaboradores (2017), por sua vez, 

revelou um aumento progressivo da área nuclear entre tecidos epiteliais de pacientes não 

fumantes, fumantes e com DBPMs. Gadiwan e outros (2014) verificaram um aumento da área 

dos núcleos entre os casos de mucosa bucal normal e de LB com displasia como também entre 

os níveis de displasia. Smitha, Sharada e Girish (2011) encontraram um aumento gradual da 

área dos núcleos de mucosa bucal normal, LB e CCE, mostrando ser uma característica muito 

útil em diferenciá-las. Similar aos estudos mencionados, uma diferença significativa na área 

dos núcleos entre LB e LVP foi observada. Em conjunto, esses achados revelam uma relação 

direta entre o surgimento e evolução de condições patológicas das DBPMs e aumento da área 

nuclear das células dessas lesões. Esses dados sugerem que a área dos núcleos exerce influência 

direta nos estados patológicos das DBPMs, mostrando ser uma variável útil para caracterizar e 

distinguir diferentes doenças encontradas na cavidade bucal. É importante ressaltar que pelo 

fato de a área apresentar um aumento progressivo entre a mucosa bucal normal e LB no estudo 

de Gadiwane outros (2014), entre mucosa bucal normal, LB e CCE no estudo de Smitha, 

Sharada e Girish (2011), e entre LB e LVP no nosso estudo, esses dados parecem indicar que 

essa variável pode indicar uma maior agressividade à medida que a área nuclear aumenta. 

Futuros trabalhos podem elucidar o papel da área nuclear na predição de transformação maligna 

dessas lesões. 

Semelhante ao que ocorre na área, o perímetro reflete o tamanho dos núcleos e é algumas 

vezes usado juntamente com a área para inferir as alterações no tamanho nuclear. O trabalho de 

Krishnan e outros (2010) mostrou aumento no perímetro dos núcleos entre fibrose submucosa 

oral com displasia e mucosa bucal normal. O estudo conduzido por Smitha,Sharada e Girish. 

(2011) observou que o perímetro nuclear aumentava gradativamente entre mucosa bucal 



67 
 

normal, LB e CCE. Similarmente, em nosso estudo, observou-se um aumento significativo do 

perímetro dos núcleos nas LVPs em relação às LBs. Esses achados, juntamente com os 

encontrados na variável área, permitem concluir que a análise do tamanho nuclear apresenta 

resultados consistentes em auxiliar na diferenciação, pelo menos em parte, de algumas DBPMs. 

Estudos posteriores são recomendados para melhor elucidar como tamanho nuclear nas LBs 

bem como de outras DBPMs podem ser preditivos de malignidade, uma vez que tanto a área 

quanto o perímetro aumentaram progressivamente à medida que se eleva o risco de 

transformação maligna, evidenciando o papel crucial do tamanho nuclear no processo de 

carcinogênese.  

A solidez é um descritor usado na avaliação da deformidade nuclear. Em nossos 

resultados, encontrou-se diferença significativa entre as duas lesões, mostrando também ser 

uma variável útil na distinção entre LB e LVP. Aqui, a média da solidez nas LVPs foi 

discretamente menor que nas LBs. Diferentemente do nosso estudo, o trabalho de Krishnan e 

outros (2012) não encontrou diferenças significativas na solidez dos núcleos na tentativa de 

discriminar fibrose submucosa oral da mucosa bucal normal. De forma semelhante, o estudo de 

Dey e colaboradores (2017) também não detectou diferenças substanciais na solidez nuclear 

entre pacientes não fumantes, fumantes e portadores de DBPMs. Uma hipótese é o fato de as 

LVPs ter um alto poder de transformação maligna em comparação com outras DBPMs, 

aumentando as chances de deformidade nuclear e deixando os núcleos menos convexos e mais 

irregulares, característica encontrada nas células cancerígenas conforme descrito por Zink, 

Fischer e Nickerson (2004). A solidez é uma variável ainda pouco investigada nos estudos 

envolvendo a avaliação da morfologia nuclear por algoritmos computacionais, portanto, espera-

se que novas pesquisas possam incluí-la na avaliação dos núcleos em diferentes DBPMs como 

um possível descritor que caracterize diferentes lesões, como observado em nosso estudo. 

Não encontramos diferenças significativas para excentricidade e orientação entre LB e 

LVP. É interessante observar que o estudo de Krishnan e colaboradores (2012) também não 

encontrou diferenças na excentricidade entre núcleos de fibrose submucosa oral e mucosa 

bucal, assim como o estudo de Dey e outros (2017). O trabalho de Silva (2019), que avaliou 

formas de separar diferentes graus de displasia, encontrou diferença significativa na média de 

excentricidade em todos os núcleos dos tipos de tecidos avaliados, exceto entre displasia 

moderada e grave. Não encontramos trabalhos anteriores na literatura que relatem o uso da 

orientação exclusivamente em núcleos celulares além do estudo de Krishnan e colaboradores 

(2012) que também não observaram diferenças entre mucosa bucal normal e fibrose submucosa 
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oral com displasia e o trabalho de Silva (2019), que observou diferenças significativas na média 

da orientação entre tecidos saudáveis e displasia moderada, entre displasia leve e moderada e 

entre displasia moderada e displasia grave. Dessa maneira, novos estudos devem ser conduzidos 

a fim de determinar com maior clareza o valor dessas variáveis nas DBPMs. 

Dessa maneira, é possível concluir a partir de nossa investigação que ambas as lesões 

carregam alterações nucleares distintas entre si. Nossos achados sustentam ainda a importância 

do estudo nuclear a partir de técnicas computacionais avaliadas por uma IA, uma área 

promissora na medicina e que, sem sombra de dúvidas, moldará o campo da patologia em breve, 

encontrando novas maneiras de interpretar os processos patológicos que ocorrem em diversas 

doenças. A partir das evidências encontradas em nosso estudo e nos trabalhos aqui 

mencionados, esses descritores podem se mostrar úteis na predição de progressão para CCE das 

DBPMs, como a LB e LVP. 

As características nucleares investigadas foram transformadas em vetores para que então 

o classificador pudesse dicotomizar as amostras entre as duas lesões. O classificador utilizou 

todas as 119 ROIs de LVP e 120 ROIs de LB para avaliar o grau de separabilidade entre elas. 

Cabe mencionar que para que a classificação possa executar com boa performance, é importante 

que se tenha um número equilibrado entre as amostras a serem investigadas, por isso, apenas 

120 ROIs de LB foram utilizadas pelo classificador. 

O classificador polinomial mostrou-se muito eficaz nos estudos em foi adotado, com um 

desempenho extremamente satisfatório no trabalho de Nascimento (2013) na classificação entre 

tecidos normais e anormais de mamografias através da análise da textura, alcançando uma AUC 

de 98%, um desempenho superior aos classificadores SVM, Decison Tree e K-NN, que também 

foram comparados no estudo. De maneira semelhante, no trabalho de Silva (2019), o 

classificador polinomial alcançou uma AUC média de 92% na classificação entre os tecidos 

saudáveis e aqueles com diferentes graus de displasia, ou seja, resultado superior aos 

classificadores Multilayer Perceptron, Decison Tree e Random Forest comparados em seu 

estudo. De forma similar, nosso resultado foi excelente, com uma UAC média de 97,06%, 

indicando esse classificador pode ser uma ferramenta adicional para os patologistas na definição 

de um diagnóstico histopatológico, uma vez que o diagnóstico das LVPs ainda é um constante 

desafio na patologia bucal e que pode ser facilmente confundida com as LBs especialmente nos 

casos iniciais. Com isso, nosso estudo propõe o uso da IA como uma ferramenta que eleve os 

critérios adotados atualmente na distinção entre essas duas lesões, diminuindo a margem de 

dúvidas e melhorando a precisão do diagnóstico com menos subjetividade. Novos estudos são 
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necessários para verificar se esse método pode ser usado nos estágios iniciais das LVPs, quando 

normalmente são rotuladas como LBs sem qualquer indício de evolução para formas mais 

agressivas conforme descrito por Lanel (2011), o que seria de grande importância na 

determinação de um diagnóstico precoce das LVPs, aumentando as chances de sucesso no 

tratamento. 
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7. CONCLUSÃO 

 

A partir das investigações conduzidas neste trabalho, o presente estudo mostrou que 

apesar de histologicamente semelhante, as LBs e LVPs carregam propriedades nucleares 

distintas e que podem ser usadas para fins de diagnóstico diferencial entre elas e, dessa forma, 

auxiliando na resolução de um dos grandes desafios da patologia bucal na busca por maneiras 

mais efetivas e precisas de estabelecer o diagnóstico diferencial entre LB e LVP. O fato de a 

rede neural ter alcançado uma excelente performance na identificação nuclear através do 

treinamento supervisionado realizado, revela que tal método pode ser um grande aliado em 

nossos trabalhos posteriores envolvendo estudos histológicos, incluindo a análise de mais casos 

de LBs e LVPs em um primeiro momento. Além disso, as características encontradas nos 

núcleos das duas lesões podem fornecer importantes informações na construção de um modelo 

visando avaliar o risco de transformação maligna dessas desordens, sendo de extrema 

importância na tomada de decisões terapêuticas para cada caso. Somado a isso, o uso de um 

classificador também poderá ser usado no futuro como uma ferramenta adicional para os casos 

de difícil diagnóstico. Por fim, nossas investigações somam-se aos diversos trabalhos que 

mostram o machine learning como uma nova possibilidade de estudos na patologia, sendo um 

método eficaz, de baixo custo e que possivelmente será utilizado em larga escala em um futuro 

próximo nas rotinas clínicas, agregando rapidez, precisão e predição nos diagnósticos. 
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