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RESUMO

O carcinoma de células escamosas (CCE) de cavidade bucal € uma das neoplasias mais
comuns e agressivas de cabeca e pescogo. Usualmente, o CCE ¢ precedido por lesdes
denominadas desordens bucais potencialmente malignas (DBPMs). Dentre elas, a leucoplasia
bucal (LB) € uma das mais prevalentes, caracterizando-se clinicamente por uma lesdo branca e
histologicamente por apresentar hiperparaqueratose e acantose. Uma variante da LB € a
leucoplasia verrucosa proliferativa (LVP), que apesar de incomum, possui uma alta taxa de
transformacdo maligna. Contudo, o diagndstico diferencial entre elas ainda é um grande
desafio, além do fato de ambas poderem apresentar aspectos histopatolégicos muito parecidos,
especialmente nas fases iniciais. Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) tem se revelado
muito util para fins de diagndstico e progndstico de neoplasias malignas e outras doengas.
Trabalhos na drea mostram que algoritmos computacionais conseguem detectar alteracdes
teciduais imperceptiveis para um patologista, auxiliando no diagndstico delas. No entanto, para
lesdes de boca, como o LB e LVP, nao ha estudos que empregam tal ferramenta para fins de
diagnéstico. O objetivo deste estudo foi investigar os nucleos 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 lesdes somente com os aspectos nucleares extraidos. Sessenta e um casos de
LB e trés casos de LVP foram levantados, e as laminas coradas em hematoxilina e eosina foram
recuperadas e fotografadas para o treinamento e andlise computacional. Dados
clinicopatolégicos e sécio-demogréaficos dos pacientes também foram obtidos a partir dos
pedidos de exame e tabulados. Aplicou-se a rede neural Mask R-CNN como método de
segmentacdo nuclear e o classificador polinomial para classificacdo de LB e LVP a partir das
seguintes informacdes nucleares extraidas pela rede: &rea, perimetro, excentricidade,
orientagdo, solidez, entropias e Indice Moran. Os dados clinicopatolégicos e sécio-
demogréficos 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 transformacao maligna. A rede
neural empregada obteve uma média de acurdcia de 92,95% na identificagdo dos nicleos
celulares. Diferencas significantes em 11 das 13 caracteristicas 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 lesdes com uma média na 4rea sob

a curva (AUC) de 97,06%. Esses dados mostram que a analise de informagdes extraidas dos



nucleos celulares por métodos computacionais pode ser uma importante ferramenta de auxilio

no diagndstico entre essas duas lesoes.

Palavras-chave: Leucoplasia bucal. Diagnéstico. Inteligéncia 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 (Al) 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. INTRODUCAO

O estudo do cancer vem ganhando cada vez mais atengdo por parte dos pesquisadores,
visto que se trata da segunda maior causa de mortes no mundo juntamente com um impacto
econdmico da ordem de 1,16 trilhdo de délares em 2010. Cancer, também chamado de neoplasia
maligna, € um termo que se refere a um grande grupo de doencas caracterizado pela proliferacao
de células anormais que invadem os tecidos culminando em metdstases. Essa doenca pode se
desenvolver em qualquer parte do corpo, portanto, hd vdrios tipos de cinceres que exigem
estratégias de manejo especificas (WHO, 2018). Entre os diversos tipos de neoplasias malignas,
o de cavidade bucal, conhecido como CCE € um dos mais frequentes e um grave problema de
saude publica, com 354.864 novos casos e 177.384 mortes em 2018 em todo o mundo (BRAY
et al., 2018). O Brasil € um dos paises com mais alta incidéncia e mortalidade desse tipo de
cancer, com estimativa de 15.190 novos casos no sexo masculino e 4.010 novos casos no sexo
feminino segundo a ultima estatistica disponivel (INCA, 2020). Apesar do progresso na
pesquisa e na terapia, ndo houve uma melhora significativa na sobrevida de pacientes com CCE
de cavidade bucal nos dltimos anos, além de ndo haver qualquer biomarcador especifico de
diagndstico e progndstico, o que ainda representa um desafio para os profissionais que tratam

esses pacientes (RIVERA, 2015).

O CCE pode ser precedido por lesdes precursoras denominadas DBPMs (GOPINATH;
THANNIKUNNATH; NEERMUNDA, 2016). Dentre as varias DBPMs, a LB é uma das mais
comuns na cavidade bucal (CAMISASCA et al., 2016). Essa doenca que usualmente se
desenvolve na forma de lesdes brancas e que histologicamente € caracterizada pela presenga de
hiperparaqueratose e acantose com ou sem a presenca de displasia epitelial, mas que apresenta
um potencial de evolucio para o CCE (WARNAKULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007;
VILLA; WOO, 2017).

Atualmente, os aspectos histoldgicos encontrados na LB nao sdo capazes de predizer de
forma independente o seu risco de transformacdo maligna (BAIK et al., 2014; GALE et al.,
2014). Outros fatores como idade, sexo e caracteristicas clinicas da lesdo também sado
parametros clinicos usados para predizer um risco de transformagao maligna. Nesse sentido,
pode-se aferir que atualmente os critérios clinicos e histopatolégicos ndo sdo suficientes para

predizer com grande acurécia o risco de transformac¢do maligna de uma LB, posando um grande
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desafio aos profissionais da saide que acompanham os pacientes acometidos por essa lesao

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

Os avangos tecnoldgicos na udltima década, em especial com o advento de imagens
digitalizadas de alta resolucdo e a IA, t€ém permitido que a patologia adote abordagens
computacionais, como machine learning, a fim de avaliar aspectos teciduais como a minima ou
auséncia de interferéncia humana através do uso de algoritmos capazes de predizer, por
exemplo, o risco de transformag@o maligna de lesdes pré-cancerosas (CARLETON et al., 2018;
TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). Assim, vérios estudos tém proposto o uso da IA como
uma ferramenta que se soma as ja existentes para melhor compreender a biologia dessas lesoes,
mas com a vantagem de eliminar a subjetividade do patologista quanto a interpretacdo dos

achados histopatologicos (SCROBOTA 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 alteracdes nucleares bem
como a criagdo de um algoritmo classificador que possa ser usado para fins de diagnostico
diferencial entre as duas lesdes. Nossa hipotese foi de que os aspectos nucleares investigados
por IA sejam diferentes entre as duas lesdes e que essa ferramenta possa ser utilizada para fins
de diagnéstico diferencial entre uma LB e LVP, especialmente nas fases iniciais de ambas as
lesdes quando os aspectos clinicopatoldgicos se sobrepdem, comprometendo a acurdcia do

diagndstico tanto pelo clinico, mas principalmente pelo patologista.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1- Desordens bucais potencialmente malignas

Segundo a Organizacdo Mundial de Satde, o cancer surge da transformacao de células
normais em células tumorais em um processo de vdrios estdgios. Entre os diversos tipos de
tumores, o CCE de cavidade bucal é usualmente precedido por DBPMs, que se desenvolvem a
partir de fatores etioldgicos como tabaco, dlcool, doengas autoimunes e aberragdes genéticas
idiopéticas ou herdadas (GANESH et al., 2018). Dentre elas, pode-se citar a LB, eritroplasia,
fibrose submucosa oral, queratose palatina associada ao fumo invertido, liquen plano, ldpus
eritematoso e a disqueratose congénita (CAMISASCA et al., 2016; GANESH et al., 2018).
Embora cada uma delas apresente aspectos histologicos especificos, algumas caracteristicas
histolégicas como hiperqueratose (aumento de queratina), hiperplasia (aumento do nimero de
células) e até mesmo displasia (disturbio arquitetural do tecido epitelial acompanhado por atipia

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

Para a Organizacdo Mundial de Saude "o termo leucoplasia deve ser usado para
reconhecer placas brancas de risco questiondvel, excluindo outras doencas ou distirbios
conhecidos que ndo acarretam risco aumentado de cancer" (WARNAKULASURIYA;
JOHNSON; WAAL, 2007). Os fatores etiologicos da LB incluem o tabaco (fumo ou mascado),
alcool e, em menor grau, o virus HPV (AMAGASA; YAMASHIRO; UZAWA, 2011;
DIEBOLD; OVERBECK, 2018).

O diagnéstico dessa lesdo € feito por exclusdo, descartando quaisquer outras possiveis
doencas de mucosa bucal de colora¢do branca (CAMISASCA et al., 2016; LODI et al., 2016).
Apesar de aparecerem como lesdes brancas e homogéneas, as LBs podem ter aspectos
heterogéneos exibindo dreas esbranquicadas e avermelhadas, quando € 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 regido ventro-lateral da lingua (NAPIER; SPEIGHT,
2008).

Os achados histolégicos encontrados nas LBs incluem acantose e hiperqueratose, com
presenca ou nao de displasia, podendo, em alguns casos, ser acompanhada de &reas de

transformacdo maligna (WAAL, 2009; WAAL, 2018). As displasias sdo um importante fator
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histopatoldgico usado na rotina clinica para avaliar uma maior probabilidade de transformacgdo
das LBs bem como acompanhar a sua evolu¢dio (CAMISASCA et al., 2016;
WARNAKULASURIYA et al.,, 2008; SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018). Elas se
caracterizam histologicamente por apresentarem estratificacdo epitelial irregular, perda da
polaridade basal, aumento no nimero de figuras mitéticas e disqueratose; ja as caracteristicas
citolégicas incluem hipercromatismo, aumento do tamanho do nicleo e pleomorfismo nuclear
(SPEIGHT; KHURRAM; KUJAN, 2018; WAAL, 2009; WARNAKULASURIYA et al., 2008;
VILLA ; SONIS, 2018). As displasias sdo classificadas histologicamente em trés graus, como
segue: (1) quando o distirbio arquitetdnico do tecido se limitar ao terco inferior do epitélio
acompanhado por atipias citolégicas minimas, € classifica como displasia leve; (2) se os
disturbios arquitetonicos se estenderem até o terco médio do epitélio, ela € classificada como
displasia moderada; (3) na presenca de atipia acentuada acometendo inclusive a camada
superficial, ela € entdo classificada como displasia grave. No entanto, caso essas alteragdes

envolvam totalmente a espessura do epitélio essa lesdao € diagnosticada como carcinoma in situ

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

Apesar disso, relativamente poucas lesoes, 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 sdo relacionados a transformacdo das LBs: as de aspecto
homogéneo, por exemplo, t€m baixo risco de transformacdo maligna comparadas as nao
homogéneas, enquanto a LVP tem uma alta taxa de transforma¢do maligna (NADEAU; KERR,
2018; VILLA; SONIS, 2018; WAAL, 2009; WAAL, 2010; OKOTURO et al., 2018; SPEIGHT;
KHURRAM; KUJAN, 2018; BAGAN et al., 2011). O sitio anatdbmico também pode indicar
uma forte relacdo com o poder de transformacgao delas como € observado para as lesdes que se
desenvolvem na lingua, 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, evolucdo, tamanho da lesdo também sdo levados em conta para avaliar o

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

Estudos tém 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
diferencas de expressdo de certas proteinas para identificar potenciais biomarcadores de
progressdo da LB. Foram encontradas 85 proteinas expressas diferencialmente entre as LBs

com displasia e os CCE, incluindo proteinas da familia S100, anexina, choque térmico, PA28,
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entre outras, auxiliando na elucidacdo dos mecanismos envolvidos na transformag@o maligna

bem como na busca por novos alvos terapéuticos.

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
alteracoes moleculares que as tornem mais suscetiveis a transforma¢do maligna. Este estudo
identificou alteragdes similaridades entre as LBs exibindo apenas queratose das LBs exibindo
displasia moderada a grave. Setenta e cinco por cento de ambas as lesdes apresentaram
mutacdes nos genes KMT2C (mutacdo encontrada em diversos tipos de canceres), TP53 (35%)
e TIAM1 (30%); outros genes que apresentavam alteracdes maiores ou iguais a 15% entre os

dois tipos de lesdes também mostraram similaridade na taxa de mutagdo em ambos 0s casos.

Um estudo similar foi conduzido por Farah e Fox (2019). Através de uso de
sequenciamento de RNA, o estudo avaliou as diferencas moleculares entre LBs com e sem
displasia. Eles observaram que 47 genes expressaram diferencialmente entre os dois tipos de
lesdes, o que permitiu classifica-las em trés grupos: com displasia, sem displasia € um grupo
intermedidrio com caracteristicas similares ao grupo de lesdes com displasia, mas classificado
como nao displasico no estudo, ou seja, lesdes que exibiam alteracdes moleculares incipientes
comumente observados nas displasias. O estudo também observou que as LBs com displasia
possuiam vias de sinalizacdo desreguladas relacionadas a desorganizacdo da matriz
extracelular, sugerindo que essas mudancas podem ser caracteristicas das lesdes displasicas
iniciais.

Visioli e outros (2012) analisaram a expressdo de duas proteinas reguladoras do ciclo
celular, p53 e p21WAFI, em diferentes tipos de LBs com e sem displasia. O estudo ndo
encontrou alteracdes significativas na expressdao dessas proteinas entre as lesdes, embora
estivessem hiperexpressas. Dessa maneira, uma vez que alteragdo na expressdao de ambas as
proteinas estd diretamente relacionada a processos carcinogénicos, o estudo sugere que todos

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

J4 as LVPs sdo 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 lingua (NADEAU; KERR, 2018; OKOTURO et al.,, 2018; SPEIGHT;
KHURRAM; KUJAN, 2018; MUNDE; KARLE, 2016). Se por um lado as LBs possuem uma
taxa de transformacdo maligna relativamente baixa, as LVPs possuem uma alta probabilidade

de recorréncia e uma taxa de transformacdo usualmente maior que 70%, além de serem
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resistentes a todas as modalidades de tratamento disponiveis (MUNDE; KARLE, 2016;
UPADHYAYA etal., 2018). Além disso, nos estdgios iniciais, os aspectos histopatolégicos das
LVPs podem ser indistinguiveis das LBs convencionais, o que dificulta ainda mais o

diagndstico nos estdgios iniciais da doenga (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 ndo é bem conhecida, podendo
surgir e se desenvolver igualmente entre fumantes e nao fumantes, e a influéncia de certos tipos
de virus HPV como fator etiolégico ainda € muito discutida na literatura e inconclusiva. Tal
condicdo € reflexo dos poucos estudos feitos a fim de compreender as causas ou o melhor
manejo da doenca, dessa forma, estudos sdo necessdrios para que se possa investigar e criar
alvos terapéuticos bem como novas abordagens de diagndsticos, sendo o diagndstico precoce
essencial para se tratar e gerenciar a lesio (MUNDE; KARLE, 2016; UPADHYAYA et al.,
2018).

Apesar dos estudos que procuram elucidar o processo de transformagdo das LBs, a
identificacdo de lesdes que irdo progredir para CCE ainda € um dos maiores desafios do ponto
de vista clinico e patoldgico (PINTO et al., 2020). Contudo, mesmo ainda com poucos estudos,
os trabalhos envolvendo machine learning na patologia bucal t€m mostrado um novo e
promissor campo para o desenvolvimento de novas abordagens de diagndstico e progndstico.
Espera-se com isso, que trabalhos futuros envolvendo machine learning na cavidade bucal
possam auxiliar ndo apenas em um diagndstico mais preciso € menos subjetivo, mas também
na melhora quanto a defini¢do de marcadores de progndstico que possam ser traduzidos em um

real risco de transformagdo maligna de tais lesdes (SULTAN et al., 2020).

2.2- Nucleo

O nucleo celular é constantemente estudado e avaliado quando se trata de cancer. Trata-
se de um compartimento intracelular delimitado por uma dupla membrana interrompida por
varios poros de proteinas denominados complexo de poro nuclear (CPN), formando o envelope
nuclear (EN), onde se encontra a cromatina, matriz nuclear (MN), ldmina nuclear (LN),

nucléolo e o nucleoplasma (GUO; FANG, 2014; HETZER; WALTHER; MATTAJ, 2005).
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A dupla membrana € constituida pela membrana nuclear interna (MNI) e a membrana
nuclear externa (MNE). A MNE € continua com o reticulo endoplasmético rugoso, enquanto a
MNI abriga um conjunto tnico de proteinas de membrana que interagem diretamente ou
indiretamente com a LN, conectando o EN a cromatina (GUO; FANG, 2014; HETZER;
WENTE, 2009; DE MAGISTRIS; ANTONIN, 2018; DE LEEUW; GRUENBAUM;
MEDALIA, 2018). Os CPNs sdo estruturas complexas formadas por multiplas cOpias de cerca
de 30 proteinas diferentes conhecidas como nucleoporinas (GUO; FANG, 2014; GU, 2017,
BECK; HURT, 2016). Os CPNs funcionam como portdes altamente seletivos que atravessam
o envelope nuclear e permitem a troca bidirecional de macromoléculas entre o nicleo e o
citoplasma (GU, 2017; HETZER; WALTHER; MATTAJ, 2005). Além da fun¢do de transporte
de moléculas, as proteinas que constituem os CPNs também exercem fun¢des nucleares, como
na organizacdo gendmica e regulacdo da expressdo génica (BORSOS; TORRES-PADILLA,
2016).

A MNI interage com um conjunto de filamentos intermedidrios que formam a LN
(BORSOS; TORRES-PADILLA, 2016; DE MAGISTRIS; ANTONIN, 2018; LEEUW;
GRUENBAUM; MEDALIA, 2018). A LN € formada por proteinas chamadas de laminas, as
quais sdo responsaveis por regular diversas fun¢des nucleares como a organizagio espacial dos
cromossomos dentro do espago nuclear, o formato do ntcleo, a estabilidade mecanica, a
expressao génica e modificacOes epigenéticas das histonas (DECHAT et al., 2010). Estudos
apontam que as proteinas que compdem a LN tém um importante papel na organizacdo espacial
gendmica (regides chamadas de dominios associados a lamina), mostrando serem unidades
arquiteturais dos cromossomos interfasicos (GUELEN et al., 2008; PERIC-HUPKES et al.,
2010; SHEVELYOV; ULIANOV, 2018). Além disso, as laminas mostram-se importantes no
processo de diferenciacdo celular. Trabalhos como o de Peric-Hupkes e outros (2010) revelaram
a estreita ligac@o entre a organizacdo gendmica e sua interacdo com a lamina nuclear durante a
diferenciacdo em células tronco embriondrias de ratos, sendo que cada passo da diferenciacao
levou a uma reorganizacdo da interacdo entre a cromatina € a lamina nuclear e,

consequentemente, a repressao génica.

A cromatina € um complexo formado por DNA, histonas e outras proteinas nao histonicas
formando um complexo que garante a compactacao e organizacdo do DNA em diferentes niveis
(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 expressdo génica e a sua replicacio (THORPE;
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CHARPENTIER, 2016). Existem dois tipos de cromatina no nucleo interfdsico vistos sob o
microscopio Optico: eucromatina e heterocromatina. Essa classificagdo se baseia no estado de
compactagao fisico 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 € a matriz nuclear (MN). Ela € responsavel por regular diversos processos
nucleares como a replicacio do DNA, transcri¢do, splicing, expressdo génica, sinaliza¢do
celular, apoptose, além da manutencdo do formato do nicleo e organizacdo espacial da
cromatina (LEMAN; GETZENBERG, 2008; WASAG; LENARTOWSKI, 2016). A MN
consiste numa rede de ribonucleoproteinas fibro-granulares que se conecta a MNI (COELHO
et al., 2016). A interacdo entre a cromatina e a MN ocorre através de sequéncias de DNA ricas
em AT chamadas de regides de fixacdo de matriz (MARs) (BARBORO et al., 2012). Apesar
disso, ainda ndao ha um consenso sobre a real existéncia 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 existéncia in vivo da MN,
sendo aparentemente desnecessdrio a presenca de uma estrutura filamentosa que auxilia na

compartimentalizacio nuclear.

No interior do nucleo ha também estruturas especializadas e compartimentalizadas
responsdveis por criarem sitios distintos facilitadores de reac¢des bioldgicas (MAO; ZHANG;
SPECTOR, 2011). Entre essas estruturas, o nucléolo estd envolvido na transcri¢io e
processamento do RNAr e na montagem das subunidades ribossomais (MAO; ZHANG;
SPECTOR, 2011). O nucléolo também atua na modificacio ¢ montagem de outros RNAs
nucleares e ribonucleoproteinas, além de regular a progressao do ciclo celular sequestrando e
modificando diversas proteinas (MAO; ZHANG; SPECTOR, 2011; BOULON et al., 2010).
Outras estruturas como os corpusculos de Cajal, espiculas nucleares e paraespiculas também
sdo corpos nucleares encontrados dentro do nicleo celular e que também exercem diferentes

funcdes fisioldgicas (MAO; ZHANG; SPECTOR, 2011).

2.3- Nucleo x Cancer

O cancer € definido como uma doenca genética que surge como resultado de um actimulo

de mutacdes no DNA ao longo do tempo (HANAHAN; WEINBERG, 2011; STRATTON;
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CAMPBELL; FUTREAL, 2009). Essas mutacdes incluem substitui¢do de uma base por outra,
insercoes ou delecdes de pequenos ou extensos segmentos de DNA, rearranjos e amplificagdes
(STRATTON; CAMPBELL; FUTREAL, 2009). Como consequéncia, ao analisar sob o
microscopio as células cancerigenas, patologistas se deparam com alteracdes nucleares que sao
importantes no diagnostico dessas doencas (CARLETON et al., 2018; DEY, 2009; LEMAN;
GETZENBERG, 2008; MADRAZO et al., 2017). No que diz respeito ao nicleo, diversos
fatores tém sido relacionados as modifica¢des desse compartimento celular durante o processo

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

A MN ¢ uma importante fonte de potenciais biomarcadores do cancer (LEMAN;
GETZENBERG, 2008; WASAG; LENARTOWSKI, 2016). Toumpanaki e outros (2009)
mostraram, por eletroforese, que as proteinas extraidas da matriz extracelular de
adenocarcinomas de c6lon humano podem ser usadas como biomarcadores de deteccdo inicial
da doenca, progressao, recorréncia e metastase. J4 Barboro e colaboradores (2012) observaram
que, estudando cancer de prostata, o grau de organizacdo da MN estava na dependéncia da
agressividade tumoral. Este estudo ainda analisou a liga¢do entre matriz nuclear e MARs
(regides de fixacdo da matriz) tal que na linhagem menos agressiva (LNCaP) houve uma maior

organizacdo da MN em comparacdo com a linhagem mais agressiva (PC3).

Além dos fatores ja mencionados, o EN exerce um papel imprescindivel na manutengdo
da cromatina, pois mudangas na sua morfologia sdo, provavelmente, acompanhadas de
alteracdes na expressdo génica (CHOW; FACTOR; ULLMAN, 2012). Estudos tém
demonstrado uma relacdo direta entre as alteracdes no EN e o desenvolvimento tumoral e
metdstase. Denais e outros (2016) reportaram que a migracao de células tumorais de cancer de
mama e de fibrossarcoma poderia alterar a integridade do EN e do DNA, promovendo danos
ao material genético e alteracdes cromossOmicas como aneuploidias e rearranjos génicos, além
de ocasionar o escape de proteinas para o citoplasma. Além disso, nos experimentos in vivo, 0s
autores observaram que células de fibrossarcoma implantadas em ratos sofreram ruptura do EN

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

Na carcinogénese, 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 nanoparticulas de ouro contra o EN durante a migracao
de células tumorais aumentou a rigidez nuclear bem como um aumento da expressao de laminas
A/C, levando a uma redugdo da capacidade de migracdo delas. A expressdo e localizacdo

aberrante das laminas A/C tem sido observada em células cancerigenas de diferentes tipos de
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cancer, tais como carcinomas de célon, gistrico, mama, prostata, pele e cerebral (IRIANTO et
al., 2016; SAKTHIVEL; SEHGAL, 2016). O estudo de Saarinen e outros (2015) com 501
pacientes com cancer de prdstata tratados cirurgicamente demonstrou a relacio entre expressao
de laminas A e B e a sobrevida de pacientes, indicando que tais proteinas podem ser potenciais
marcadores e que atuam em diferentes estagios de progressdo tumoral. No estudo, observou-se
que a reducao de laminas A/C e B2 aumentou o risco de metastase para linfonodos, enquanto a
alta expressao de laminas B1 associou-se a recorréncia. Nesse sentido, as laminas podem dizer
muito sobre os estigios em diferentes cinceres, sugerindo que essas proteinas possuem
diferentes papéis no céncer de prostata e podem ser utilizadas como biomarcadores

progndsticos.

Embora ainda nio haja um grande volume de estudos relacionando CPNs com cancer,
alguns trabalhos tém sugerido, por exemplo, que o aumento da expressao da Nup POM121
induz o transporte nuclear mediado por importina de MYC, E2F1, AR e GATA?2, que por sua
vez promovem uma maior agressividade do cancer de préstata (RODRIGUEZ-BRAVO et al.,
2018). Falando um pouco mais sobre as nucleoporinas, a Nup88 tem sido uma das mais
estudadas, uma vez que estd hiperexpressa em tecidos tumorais em estdgios avancados (XU;
POWERS, 2009). No estudo de Zhang e outros (2007), por exemplo, a forte expressdo de
Nup88 foi observada em lesOes metastdticas linfonodais comparada com o tumor primario de
colon, o que indica que essa proteina ndo estd relacionada apenas ao desenvolvimento tumoral,
mas também a agressividade e maior potencial metastdtico. Nesse mesmo estudo, observou-se
um aumento da expressdo de Nup88 de acordo com o grau histolégico do tumor, sendo que
48% dos tumores pobremente diferenciados apresentavam alta expressdo em detrimento dos

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

Conclui-se que as mudancas na estrutura e composi¢ao do EN e de seus constituintes sdo
eventos que podem estar ligados a tumorigénese, pois podem alterar as propriedades fisicas e
bioquimicas das células (BELL; LAMMERDING, 2016). Dessa maneira, os pesquisadores
viram que o nucleo e seus constituintes podem ser valiosos para compreender a biologia de
diversas doencas. Portanto, ndo apenas estudos moleculares, mas estudos que visam analisar
aspectos morfoldgicos nucleares através de ferramentas computacionais poderdo ajudar os
pesquisadores bem como os patologistas em estabelecerem, como mais precisdo, o diagndstico
de doencgas que apresentam similaridades histolégicas, mas comportamentos, tratamentos e

progndsticos distintos.
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2.4- Machine learning

Machine learning (ou aprendizado de mdquina) € considerado um ramo da IA, pois
permite a aprendizagem pela extracdo de padrdes 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 diagndstico de uma lesdo, 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 avaliacdo baseada
em modelo de recursos de diagndstico de rotina patoldgica e a capacidade de extrair e identificar
novos recursos que fornecem informacdes sobre uma doenca (ACS; RANTALAINEN;

HARTMAN, 2020).

O processo de machine learning na patologia comeca com um sistema de algoritmos que
identifica e calcula os recursos de imagem que se mostram importantes na predicido ou
diagnéstico de interesse. Em seguida, o sistema do algoritmo identifica a melhor combinacao
desses recursos para classificar uma imagem ou calcular alguma métrica para a regido 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 informacdes recebidas, poderd aprender com essas
informacdes e aplicd-las para realizar alguma tarefa especifica, por exemplo, se uma imagem

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

Através de abordagens computacionais, pesquisas vém sendo feitas nas dltimas duas
décadas a fim de desenvolver diagndsticos auxiliado por computador cada vez mais precisos
(TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017). Esses diagnosticos realizados por algoritmos ddo suporte
clinico como uma "segunda opinido", auxiliando na tomada de decisdes mais rapidamente e
com maior confianga e acurdcia (ERICKSON et al., 2017; TAKAHASHI; KAJIKAWA, 2017).
Por conta da sua alta eficiéncia em detectar, diagnosticar e reduzir o tempo de trabalho, sistemas
que utilizam diagnésticos auxiliado por computador t€m 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 sdo comumente usados nos estudos envolvendo machine learning, cujo
entendimento € de fundamental importancia para a compreensdo das abordagens usadas neste
estudo. O primeiro deles € a segmentacdo. Trata-se de dividir a imagem em partes, sejam elas
regides ou objetos de interesse que serdo rotuladas posteriormente (ERICKSON et al., 2017;
SOLOMON; BRECKON, 2010). Por exemplo, a segmentacao de tumores define a drea que o
tumor abrange na lamina (ERICKSON et al., 2017). O objetivo nesta etapa ¢ determinar os
limites do objeto de interesse, sejam nucleos celulares ou regides de tecido (ERICKSON et al.,
2017). A segmentacdo € uma tarefa de extrema importancia no processamento de imagens, pois
além de anteceder passos subsequentes, deve ser realizado com precisdio (SOLOMON;

BRECKON, 2010).

Em seguida, tem-se a classificacdo. A classificacdo visa rotular um grupo a uma
determinada classe separando os diferentes objetos previamente segmentados em categorias
especificas (ERICKSON et al., 2017, SOLOMON; BRECKON, 2010). Por exemplo, separar
c€lulas sauddveis das anormais ou tumores benignos dos malignos (ERICKSON et al., 2017;
SOLOMON; BRECKON, 2010). Aqui, a experiéncia humana € normalmente requisitada em
dois momentos: para especificar a tarefa, propondo quais classes serdo consideradas e quais
parametros ou varidveis (como forma, textura, densidade e tamanho) sdo relevantes para
realizar a classificacdo com éxito; e para rotulagem de classes, onde um humano atribui
exemplos a determinadas classes através de suas caracteristicas e propriedades (SOLOMON;

BRECKON, 2010).

O algoritmo € o conjunto de etapas executadas para criar o modelo utilizado para prever
as classes com maior precisdo através dos recursos usados para treinamento por meio dos
exemplos empregados (ERICKSON et al., 2017). O treinamento € a fase onde o sistema de
algoritmos de machine learning € alimentado com os dados rotulados com as respostas corretas
(rétulos/input) que vao 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
etal.,2017; ACS; RANTALAINEN; HARTMAN, 2020). Cada input € multiplicado por algum
valor ou peso. No treinamento, os pesos sdo atualizados constantemente até que se alcance o

melhor modelo (ERICKSON et al., 2017).
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Os recursos sdo os valores em nimeros que representam o exemplo utilizado pelo
algoritmo (ERICKSON et al., 2017). No caso de imagens médicas, como laminas contendo
cortes histolégicos de lesdes, os recursos podem ser os valores reais de pixel, pontos fortes de
borda, diferencas nos valores de pixel em uma dada regido ou outros valores (ERICKSON et
al., 2017). Por fim, o teste € a etapa em que se avalia a habilidade do algoritmo em separar os
casos em suas respectivas classes apds 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, apds a etapa de treinamento, o algoritmo serd 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 trés tipos de machine learning comumente usados: aprendizado
supervisionado, nao supervisionado e por reforco (ERICKSON et al., 2017). No aprendizado
supervisionado, um conjunto de dados rotulados é utilizado no treinamento da rede como
exemplos para que a méiquina aprenda alguma tarefa especifica, como reconhecer tumores
malignos e benignos e diferencid-los, sendo esses dados exemplificados e aprendidos na fase
de treinamento (ERICKSON et al., 2017; KOUROU et al., 2015; DEO, 2015). No aprendizado
ndo supervisionado ndao hd exemplos para que a méaquina possa aprender. Em vez disso, o
proprio algoritmo procura padrdes e caracteristicas que possam, por exemplo, separar diferentes
classes de tecidos (ERICKSON et al., 2017; DEO, 2015). Com isso, o proprio algoritmo
determina quantas classes ha e como separd-las (ERICKSON et al., 2017). J4 no aprendizado
por reforgo, assim como no supervisionado, o aprendizado é realizado com dados rotulados
como exemplos, porém o sistema recebe dados ndo rotulados para que o algoritmo tente
melhorar ainda mais a classificac@o através de novas caracteristicas descobertas, similar ao que

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

2.6- Redes Neurais Artificiais

Basicamente, uma Rede Neural Artificial (RNA) € um sistema que utiliza neurdnios
artificiais para modular a maneira de aprendizagem do cérebro dos animais para executar
alguma tarefa especifica. Assim como os neur6nios humanos, os neurénios usados numa RNA
possuem fortes interconexdes 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 informacdo € transmitida pela rede que, por sua vez, passa por um processo de
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aprendizagem, resultando em um conhecimento adquirido; 2) as forcas de conexdo entre
neurdnios, também chamadas de pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o

conhecimento adquirido.

Os neurdnios artificiais, por sua vez, sio compostos por trés elementos basicos: (1) as
sinapses, responsdveis por propagar as informacdes entre neurdnios, cada uma possuindo um
peso proprio; (2) um somador, que soma as informagdes de entrada provindas das sinapses e
geram uma nova informacao; (3) uma funcao de ativacdo, responsavel por restringir a amplitude
do sinal produzido pelo neurdnio em um valor finito permissivel para propagar a informacao
(sinapse) (HAYKIN, 2009). Na Figura 1 observa-se uma ilustra¢do esquematizando a estrutura

de um neuro6nio artificial.
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Figura 1- Exemplo de um neur6nio artificial (imagem retirada de SILVA, 2019 e adaptada de HAYKIN, 2009).

A RNA passa por uma fase de treinamento que visa aprender os padrdes caracteristicos
de um conjunto de dados, os quais sdo enviados a todos os neur6nios 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 sdo 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 neurdnios, possuindo, no minimo,
duas camadas: (1) a camada de entrada (inpuf) que analisa e processa as informagdes dos
conjuntos de dados; (2) camada de classificacao (output), que através dos dados processados
na(s) camada(s) prévia(s), separa-os em classes com base nos padrdes caracteristicos

previamente conhecidos (SILVA, 2019). Esses outputs sdo entdo comparados com os valores
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esperados obtidos através dos exemplos de treinamento e a taxa de erro € calculada para entao
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 classificagdo, denominadas
camadas intermedidrias (ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019). Quando essas RNAs possuem
vdarias camadas (normalmente mais de 20), usa-se a expressao deep learning para se referir a
essas redes (ERICKSON et al., 2017; CHANG et al., 2019). Diversos tipos de RNAs do tipo
deep learning t€m sido desenvolvidas nos dltimos anos para os mais diversos fins, incluindo a
deteccdo automdtica de objetos, segmentacdo em imagens e classificacdo de doencas
(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 sdo redes comumente usadas no estudo e andlise de imagens, pois utilizam de
convolucdes que reduzem e transformam as dimensdes de imagens a fim de gerar alguma
representaciao com os dados gerados (ERICKSON et al., 2017; SILVA, 2019; HAYKIN, 2009).
Essas redes assumem que os inputs t€ém relacdes geométricas, como linhas e colunas de imagens
e, a partir disso, os neurdnios artificiais que compdem as camadas convolucionais realizam o
processo de convolucdo, 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
saida (output) e vérias camadas ocultas. Cada camada consiste em um ndmero definido de
filtros convolucionais que sao aplicados nas transformacdes nas dimensdes das imagens (ACS;
RANTALAINEN; HARTMAN, 2020). Os filtros se deslocam sobre todas as camadas da
imagem realizando o processo de convolugdo e, como resultado, para cada filtro utilizado na
operacdo, € criado um mapa de caracteristicas bidimensional (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; SILVA, 2019). Cada filtro incorporado visa calcular diferentes
caracteristicas como deteccdo de borda, nitidez e desfoque, portanto, quanto mais filtros forem
utilizados, mais caracteristicas e dados sdo obtidos (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; RIGHETTO, 2016; SILVA, 2019). Um exemplo pode ser observado na
Figura 2.
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Figura 2 - Tlustracdo exemplificando uma operagdo de convolugdo: (a) uma imagem de tamanho 7 x 5;
(b) um filtro convolucional de tamanho 3 x 3 utilizado na imagem (a); (c) uma matriz de caracteristicas resultante
(imagem retirada de Silva, 2019).

Outro importante componente de muitas RNCs sdo as camadas de pooling, que
basicamente simplificam a informag¢do do mapa de caracteristicas gerado pelas camadas
convolucionais (NIELSEN, 2015). O objetivo desta etapa € diminuir as dimensdes das imagens
e simplificar a informac¢@o, mantendo e evidenciando os recursos e informagdes relevantes, o
que auxilia na agilidade do treinamento e na criacio de uma invariancia espacial melhor
(reconhecimento de um mesmo objeto mesmo variando sua aparéncia) (RIGHETTO, 2016;

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

Basicamente, a camada de pooling opera agrupando um conjunto de dados. Por exemplo,
a entrada € subdividida em janelas 4 x 4 e de cada uma dessas janelas € selecionado um valor
que as represente através de uma métrica (VARGAS; PAES; VASCONCELOQOS, 2016; LOPES,
2017; PENHA, 2018). Formas comuns desse tipo de operacdo sdo a de max-pooling, que tem
como métrica o maior valor presente em cada janela como saida, e a de average-pooling, que
retoma o valor médio de cada janela como resultado (LOPES, 2017; PENHA, 2018; SILVA,

2019). Exemplos dessas operacdes sdo vistas nas Figuras 3 e 4.
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Figura 3- Exemplificagcdo da operacdo de max-pooling em uma matriz bidimensional de tamanho 4 x 4 (imagem
retirada de SILVA, 2019).

Figura 4- Exemplifica¢do da operagdo de average-pooling em uma matriz bidimensional de tamanho 4 x 4
(imagem retirada de SILVA, 2019).

Por fim, as RNCs possuem camadas totalmente conectadas usadas no processo de
classificacdo. Nessas camadas, todos os neurdnios da camada anterior sdo conectados aos
neuronios de saida, que representam as classes a serem classificadas (ARAUJ 0O, 2018; PENHA,
2018). Aqui, todas as informacgdes que foram aprendidas nas camadas anteriores sao
combinadas, gerando descritores de caracteristicas que, entdo, sdo classificados pela camada de
saida usando normalmente a funcdo softmax (CUTTLE, 2018; LOPES, 2017; PENHA, 2018;
RIGHETTO, 2016). Essa funcdo gera um resultado de classificacdo a partir dos dados de saida
de todos os neur6nios da camada anterior, que permite inferir a probabilidade de uma imagem
pertencer a uma certa classe pré-determinada (ARAIjJ O, 2018; PENHA, 2018; RIGHETTO,
2016; CUTTLE, 2018). Na Figura 5 é possivel observar a estrutura de uma RNC, apresentando

as camadas comumente empregadas na extracao de caracteristicas e na classificagao.
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Figura 5— Ilustragdo de uma estrutura de uma RNC, exemplificando a extragdo de caracteristicas e classificacdo
de uma imagem de célula (imagem adaptada de ARAUJO, 2018).

2.8- Operacoes Morfologicas

As operacOes morfoldgicas podem ser usadas em todos os tipos de imagens, mas seu uso
principal se faz em imagens bindrias (imagens contendo apenas pixels pretos e brancos)
(SOLOMON; BRECKON, 2010). Essas operacdes consistem em mapear um elemento
estruturante em uma imagem especifica (SOLOMON; BRECKON, 2010; SILVA, 2019). O
elemento estruturante consiste em um arranjo retangular de pixels que possui valor binario (0 e
1) e, nas operacdes que sdo aplicados, esses elementos se deslocam na imagem. As principais
operacdes morfoldgicas s@o a erosao e a dilatacao (GONZALEZ; WOODS, 2009; SOLOMON;
BRECKON, 2010).

A operacdo de erosdo visa remover componentes da imagem. Para isso, verifica-se se
todos os elementos estruturantes estdo contidos na regido 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 continuard 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 ndo esteja, torna-se um pixe/ de fundo (SOLOMON;

BRECKON, 2011). Um exemplo dessa operag@o pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6- Exemplo da aplicagdo de uma operagdo de erosdo onde um elemento estruturante de dimenséo 3 x 3
é empregado sobre uma imagem bindria (imagem retirada de SOLOMON; BRECKON, 2010).

Ja a operacdo de dilatacdo 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 continuard 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 operacao

pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7- Exemplo da aplicagdo de uma operacdo de dilatagdo sobre uma imagem bindria (imagem retirada de
SOLOMON; BRECKON, 2010).

2.9- Analises nucleares de tumores através de técnicas computacionais

Nos tltimos anos, observou-se um crescimento notério sobre abordagens computacionais

e o estudo do nicleo celular através de andlise de imagens digitalizadas e desenvolvimento de
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algoritmos capazes de classificar uma lesdo em classes especificas, como maligna ou benigna,
diferentes graus de displasia, além de prever a possibilidade de transformac¢ao maligna de uma
lesdo e oferecer outras informacdes patolégicas, como a possibilidade de recorréncia 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 estatistica espacial
para desenvolver uma nova maneira de investigar como os nichos microambientais modelam a
morfologia nuclear de células de tumor de ovério. Apesar das mudancas na expressdo de
componentes do envelope nuclear, analise gendmica e histologia fornecer dados sobre o tumor,
informacdes sobre 0 microambiente tumoral e resposta tumoral ndo foram obtidos (HEINDL et
al., 2018). Nesse sentido, descobriu-se que no microambiente tumoral hd subpopulacdes de
células com alteragdes nucleares implicadas na desregulacdo do reparo do DNA, perda da
integridade nuclear, vantagem de escape da resposta imune e menor sobrevida, mostrando que

tais subpopulagdes devem ser investigadas como possiveis alvos terapéuticos.

Ji e colaboradores (2019) ilustraram o poder das informacdes extraidas no nucleo celular
através de técnicas computacionais para predizer o progndstico de doencas. Nele, os
pesquisadores avaliaram as caracteristicas nucleares, como forma, textura, orientacdo e
arquitetura de 160 adenocarcinomas géstricos com o intuito de classificar os casos entre
recorrentes e ndo recorrentes e sobrevida dos pacientes. O algoritmo alcancou uma média de
76% de precisao em predizer recorréncia, mostrando-se eficaz no auxilio na tomada de decisdes
bem como em reduzir a subjetividade do diagndstico. Vale também ressaltar que os algoritmos
computacionais conseguem encontrar caracteristicas imperceptiveis aos olhos humanos, pois
avaliar as caracteristicas morfoldgicas de atipia celular € 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, extrairam caracteristicas como a arquitetura nuclear, textura e forma do tumor para
identificar pacientes diagnosticados com cancer de pulmao de ndo pequenas c€lulas em estdgio
inicial, mas com alto risco de recorréncia apos resseccao cirurgica. Os pesquisadores também
utilizaram técnicas de machine learning para treinar, testar, segmentar, extrair informacdes e,
finalmente, classificar as amostras em grupos de pacientes com ou sem risco de recorréncia.
Como resultado, o algoritmo criado foi capaz de predizer recorréncia com uma acurdcia de 82%

e 75% nos dois grupos usados como validacdo. Além disso, as caracteristicas nucleares
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extraidas continuaram preditivas mesmo nas andlises multivariadas envolvendo parametros

clinicopatoldgicos e diferentes subtipos histolgicos (adenocarcinoma e CCE).

Kleppe e outros (2018) testaram uma abordagem mais ampla com vdrios subtipos de
canceres quanto a andlise de padrdes de texturas nucleares como possiveis marcadores de
progndstico, em especial sobre a organizacdo da cromatina. Através do uso de entropia,
dicotomizou-se a cromatina em homogénea e heterogénea e separou pacientes em alto e baixo
risco em relagdo a seis tipos de tumores: 442 pacientes com cancer colorretal em estdgio I ou
IT, 391 pacientes com cancer colorretal em estagio II, 246 pacientes com cancer de ovério, 354
pacientes com sarcoma uterino, 307 pacientes com cancer de prostata e 791 pacientes com
carcinoma endometrial. Em todos os grupos estudados, os pacientes classificados como tendo
cromatina heterogénea tiveram uma pior sobrevida em relagdo aos pacientes com cromatina
homogeénea, e a nucleotipagem se mostrou de valor progndstico tanto nas andlises univariadas
quanto nas multivariadas, com exce¢do do grupo com cancer de prostata. Vale ressaltar que no
grupo com cancer colorretal em estidgio 1, 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 nidcleo celular
comparado ao uso de microssatélites que sdo frequentemente usados na prética clinica para
identificar subgrupos de pacientes com cancer colorretal em estdgio II que ndo precisam de
tratamento adjuvante, uma vez que esses pacientes t€ém baixas chances de recorréncia. Neste
trabalho, cerca de 60% dos pacientes deste subgrupo tinham cromatina homogénea enquanto
apenas 10-15% dos pacientes foram classificados como sendo de baixo risco. Portanto, um
nimero substancialmente maior de pacientes foi identificado pela nucleotipagem como sendo

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

Novos modelos de machine learning sdo constantemente desenvolvidos na drea médica
para diferentes tipos de canceres, e ndao ha dividas de que essas ferramentas serdo largamente
implementadas e fardo parte da rotina clinica dos profissionais da saide em um futuro breve,
sendo uma alternativa mais precisa de diagnéstico e prognoéstico clinico (HALAMA, 2019;
SULTAN et al., 2020; KOMURA; ISHIKAWA, 2019). Nota-se, em diversos modelos
computacionais desenvolvidos, que o nucleo celular € um dos principais alvos investigados,
pois, como visto acima, ele possui importantes informagdes que permite inferir nas condicoes

patoldgicas de um tecido.
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2.10- Doencas bucais e abordagens computacionais

Como € possivel perceber, o desenvolvimento de algoritmos nucleares na elucidagcdo de
processos patolégicos envolvendo o cancer parece ser uma ferramenta de diagnodstico e
progndstico confidveis, o que pode contribuir para melhorar a compreensdo dos fendmenos
morfolégicos que ocorrem durante a tumorigénese. Sobre o CCE, tais ferramentas tém sido
empregadas na tentativa de elucidar sua biologia bem como na compreensdo de como as

DBPMs evoluem para esse tumor.

Krishnan e outros (2010) investigaram a natureza patoldgica da fibrose submucosa oral
através da andlise morfoldgica do nicleo 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 nucleos celulares avaliados apresentaram diferencas de tamanho,
forma e intensidade entre as duas condicdes. O classificador desenvolvido por eles conseguiu
uma precisao diagndstica de 99,04%, mostrando-se eficaz para as andlises clinicas de maneira
rapida, fécil e objetiva, levando a uma redugdo da subjetividade e auxiliando patologistas nas
tomadas de decisoes. 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 ndcleos de células da camada basal. O estudo comparou diferentes tipos
de classificadores e verificaram que a maquina de vetores de suporte obteve a melhor acuricia
(99,66%) em comparacao com o classificador Bayesiano (96,56%) e o modelo de mistura de
gaussiana (90,37%). Clinicamente, o algoritmo mostrou grande aplicabilidade, auxiliando em

um diagndstico menos subjetivo e mais rapido.

Baik e colaboradores (2014) mostraram o potencial do nucleo celular em fornecer
importantes informagdes que predizem progressao 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 € 28 CCEs quanto as caracteristicas nucleares. A partir desse treinamento,
calculou-se as alteragdes fenotipicas nucleares encontradas em cada nucleo através do cdlculo
realizado pelo classificador denominado pontuagdo nuclear fenotipica em uma escala variando
entre 0 e 1, sendo 1 o grau maximo de alteracdo nuclear (neopldsico). Por fim, calculou-se a
pontuacdo automatizada do fenétipo nuclear do tecido para cada amostra e a média da
pontuacdo nuclear fenotipica (PNF) de todos os nucleos encontrados na amostra variando
também de 0 a 1, sendo O nidcleos normais e 1 ndcleos anormais. O teste foi realizado em 71

bidpsias 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 nivel celular e 75% em nivel histolégico em predizer progressao das lesdes.

Um estudo semelhante foi conduzido por Guillaud e outros (2008). Neste estudo, avaliou-
se quanto o fendtipo quantitativo de tecidos poderia predizer transforma¢do maligna em lesdes
bucais de baixo risco histologicamente (hiperplasia ou displasia leve e moderada de DBPMs).
Para isso, utilizou-se a PNF a fim de determinar as caracteristicas nucleares presentes nas lesoes
que poderiam ser preditivas de transformagdo. A PNF foi utilizada a fim de gerar pontuacdes
para cada célula selecionada, correlacionando-a com a classificacdo patoldgica e padrdes
moleculares e capacidade de predi¢do. Na correlacdo entre PNF e diagndstico histopatolégico,
observou-se um aumento expressivo na PNF no grupo de alto risco histoldgico em relacao ao
grupo de baixo risco, e uma diferenca significativa entre carcinoma in situ € o CCE. Os
pesquisadores também avaliaram se a PNF conseguiria distinguir as lesdes de baixo e alto risco
de transformagdo. Ao comparar a PNF entre as amostras que progrediram das que ndo
progrediram, a PNF das amostras que sofreram transformac@o se mostrou mais alta. Quando
correlacionaram a PNF com a perda de heterozigose, a PNF mostrou alto valor nas amostras
que possuiam regides cromossdmicas consideradas essenciais, porém insuficientes na predi¢ao
de progressao para cancer. Também foram analisadas covaridveis multiplas considerando a
histologia, perda de heterozigose e PNF como poder preditivo de transformacao nas lesdes com
hiperplasia ou displasia leve e moderada. Os resultados claramente mostraram que a perda de
heterozigose e a PNF foram significativas em predizer transformacdo, enquanto a histologia
ndo se mostrou preditiva, evidenciando que o nucleo celular pode ser um potencial marcador
de progressao em doengas 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 cancer dentro de

cinco anos em compara¢io com individuos com baixo PNF.

Silva (2019) estudou uma maneira de segmentar os nucleos de tecidos epiteliais da
cavidade bucal de ratos e, com isso, separar com precisao as amostras entre tecidos sauddveis
juntamente com tecidos apresentando displasia leve, moderada e grave. Ele observou que o
classificador obteve um valor de drea sob a curva (do inglés: Area Under the Curve (AUC)) de
0,92 em diferenciar entre os tecidos saudaveis, tecidos apresentando displasia leve, moderada
e grave, mostrando ser uma ferramenta altamente aplicdvel na rotina histopatoldgica de auxilio

na tomada de decisoes.

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

epiteliais orais de pacientes fumantes para instigar as chances de risco de evolugdo para uma
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DBPM. Para isso, eles compararam as anomalias celulares encontradas nos pacientes fumantes
€ as compararam entre os pacientes nao fumantes e os pacientes portadores DBPMs. O estudo
detectou diferencas na morfologia e textura entre as células dos trés grupos avaliados e utilizou
um classificador que obteve uma acuracia de 85,71% em detectar as caracteristicas pertencentes
aos pacientes fumantes. Com base nessas caracteristicas comparadas entre os trés grupos, os
individuos fumantes puderam ser identificados quanto a um maior ou menor risco de

desenvolverem DBPMs.

Quanto as LBs, Liu e colaboradores (2015) desenvolveram um método estatistico de
modelagem para estratificacdo de risco quantitativo de pacientes com LB usando um método
de transformacdo de dados e machine learning. Nesse estudo, os pesquisadores geraram um
indice quantitativo (indice de risco de CCE) através de dados coletados pela citologia esfoliativa
para avaliar o risco de as lesdes progredirem para o cancer, distinguindo as LBs com alto e
baixo risco de transformacdo. O estudo coletou dados de citologia esfoliativa, histopatologia e
clinicos de amostras de tecidos normais, LB e CCE, e separou as células em trés populagdes:
diploides, tetraploides e aneuploides e os dados foram entdo reconstruidos e usados para
calcular o indice de risco de cancer bucal. O modelo estatistico desenvolvido para avaliar o
indice de risco de cancer foi o risco através de uma escala que variou de O e 1, sendo que quanto
mais proximo de 1 maiores as chances de a lesdo evoluir para o CCE. A maioria das amostras
normais (com excecdo de duas) teve um indice de risco de cancer menor que 0.5, enquanto a
maioria das amostras classificadas como CCE (com excecdo de duas) teve indice maior que
0.5. No seguimento clinico de pacientes com LB, um dos pacientes, cujo indice de risco de

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

Smitha, Sharada e Girish (2011) utilizaram técnicas computacionais para detectar
variacdes nos nucleos e nas células de bidpsias de mucosa bucal normal, LB e CCE. Os
pesquisadores compararam as mudangas nos nucleos e células quanto ao tamanho, forma e
razdo entre nucleo e citoplasma. Como resultado, verificou-se que o tamanho das células e dos
nicleos aumentou gradativamente entre a mucosa bucal normal, LB e CCE. Com isso, os
autores sugeriram que o tamanho nuclear e celular € um parametro eficaz em separar os trés
tipos histopatolégicos analisados, e que, dessa maneira, o aumento do tamanho celular e nuclear

pode ser um importante indicador de transformagdo maligna.

Além das DBPMs, trabalhos envolvendo machine learning e nicleo 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 caracteristicas histomorfométricas
quantitativas denominadas de co-ocorréncia 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 heterogéneos (com maior variagdo celular) estavam associadas a um
progndstico ruim em relacio as amostras com aglomerados mais homogéneos. O algoritmo se
mostrou de progndstico tanto nas andlises univariadas e multivariadas. Como conclusio, este
estudo revelou a importancia de se investigar o ambiente intratumoral quanto a diversidade
celular local em relacdo aos aspectos morfoldgicos nucleares, caracteristicas talvez

imperceptiveis aos olhos humanos.

Jabalee e colaboradores (2018) investigaram as caracteristicas nucleares em casos de
canceres orofaringeos relacionados ao HPV detectadas nos estdgios iniciais da doenca que
poderiam distinguir pacientes com indicativo ou ndo de cirurgia robodtica transoral sem a
necessidade de quimioterapia. Para isso, os pesquisadores dividiram as amostram em trés dreas
de interesse: tumor, epitélio normal adjacente ao tumor e epitélio normal contralateral.
Utilizando o classificador Random Forest, os nicleos das amostras de tumor e epitélio normal
contralateral foram selecionados e treinados pelo classificador em questdo. A partir disso, foi
criada a Pontuagdo em Organizagdo de DNA em Grande Escala, que avalia através do
classificador o quao normal ou anormal (cancerigeno) é um nicleo em uma escala que variou
de O (considerado totalmente normal) a 1 (considerado totalmente anormal). Como resultado, a
média de distribui¢do da pontuagdo dos nucleos do epitélio normal contralateral foi proxima a
zero, enquanto a pontuago dos niicleos dos tumores ficou préximo de 1. E importante ressaltar
que se nas amostras de epitélio normal adjacente ndo tivessem alteragdes associadas a
malignidade (alteragdes morfoldgicas nucleares sutis que ocorrem em células histologicamente
normais devido a sua proximidade com um tumor), era de se esperar que a pontuacio nuclear
dada pelo classificador fosse igualmente proxima a zero. Contudo, o classificador mostrou uma
pontuacdo fenotipica intermedidria entre as células do tumor e do epitélio normal contralateral
em quatro das 10 caracteristicas mais importantes usadas na classificacdo, sugerindo que os

N

tecidos préximos a drea do tumor em canceres orofaringeos relacionados ao HPV podem

N

apresentar alteracOes associadas a malignidade. Conclui-se que esses nucleos podem ser

detectados em bidpsias por raspagem bucal em regides aparentemente normais do epitélio, antes
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do aparecimento do tumor, ajudando no diagndstico precoce dessa doenca 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 patologicos da cavidade bucal
de maneira mais efetiva e precisa (SULTAN et al., 2020). Espera-se que os trabalhos futuros
nesse campo auxiliem na elaboracdo de modelos computacionais que auxiliem na adogao de
um diagndstico mais preciso e menos subjetivo das lesdes orais, como melhorar a detec¢io dos

diferentes graus de displasia ou os critérios de diagndstico 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 a computacdo pode ser uma poderosa ferramenta para a
compreensdo da patogenia de tais lesdes e, também, no diagnéstico diferencial entre elas,
especialmente para as LVPs iniciais que mimetizam as LBs. Nesse sentido, até o presente
momento, nenhum estudo usando essa abordagem foi realizado na tentativa de construir uma
ferramenta capaz de diferenciar, com precisdo, uma LB de uma LVP. Como um computador
consegue encontrar recursos imperceptiveis aos olhos humanos, os trabalhos envolvendo
machine learning t€m alcancado resultados preditivos e diagndsticos com alta acuricia para
varios tipos de lesodes, trazendo um novo entendimento e novas possibilidades de investigacao
na drea da patologia bucal. Portanto, um estudo sobre LB e LVP envolvendo morfologia
nuclear e machine learning serd 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 ocorréncia de
um acimulo de alteragdes genéticas e epigenéticas durante desenvolvimento maligno na
mucosa oral, e que isso, por sua vez, € refletido por uma série de alteracdes clinicas e
histolégicas, € possivel que as alteragdes encontradas no nicleo celular das LBs e LVPs por um
computador possa informar diferentes estdgios, condicdes de progressdo e diagnéstico
diferencial entre elas. Caso existam diferengas nucleares detectadas entre as LBs e LVPs, essas
diferengas podem carregar importantes informacdes preditivas de transformacao para ambas as
lesdes inclusive, embora isso ndo serd uma questdo 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 diferencid-la de uma LVP serd de grande importancia, pois cada lesdo

apresenta uma abordagem terapé€utica especifica e riscos distintos de transformagao maligna.
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Um outro fator importante desse estudo é diagndstico mais exato de uma LVP, pois na
literatura os critérios de diagndstico sdo clinicopatoldgicos, mas dotados de muita subjetividade
e com critérios morfolégicos muitas vezes dificeis de serem aplicados dada a natureza evolutiva
da lesao clinicamente (MUNDE; KARLE, 2016). Como consequéncia, uma LVP em estidgio
inicial pode ser confundida com uma LB histologicamente e sem qualquer alteracdo histolégica
indicativa de progressao, fazendo com que essa lesdo seja frequentemente diagnosticada apenas
no estdgio avancado, quando os aspectos clinicopatolégicos sdo mais exuberantes. Dessa
maneira, se as LVPs possuem caracteristicas nucleares proprias, estas podem ser detectadas
pelo algoritmo computacional e usadas como critério de diagndstico. Além disso, se as
caracteristicas nucleares das LVPs puderem ser detectadas nos estdgios iniciais da lesdo, serda

possivel realizar um diagndstico mais precoce, resultando em um melhor prognoéstico clinico.

Portanto, tal estudo, que numa primeira abordagem versara sobre as alteracdes nucleares
e classificacdo entre LB e LVP para fins de diagndstico, poderd, no futuro, ser empregado para
o estudo dessas lesdes visando a predi¢do de transformacio delas, especialmente quando nos
seus estdgios iniciais. Por fim, o ineditismo desse trabalho € o fato de tentar detectar alteragoes
nucleares e de classificacdo através da ferramenta de machine learning, um novo paradigma

para o estudo de doengas.
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3. OBJETIVOS

3.1- Objetivo Geral

Desenvolver um protocolo de machine learning que possa viabilizar a identificacdao das
caracteristicas nucleares diferenciais entre LBs e LVPs bem como na distin¢ao entre essas duas

condig¢des por meio das diferengas nucleares encontradas entre elas.

3.2- Objetivos especificos

e Por meio do aprendizado supervisionado, treinar e utilizar uma rede neural capaz de
identificar os ndcleos celulares e extrair as caracteristicas nucleares das LBs e LVPs;

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

LVP.
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4. MATERIAL E METODOS

Esse estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisas da Universidade Federal de
Uberlandia (CAAE: 60858016.1.0000.5152), segundo o parecer de numero 2.001.481
(ANEXO A).

4.1- Amostra de casos e conjunto de dados de imagens

Sessenta e um casos de LB, trés casos de LVP e cinco casos de CCE (todos estes casos
estavam ligados a transformac¢do maligna ou de LB ou de LVP) foram levantados do
Laboratério de Patologia Bucal da Faculdade de Odontologia da Universidade Federal de
Uberlandia no periodo de 2000 a 2019 para serem usados no estudo nas fases de treinamento
da rede neural, segmentacio e extracao de caracteristicas. Inicialmente, as laminas coradas em
hematoxilina e eosina utilizadas na rotina clinica foram recuperadas de seus respectivos casos
e reavaliadas para a confirmacdo do diagndstico de cada uma das lesdes. No caso das LBs e
LVPs, os graus de displasia também foram checados. Para essa etapa de confirmagdo de
diagndstico, utilizou-se os critérios estabelecidos pela Organizacao Mundial de Satde de 2017.
O fato de utilizar as 1aminas de rotina coradas por hematoxilina e eosina remete a busca neste
trabalho da rede neural em aprender a partir das condi¢des de trabalho encontradas nos
laboratorios de patologia bucal, garantindo uma melhor aplicabilidade desta ferramenta. Os
dados clinicopatolégicos (cor da lesdo, localizagdo, tipo de lesdo, displasia, transformacao
maligna e tamanho) e sécio-demogréficos (sexo, idade e tabagismo) dos pacientes foram
obtidos a partir dos pedidos de exame presentes do laboratério de patologia. Como critério
minimo de inclusdo, empregou-se apenas casos de LBs, LVPs e CCEs que continham laminas
coradas e bem preservadas e com seus respectivos diagndsticos. Do contrdrio, os casos foram

excluidos do estudo.

4.2- Analise Computacional

Para que fosse possivel estudar os nucleos, as 1aminas selecionadas de cada caso foram

fotografadas com o uso do microscopio Optico Leica DM500. Em média, obteve-se 10
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campos/lesdo no aumento de 400x, e todas as imagens foram salvas no formato JPEG e TIFF
com resolucdo de 1600 x 1200. A partir da captura desses campos, extraiu-se as regioes de
interesse (do inglés Region of Interest (ROIs)) de cada campo para fins de estudo nuclear, sendo
cada ROI compreendendo uma regido de tamanho 450 x 250 extraida em cada campo. Em
seguida, empregou-se as etapas sequencialmente: segmentagcdo, pds-processamento, extracao
de caracteristicas e classificagdo, as quais estdo discriminadas abaixo. Todas as etapas pos-
extracdo das ROIs foi realizada em um computador com as seguintes configuracoes:
processador AMD FX-8320, 8GB de meméria RAM e GPU Nvidia GTX 1060 com 6GB de
VRAM. Na fase de segmentacdo manual para o treinamento da rede, utilizou-se um Monitor
Wacom — Cintiq para contornar os nucleos, o software GIMP foi utilizado tanto nesta etapa
quanto para a obtencao das ROIs, sendo obtido através do site https://www.gimp.org/. Todos

os softwares utilizados neste trabalho estdo disponiveis de forma gratuita.

4.3- Segmentacao

A primeira etapa da segmentagdo € a fase de treinamento em que se realiza manualmente
a segmentacgdo dos nucleos a partir das ROIs extraidas dos campos obtidos de cada lesdo, como
explicado acima. Para essa etapa, utilizou-se um total de 481 ROlIs, distribuidas 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 nicleos 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 nucleos celulares nas imagens. A rede
convolucional ResNet50 foi utilizada primeiramente na etapa de aprendizado das caracteristicas
dos nucleos celulares. A arquitetura dessa rede € mostrada na Figura 8. O modelo da rede é
composto por 50 camadas convolucionais distribuidas 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 saida. 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, ¢ empregado, o qual também

possui tamanho de deslocamento igual a 2 pixels.
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Figura 8- Arquitetura da rede neural ResNet50 usada no processo de segmentacdo para a aprendizagem dos
nucleos celulares (imagem retirada de SILVA, 2019).

Esse resultado € entdo aplicado a 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 trés vezes sobre a imagem
processada na camada E, totalizando 9 camadas convolucionais nesse bloco. O resultado de B1
€ 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 repeticdes, resultando em 12 camadas
convolucionais. O resultado de B2 € entdo 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 repeti¢oes, totalizando 18 camadas. O resultado de B3 €
empregado em B4, que também possui trés 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 trés vezes, apresentando nove camadas no total. Por fim, os dados
gerados sdo transformados em um vetor por um filtro de average-pooling enquanto a fungao
softmax é utilizada para classificar os objetos entre nicleo ou regido de fundo. Para essa etapa,
emprega-se uma camada totalmente conectada com 1000 neurdnios. Entre cada bloco de
camadas convolucionais (B1, B2, B3 e B4), a matriz de caracteristicas € reduzida de tamanho
numa proporcionalidade de 2. Para isso, uma janela deslizante com tamanho de deslocamento
de 2 pixels é empregada nas convolugdes de transicao entre cada bloco. Para o modelo de rede
empregado neste trabalho, a funcdo de ativacio adotada foi a Unidade Linear Retificada (ReLLU)

(HE et al., 2017; BAYRAMOGLU; HEIKKILA, 2016).

Como explicado por He e outros (2017), a Mask R-CNN € uma rede neural convolucional

que detecta e separa objetos candidatos em classes distintas a partir de regides. Ela basicamente
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consiste em dois estdgios: o primeiro estdgio 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 estdgio visa classificar os objetos contidos
nas caixas delimitadoras e realizar a regressao dessas caixas. Em paralelo ao segundo estdgio,
a rede também possui uma ramificagdo que prevé uma mascara bindria para cada ROI (HE et

al., 2017).

Essa rede detecta e segmenta nticleos através das caracteristicas nucleares extraidas pela
ResNet50. Para isso, a Mask R-CNN utiliza os mapas de caracteristicas 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 utilizacdo de todas elas pode gerar uma piramide grande de alta
complexidade de execugdo. Para contornar esse problema, utiliza-se apenas a tltima camada de
cada bloco, ou seja, a C3 do dltimo B1, a C3 do dltimo B2, a C3 do dltimo B3 e a C3 do dltimo
B4. Em seguida, passam-se as camadas da FPN como input para a Region Proposal Network
(RPN) para identificar os nucleos no sentido fop-down, ou seja, da menor camada a maior como
mostrado na Figura 9. Com isso, tem-se a classificacdo das regides entre nicleo e regido de
fundo juntamente com as caixas delimitadoras na primeira camada de cima (menores € menos
detalhadas). Esses resultados, entdo, sdo combinados com as camadas abaixo, as quais sdo
maiores e possuem caracteristicas nucleares mais detalhadas. A medida que esses resultados
sdo passados por essas camadas maiores e mais detalhadas, as regides identificadas ficam cada
vez mais precisas e corretas, a0 mesmo tempo em que hé a regressao das caixas delimitadoras.
Por fim, a Mask R-CNN através de uma rede convolucional utilizada em conjunto com mapas

de caracteristicas, produz uma mdscara bindria para cada nucleo identificado.

ResNet50

Figura 9- A Mask R-CNN utiliza dos mapas de caracteristicas gerados pela ResNet50 para formar a FPN, onde
a RPN ird identificar os nicleos no sentido fop-down (imagem adaptada de JADER et al., 2018).
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Durante a fase de treinamento da rede, € calculada uma taxa de perda multitarefa para
cada regido. Essa taxa calcula o percentual de erro do treinamento, ou seja, 0 quanto o
treinamento estd diferente do padrio-ouro (as ROIs segmentadas manualmente pelo
especialista). Basicamente, ela soma a taxa de perda (erro) da classificacdo, da regressdo das

caixas e das mdscaras, sendo sua func¢do definida por:

L= Lcls + Lb()x + 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 disposi¢do 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.

481 ROIs

Treinamento - Validagao -
60 ROIs 416 ROIs

Treino - 48 Teste-12
ROls ROIs

Figura 10- Diagrama mostrando a divisdo das ROIs no processo de aprendizagem da rede neural.

4.4- Pos-processamento

Ap6s arede classificar os objetos entre nicleos e regido de fundo, algumas regides podem
ficar incompletamente preenchidas ou mesmo apresentar ruidos ou artefatos que podem
prejudicar o processo de segmentacdo. Para evitar que isso ocorra, a etapa de pOs-
processamento € realizada através de operacdes morfologicas para eliminar regides falso-
positivas bem como refinar os nicleos segmentados. Primeiramente, eliminaram-se as regioes

que apresentavam falso-negativos. Para isso, empregou-se a operagdo morfoldgica de dilatagdao

a fim de preencher os contornos dos niicleos. Aqui, o objetivo foi aumentar os objetos em uma
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imagem bindria preenchendo os espacos considerados nulos para intensificar as linhas e os
contornos de bordas. Um elemento estruturante de tamanho 3 x 3 pixels foi escolhido
empiricamente para realizar o processo. Na Figura 11, € possivel observar um exemplo dessa
operacdo, onde o elemento estruturante em forma de cruz foi aplicado em uma imagem
contendo niuicleos. Em seguida, utilizou-se a funcdo de preenchimento das regides de contorno
fechadas que ndo foram totalmente preenchidas formando buracos. Essa fun¢do visa atribuir o
mesmo valor de intensidade a todos os pixels das regides que possuem contorno fechadas,

conforme demonstrado na Figura 12.

B
011]|0
1]1(1
011|0

Figura 11- Operacéo de dilatacdo: A: mdscara de nicleos com rufdos. B: elemento estruturante em forma de
cruz de tamanho 3 x 3. C: mdscara resultante da operacio. D: aplicacdo da mdscara em A. E: aplicaco da
mdscara apés resultado da operacio em C.

A

Figura 12- Func@o de preenchimento de regides: A: imagem apds o processo de dilatacdo. B: aplicacdo da funcéo
de preenchimento. A imagem resultante do processo de dilatacio pode ser vista em C e a imagem resultante da
funcdo de preenchimento € mostrada em D, onde os buracos sdo preenchidos.
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Durante o pos-processamento, utilizou-se também um filtro de erosdo de tamanho 3 x 3
em forma de cruz. Esse filtro foi usado para eliminar os ruidos nas imagens e para voltar os

ntcleos aos seus tamanhos originais, como exemplificado na Figura 13.

B
0(1]0
2111
0110

Figura 13- Operaciio de erosdo: A: mdscara apés a operagdo de dilatacio e preenchimento de buracos. B:
elemento estruturante de tamanho 3 x 3 em forma de cruz. C: mdscara resultante apds a erosio. D: resultado da
mascara em A, E: resultado da mascara em C.

Na etapa final do pds-processamento, todos os objetos presentes com drea menor que 30
pixels foram considerados como regido de fundo. Na imagem 14 € possivel observar essa

operacdo.

Figura 14- Etapa final: pequenos artefatos (menores que 30 pixels) vistos em A foram considerados como regido
de fundo. O resultado dessa operagdo € visto em B.
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Ap6s o processo de identificacdo dos nucleos celulares, passou-se a classificar os tecidos
a partir da extrac@o de caracteristicas morfoldgicas dos objetos classificados como nucleo. As
caracteristicas morfoldgicas estudadas foram Area (A), Excentricidade (E), Perimetro (Pg),
Orientacdo (Ogr), Solidez (S), Entropia (En) e Indice Moran (Iy). Essas caracteristicas
selecionadas sdo 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 darea € calculada pelo valor total do nimero de pixels de um objeto; a excentricidade
diz respeito a diferenca da circunferéncia de um objeto em relacdo a um circulo, ou seja, o
calculo do alongamento dos objetos; a orientacdo calcula a relacdo entre o maior eixo de um
objeto sobre o eixo x; a solidez analisa a deformidade de um objeto, no caso deste trabalho, o

nivel de irregularidade do formato circular pela quantidade de invaginacdes presentes.

A medida de entropia analisa os niveis de intensidade de uma regido e calcula a variacao
de intensidade presente na textura de uma vizinhanca de pixels. Neste estudo, utilizou-se 7
tamanhos de vizinhanga para extrair as medidas de entropia, como segue: 3 X 3,5x5,7x 7,9
x9,11 x 11,13 x 13 e 15 x 15 pixels com base no trabalho de Kleppe e colaboradores (2018).
O Indice Moran mede a autocorrelacio espacial calculando a média de intensidade dos pixels

da vizinhanga e os comparando com o pixel central.

Essas 13 caracteristicas foram extraidas para cada nicleo 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 (1) e desvio padrao (o) para cada caracteristica presente na ROI, gerando dois vetores
(um para média e outro para desvio padrdo), cada um possuindo os descritores dessas
caracteristicas: Mg = [m1, ma ... mi3] € Dx = [d\, d> ... di3]. Ou seja, em Mg tem-se um vetor com
a média de todas as 13 caracteristicas extraidas de uma determinada imagem, enquanto em Dk
tem-se um vetor com todo o desvio padrdao de cada caracteristica encontrada na imagem em
questdo. Finalmente, esses vetores foram concatenados (juntados), formando um tnico vetor

que foi empregado na classificagdo de cada ROI.

4.6- Classificaciao

Ap0s o processo de extracao de caracteristicas em que a 1 e ¢ das caracteristicas nucleares

extraidas foram transformados em um tnico vetor para cada ROI, realizou-se a classificacdo
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utilizando esses vetores. O objetivo foi separar as imagens nas duas diferentes classes de lesdes
(LB e LVP) através do classificador polinomial (POL) (NASCIMENTO et al., 2013). Esse
classificador emprega a expansdo polinomial sobre o vetor de caracteristicas extraido para entao
definir os coeficientes que serdo empregados na separacdo das classes. Para que isso ocorra,

emprega-se a seguinte fungdo polinomial discriminante:

g(x) = a’pa(x)

4.7- Métricas de avaliacao e estatistica

Para avaliar a eficidcia do método adotado, realizou-se a comparacdo pela estimativa
sobreposicdo entre as imagens segmentadas e o padrao-ouro. Com isso, obtém-se as medidas
de verdadeiro-positivos, falso-positivos, verdadeiro-negativos e falso-negativos, os quais foram

empregadas no contexto da segmentacdo e da classificagdo.

Na segmentacdo, os verdadeiro-positivos referem-se aos pixels corretamente
classificados como objeto; os falso-positivos referem-se aos pixels erroneamente classificados
como objetos; ja os verdadeiro-negativos correspondem aos pixels corretamente classificados
como regido de fundo; por fim, os falso-negativos sdo os pixels incorretamente marcados como
regido de fundo (BARATLOO et al., 2015). Por essas medidas, extraiu-se as seguintes métricas
para avaliar o desempenho do processo de segmentacdo: Sensibilidade (Sg), Especificidade
(Es), Acuracia (Ac), Taxa de Correspondéncia (T¢) e Coeficiente Dice (Dc) (BARATLOO et
al., 2015; TRAN, 2016; MA et al., 2018; SILVA, 2019). A Sk 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 regido de fundo. Enquanto a Ac determina
a taxa de pixels que foram corretamente classificados em toda a imagem. Ja a T¢ verifica o quao
distante o resultado obtido pelo classificador estd do padrao-ouro pela relagdo entre as duas
amostras. Enquanto D¢ mede a similaridade entre o resultado obtido e o padrdo-ouro. J4 na
classificagdo, a Sk diz respeito as ROIs corretamente classificadas como LB, a Essdo 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 (Caracteristica
de Operacdo do Receptor, do inglé€s: 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 gréfico tragado pela

sensibilidade versus a taxa de falso-positivos (TFP), definida por:

TFP=1-Sk

Para fins de comparagdo entre as caracteristicas morfolégicas dos nucleos entre LBs e
LVPs, independente do grau de displasia, empregou-se os testes estatisticos Mann-Whitney ou
t-test ndo pareado de acordo com a distribuicao dos dados, como determinado pelo teste de

normalidade Shapiro-Wilk. Considerou-se estatisticamente significante quando p<0,05.
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S. RESULTADOS

5.1- Dados clinicopatolégicos

A Tabela 1 mostra as principais caracteristicas clinicopatoldgicas 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 informacgdo de tabagismo. As principais localizacdes de
ambas as lesdes foram mucosa jugal, lingua, rebordo alveolar e 1abio. Tanto LB quanto LVP, a
alteracdo displdsica mais frequentemente encontrada foi displasia leve. Dois casos LB e um de
LVP sofreram transformacio maligna. Sobre as caracteristicas clinicas de ambas as lesdes, a

maioria apresentava cor branca e com tamanho médio de 1,5 cm.

Tabela 1- Distribuicdo dos dados clinicopatolégicos de pacientes com LB (n=61) e LVP (n=3) empregados no

estudo.

Variaveis Classificacao LB LVP
Masculino 41 (67,21%) 0 (0%)

Sexo Feminino 20 (32,79%) 3 (100%)
Nao informado 0 (0%) 0 (0%)
>55 23 (37,70%) 3 (100%)

Idade <55 23 (37,70%) 0 (0%)
Nio informado 15 (24,59%) 0 (0%)
Sim 34 (55,74%) 1 (33,33%)

Tabagismo Nio 1 (1,64%) 0 (0%)
Nio informado 26 (42,62%) 2 (66,66%)

Localizacao Mucosa jugal 15 (22,39%) 2 (15,38%)



Localizacao

Displasia

Transformacao

Cor

Tamanho da lesao

Lingua

Rebordo alveolar
Labio

Gengiva

Palato mole

Outras regides

N3ao informada

Sem displasia
Displasia leve
Displasia moderada
Displasia grave

N3ao informada

Casos de transformacgado

Branca/esbranquicada

Branca e vermelha
Branca e amarela

Semelhante a mucosa

N3o informada

>1,5cm
<1,5cm

N3ao informado

12 (17,91%)
4 (5,97%)

4 (5,97%)

3 (4,48%)

3 (4,48%)
17 (25,37%)
9 (13,43%)

8 (12,70%)
35 (55,56%)
18 (28,57%)
2 (3,17%)

0 (0%)

2 (3,28%)

46 (73,02%)
7 (11,11%)
1(1,59%)
1(1,59%)

8 (12,17%)

21 (33,33%)
32 (50,79%)
10 (15,87%)

2 (15,38%)
1 (7,69%)
1 (7,69%)

0 (0%)

1 (7,69%)
4 (30,77%)
2 (15,38%)

0 (0%)

2 (40%)
1 (20%)
1 (20%)

1 (20%)

1 (33,33%)

4 (80%)
0 (0%)
0 (0%)
1 (20%)
0 (0%)

5 (83,33%)
1 (16,67%)
0 (0%)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2- Segmentaciao Nuclear e Rede Neural

Para anélise de segmentagdo nuclear das lesdes, obteve-se fotomicroscopias das lesdes 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
ndmeros 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 niimero
de nicleos a serem usados para fins de treinamento da rede neural e aumentar a sua acuricia no

processo de segmentacdo nuclear.

Tabela 2- Quantidade de imagens e ROIs obtidas em todo o dataset levantado para cada lesdo empregada nessa
etapa.

Lesao Quantidade de imagens Quantidade de ROIs
LB 568 1.217
LVP 45 119
CCE 58 133

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apoés a obtencdo das ROIs, realizou-se a segmentacdo manual dos nucleos celulares
pertencentes as 481 ROIs selecionadas para a aprendizagem do algoritmo, o que representou
uma fase de treinamento supervisionado. Apds isso, deu-se o treinamento da rede Mask R-CNN,
onde a rede foi alimentada com as informagdes sobre os nicleos no treino e a segmentacao dos
nucleos pela rede foi realizada nas ROIs separadas para teste. Para avaliar o desempenho da
Mask R-CNN em identificar e separar os nucleos das regides de fundo, tanto no teste quanto na

validacdo, as ROIs segmentadas por ela foram comparadas com o padrao-ouro.

Ap6s o treinamento, a Mask R-CNN foi utilizada para segmentar das ROIs extraidas no
dataset, os resultados do processo de segmentacdo pela Mask R-CNN podem ser vistos nas
Figuras 15, 16, 17 e 18. A Figura 15 mostra a segmentacdo de uma imagem com os nucleos
sendo identificacdo pela rede neural. Apds o treinamento, constatou-se que a rede obteve bom
éxito em separar os nucleos das regides de fundo da imagem original (Figura 15A). Contudo,
observou-se que a rede neural detectou regides perinucleares como sendo pertencentes as

regides nucleares e que ndo foram identificadas no padrao-ouro (segmentacdo manual) e,
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portanto, foram chamadas de regides nucleares falso-positivas (Figura 15C, seta vermelha). Isso
pode ocorrer devido a similaridade de colorac@o nas regides proximas aos limites nucleares.
Ainda na Figura 15C, percebe-se que a rede neural ndo identificou algumas regides nucleares,
como observado no padrido-ouro, indicando um resultado falso-negativo (seta verde). Além
disso, algumas imagens segmentadas apresentaram ruidos que foram erroneamente
classificados como ntcleos, as quais foram considerados como falso-positivos (Figura 16A,
seta vermelha). Para corrigir essas e outras irregularidades, realizou-se a etapa de pOs-

processamento.

Figura 15- Segmentacdo de uma imagem de LB pelo padrao-ouro e pela rede neural. A: imagem original. B:
madscara resultante do padrao-ouro. C: méscara resultante da rede neural Mask R-CNN apresentando regides falso-
positivas (seta vermelha) e falso-negativas (seta verde); D: segmentacao resultante de C.

Figura 16- Imagem de CCE apresentando um pequeno ruido que foi classificado como falso-positivo (seta
vermelha). A: mdscara resultante da Mask R-CNN. B: segmentacgdo resultante de A.
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5.2.1- Pos-processamento

ApOs a segmentacdo pela rede neural, realizou-se o pds-processamento a fim de corrigir
algumas irregularidades da segmentagdo. O resultado pode ser observado na Figura 17. Nessa
etapa foram realizadas as operagdes de dilatacdo (Figura 17C), preenchimento de buracos
(Figura 17D) e erosdo (Figura 17E) em uma imagem. Na Figura 17B, a regido apontada pela
seta verde indica a presenca de um buraco no interior do nicleo, onde, apds a aplicacdo da
operacdo de dilatacdo, o buraco é reduzido de tamanho e, posteriormente, eliminado pela
operacdo de preenchimento de buracos. Ao final, aplicou-se a operacdo de erosio para que os

nucleos voltassem aos seus respectivos tamanhos originais.

Figura 17- Etapa de pds-processamento em uma imagem de CCE: A: imagem original. B: mascara apds a
segmentacdo. C: méscara apds a operagdo de dilatacdo. D: mdscara ap6s a aplicagdo da operagdo de preenchimento
de buracos. E: méscara apds a operacdo de erosdo. F: segmentacao resultante.

Realizou-se também a operacdo de eliminacdo de pequenos artefatos ou ruidos
classificados como falso-positivos. Na Figura 18, observa-se o resultado da operacdo que visa
eliminar objetos segmentados menores que 30 pixels em uma imagem, como identificado pela

seta vermelha na Figura 18A.
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Figura 18- Operacdo de eliminagéo de pequenos artefatos em uma imagem de CCE. A: mdscara resultante da rede
neural. B: segmentacdo resultante de A. C: mascara resultante do processo de eliminacéo de objetos menores que
30 pixels. D: segmentagao resultante de C.

A segmentacdo realizada pela rede neural obteve uma performance satisfatéria em
identificar os nucleos e as regides de fundo nas imagens histoldgicas, apresentando uma
acuricia média de 92,95%. Na Tabela 3 mostra as médias e os desvios padrao de Sensibilidade
(Se), Especificidade (Es), Acurécia (Ac), Taxa de Correspondéncia (Tc) e Coeficiente Dice
(Dc) alcancadas pela rede Mask R-CNN em segmentar os diferentes tecidos histopatologicos
avaliados neste estudo. Como se observa, os valores para cada um dos indices investigados no
teste de segmentagao pela rede neural foram semelhantes entre as diferentes lesdes. Em resumo,
esses dados indicam que a rede neural apresentou sensibilidade, especificidade e acurécia
similares entre elas, indicando que o algoritmo apresentou um bom desempenho na

identificacdo dos nucleos celulares em todos os casos.

Tabela 3- Resultado da segmentacdo da Mask R-CNN nos diferentes tecidos histopatolégicos de LB, LVP e CCE.

Lesao Se (%) Es (%) Ac (%) Tc(%) Dc (%)

LB 81,89 + 6,44 96,51 £+2,28 93,15+£2,76 7495 +8,21 83,80+ 5,60
LVP 80,79 + 4,58 96,64 + 1,61 92,93 +£234 7T74,777+5,71 83,82+3,90
CCE 80,24 £ 9,28 97,67 +1,83 94,63 +£2,.85 74,4248,81 83,47+6,36

Fonte: Elaborada pelo autor
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5.3- Caracteristicas morfoldgicas extraidas pela rede neural

As caracteristicas nucleares extraidas pela rede neural foram comparadas entre LB e LVP.
Ao todo, as 13 caracteristicas utilizadas na classificacdo foram extraidas a partir de todo o
dataset de ROIs de LVP e de 1.196 das 1.217 ROIs de LB. Em relacdo as entropias, usou-se
sete medidas de entropia, e os dados de cada entropia/lesdo 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 diferencgas estatisticamente significantes (p<0,0001).

Tabela 4- Valores dos sete niveis de entropia nuclear avaliados entre LB e LVP.

Varidvel Medidas de te.ndenc~1a LB LVP »
central e de dispersao

Média 1,968 2,137
Entropia 3 x 3 Mediana 1,983 2,149 <0,0001%*
Minimo 1,428 1,962
Maiximo 2,314 2,284
Média 2,769 3,049
Entropia 5 x 5 Mediana 2,784 3,082 <0,0001*
Minimo 2,017 2,759
Maximo 3,308 3,268
Média 3,243 3,598
Entropia 7 x 7 Mediana 3,252 3,64 <0,0001%*

Minimo 2,363 3,232



59

Entropia 7 x 7 Maximo 3,913 3,862
Média 3,566 3,974

Entropia 9 x 9 Mediana 3,571 4,024 <0,0001*
Minimo 2,587 3,552
Maximo 4,33 4,266
Média 3,804 4,249

Entropia 11 x 11 Mediana 3,805 4,308 <0,0001*
Minimo 2,735 3,785
Miaximo 4,636 4,574
Média 3,986 4,459

Entropia 13 x 13 Mediana 3,987 4,518 <0,0001%*
Minimo 2,836 3,962
Maximo 4,872 4,811
Média 4,13 4,624

Entropia 15 x 15 Mediana 4,13 4,687 <0,0001%*
Minimo 2,909 4,101
Maximo 5,059 5

* Mann Whitney test; ** Unpaired t test.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme mostrado na Tabela 5, o Indice Moran revelou diferenga estatisticamente
significante entre LB e LVP, com as médias de 0,09702 e 0,1022, respectivamente (p = 0,0103).
Em relacdo a drea, as médias para LB e LVP foram de 836,4 e 1.050, respectivamente, com p<
0,0001. De forma similar, as médias de perimetro nuclear para LB e LVP foram de 103,3 e

117.9, respectivamente, com p< 0,0001. Quanto a 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 relacdo as caracteristicas de

excentricidade e orientacdo, as médias para LB e LVP foram muito similares e com p> 0,05.

Tabela 5- Comparacio entre os valores das caracteristicas extraidas entre LB e LVP para as varidveis Indice de Moran,
Area, Perimetro, Excentricidade, Orientacdo e Solidez.

Variavel Medidas de te.ndenc~1a Leucoplasia LVP p
central e de dispersao

Média 0,09702 0,1022
Indice Moran Mediana 0,09355 0,101 0,0103*
Minimo 0,007997 0,0501
Maiximo 0,2243 0,1607
Média 836,4 1.050
Area Mediana 800,5 994,2 <
0,0001*
Minimo 2574 5324
Maiximo 2176 1.855
Média 103,3 117,9
Perimetro Mediana 102 115,4 <
0,0001*
Minimo 67,98 89,58
Maximo 168 158,3
Média 0,7142 0,7077
Excentricidade Mediana 0,7125 0,7088 0,3218*
Minimo 0,4633 0,5504

Miaximo 0,9507 0,8125
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Média 0,4457 -1,843

Orientacao Mediana 0,9725 -3,563 0,1777*
Minimo -62,57 -40,53
Maximo 64,26 48,47
Média 0,9685 0,9621

Solidez Mediana 0,9755 0,9723 <

0,0001*

Minimo 0,8955 0,9125
Maiximo 0,9836 0,982

* Mann Whitney test; ** Unpaired t test.
Fonte: Elaborada pelo autor.

54-LBeLVP

Para a separacdo 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 validacdo 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 acuricia foi
de 97,05%. Esses resultados mostram que o classificador foi capaz de distinguir, de forma
exitosa, as duas lesdes com alto grau de sensibilidade, especificidade e acuricia, indicando que
tal ferramenta tem um grande potencial de uso o diagndstico diferencial entre elas. Na Tabela
6, € possivel observar os resultados obtidos em cada grupo bem como a média e desvio padrao

das métricas utilizadas para avaliar o desempenho do classificador.



Tabela 6- Resultado do classificador polinomial em separar as amostras entre LB e LVP.

Folds AUC (%) Sk (%) 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. Padrao 1,9 2,94 2,33 1,92

Fonte: Elaborada pelo autor
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6. DISCUSSAO

Neste estudo objetivou-se investigar a detec¢do de alteracdes nucleares nas LBs e LVPs
por meio de auxilio de um computador bem como a separagdo entre elas através da aplicagdo
de um classificador tendo como base em caracteristicas nucleares morfolégicas. Os resultados
deste estudo lancam luz sobre um dos problemas da patologia bucal que € de diagnosticar
diferencialmente uma LB de uma LVP, especialmente quando esta se encontra em estigio
inicial, o que pode gerar inconsisténcias, dificuldades, ddvidas e até mesmo erros de
diagndstico, conforme apontado por Lanel (2011) e Munde e Karle (2016). Uma vez que nossos
resultados evidenciaram a presencga de alteracdes nucleares detectdveis entre elas, e que essas
alteracdes por sua vez foram capazes de diferencid-las com alta precisdo pelo classificador
polinomial, este estudo mostrou a importancia de se investigar o nucleo celular através de
ferramentas de machine learning nas DBPMs para fins de diagndstico bem como na elucidagdo
das propriedades nucleares caracteristicas de cada uma delas. Na luz dos avancos da IA, essa
ferramenta pode ser mais um alicerce na busca do entendimento dessas lesdes juntamente com
os estudos que visam encontrar biomarcadores moleculares diferenciais entre elas, o que nao

existem até o presente momento.

Analisando os dados clinicopatoldgicos levantados neste trabalho, percebe-se que eles
vao de encontro a literatura especifica. No geral, a incidéncia 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 etiol6gico das LBs, também foi observado na maioria dos casos
de LB investigado. Quanto ao sitio anatdmico, essas lesdes podem desenvolver em qualquer
lugar da cavidade bucal, porém, a mucosa oral e a lingua s@o as regides 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
histopatolégico comumente encontrado nessas lesdes, também estavam presentes na maioria
dos nossos casos, principalmente a displasia leve e, mais raramente, a displasia grave. Apesar
da incidéncia de LB ser bem maior que da LVP, a taxa de transformacdo das LBs é bem menor.
Em nosso estudo, dos 61 casos de LB, apenas dois sofreram transformag¢do maligna, enquanto
dos trés 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, ha que se ponderar que a nossa amostra de LVP foi pequena, o que
compromete um pouco a interpretacdo desse aspecto bioldgico patognomonico dessa lesdo.
Além disso, tem a questdao do tempo de acompanhamento desses pacientes, o que pareceu curto
a ponto de detectar transformacdo maligna de suas respectivas lesdes, o que nos levou a
classificd-los como livres de tumor no presente estudo. Quanto a cor das lesdes, a grande
maioria dos casos apresentou colorac@o branca, aspecto clinico comumente encontrado nessas
lesdes, mas que podem alternar entre lesdes brancas e vermelhas em alguns casos

(WARNAKULASURIYA; JOHNSON; WAAL, 2007; LANEL, 2011).

O modelo utilizado neste estudo para a aprendizagem e segmentacdo dos nucleos foi a
rede Mask R-CNN. A escolha dessa rede veio do trabalho de nosso grupo de estudo na area de
IA realizado por Silva (2019), que utilizou esta rede na identificagdo de nucleos em lesoes
displésicas de cavidade bucal desenvolvidas em camundongos submetidos a carcinogénese
bucal pelo 4NQO. A Mask R-CNN acopla a ResNet50 ou a ResNet101 para a aprendizagem dos
nucleos. NOs optamos pela ResNet50 com base em um teste empirico realizado no estudo de
Silva (2019), que demonstrou que a ResNet50 obteve melhor performance na segmentacdo das

lesdes displasicas investigadas por ele.

Os diversos trabalhos sobre identificacdo de nucleos adotaram diferentes métodos de
segmentacdo. Sobre isso, a Mask R-CNN mostrou-se a mais eficaz em detectar nucleos nos
trabalhos que compararam diferentes métodos de identifica¢do nuclear. O estudo de Liu e outros
(2018), por exemplo, segmentou nucleos normais e anormais de células cervicais utilizando a
Mask R-CNN, obtendo uma acurdcia média de 96%. Eles também compararam essa rede com
outros métodos de segmentacdo e verificaram que tais métodos apresentaram resultados
inferiores aos da Mask R-CNN, como o Multi-scale Watershed + Binary Classifier, o qual
alcancou uma acuricia de 88%, a RGVF de 83% e o Patch-based FCM de 85%. O trabalho de
Silva (2019) atingiu uma acurdcia média de 89,52% com a segmentagdo de nucleos de células
do epitélio de lingua 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 acuridcia 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 a
segmentacdo nuclear, o que foi confirmado pelos nossos resultados de acurdcia nas LBs, LVPs
e CCEs, correspondendo a 93,15%, 92,93% e 94,63%, respectivamente. Futuros trabalhos
poderdo aprimorar mais essa rede tal que o seu uso na drea de patologia se torne ubiqua, como

mostrado por Lv e colaboradores (2019), que desenvolveram uma rede baseada na Mask R-
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CNN exclusivamente para a deteccdo de nicleos denominada Nuclei R-CNN, com resultados

ainda melhores que os da Mask R-CNN original.

Quanto as caracteristicas nucleares extraidas de todo o dataset de LB e LVP apés o
treinamento da rede neural, incluindo entropia, Indice Moran, érea, perimetro, excentricidade,
orientagdo e solidez, elas foram comparadas entre as duas lesdes. Em nosso estudo, encontrou-
se diferencas significativas entre LB e LVP nos setes niveis de entropia avaliados. A entropia
¢ uma medida que avalia a desordem da textura nuclear, que, por sua vez, reflete diretamente a
organizacdo da cromatina e, consequentemente, as alteracdes genéticas e epigenéticas que
ocorrem na molécula de DNA durante o processo de tumorigénese (ZINK; FISCHER;
NICKERSON, 2004; KLEPPE et al., 2018). Com isso, a entropia nuclear tem sido estudada em
diversos tipos de canceres com foco na determinagdo de prognostico clinico 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 canceres incluindo de cdlon, ovério, ttero,
prostata e endométrio, observou-se que pacientes que exibiam padrdoes de textura mais
heterogéneos, ou seja, niveis de entropias maiores, apresentavam pior sobrevida para todos os
tumores avaliados. Em nosso estudo, € interessante perceber que todos os niveis médios de
entropia analisados foram maiores nas LVPs do que nas LBs, sugerindo uma maior desordem
na cromatina daquelas lesdes em detrimento destas, o que em parte pode explicar o0 maior
potencial das LVPs de progredirem para CCE. Similarmente, Dey e outros (2017) verificaram
um aumento consecutivo de entropia nos nucleos de células epiteliais de pacientes nao
fumantes, fumantes e portadores de condi¢des pré-cancerigenas. Portanto, esses resultados de
entropia parecem ser tuteis em distinguir lesdes com menor € maior potencial de transformagdo
maligna, no caso LB e LVP, respectivamente, sugerindo a ocorréncia de alteracdes genéticas e
epigenéticas distintas entre elas. Estudos posteriores poderdo avaliar se, de fato, indices maiores
de entropia nas LBs indicam maior risco de transforma¢do maligna, como parece ser o caso

para as LVPs.

Outra caracteristica avaliada em nosso estudo e que também se relaciona com a textura
nuclear é o Indice Moran. Nio hd trabalhos na literatura que utilizem o Indice Moran na
avaliacdo de nucleos celulares, exceto o de Silva (2019). Assim como no nosso estudo, no
trabalho de Silva (2019) essa caracteristica se mostrou ttil em distinguir as diferentes lesdes
estudadas, com diferencas significativas entre tecido sauddvel e com displasia; no presente
trabalho, obteve-se uma significancia entre LB e LVP. Nesse sentido, pode-se concluir que

tanto a entropia quanto o Indice Moran podem ser usados para se detectar alteracdes na
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cromatina em lesdes pré-malignas, fato este reforcado pelo estudo de Sabo e outros (2006), que
analisou algumas caracteristicas nucleares e verificou que a textura nuclear ¢ uma varidvel
eficaz em diferenciar os graus de displasia no Es6fago de Barrett, além de ter se mostrado
eficiente em predizer progressdo para cancer, o que, juntamente com 0s nossos resultados,
evidencia ainda mais a importancia de avaliar as texturas nucleares na tentativa de elucidar as

condig¢des patoldgicas de lesdes pré-malignas.

Com relagdo a drea, nossos resultados apontam uma relacdo direta com alguns estudos
sobre DBPMs. O trabalho de Krishnan e outros (2010) mostrou que a drea dos nucleos celulares
da lesdo fibrose submucosa oral com displasia era maior que a dos nicleos normais, sugerindo
que essa alteragdo poderia indicar a ocorréncia de tumorigénese, reflexo do aumento da
atividade metabdlica dessas células. O estudo de Sarkar e colaboradores (2017), por sua vez,
revelou um aumento progressivo da drea nuclear entre tecidos epiteliais de pacientes nao
fumantes, fumantes e com DBPMs. Gadiwan e outros (2014) verificaram um aumento da area
dos nucleos entre os casos de mucosa bucal normal e de LB com displasia como também entre
os niveis de displasia. Smitha, Sharada e Girish (2011) encontraram um aumento gradual da
area dos nucleos de mucosa bucal normal, LB e CCE, mostrando ser uma caracteristica muito
util em diferencid-las. Similar aos estudos mencionados, uma diferenca significativa na drea
dos nucleos entre LB e LVP foi observada. Em conjunto, esses achados revelam uma relacao
direta entre o surgimento e evolucdo de condi¢des patologicas das DBPMs e aumento da area
nuclear das células dessas lesdes. Esses dados sugerem que a drea dos nicleos exerce influéncia
direta nos estados patologicos das DBPMs, mostrando ser uma varidvel ttil para caracterizar e
distinguir diferentes doencas encontradas na cavidade bucal. E importante ressaltar que pelo
fato de a drea 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 varidvel pode indicar uma maior agressividade a medida que a drea nuclear aumenta.
Futuros trabalhos podem elucidar o papel da drea nuclear na predi¢do de transformacdo maligna

dessas lesdes.

Semelhante ao que ocorre na drea, o perimetro reflete o tamanho dos nucleos e € algumas
vezes usado juntamente com a area para inferir as alteragdes no tamanho nuclear. O trabalho de
Krishnan e outros (2010) mostrou aumento no perimetro dos niicleos entre fibrose submucosa
oral com displasia € mucosa bucal normal. O estudo conduzido por Smitha,Sharada e Girish.

(2011) observou que o perimetro nuclear aumentava gradativamente entre mucosa bucal
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normal, LB e CCE. Similarmente, em nosso estudo, observou-se um aumento significativo do
perimetro dos nicleos nas LVPs em relacdo as LBs. Esses achados, juntamente com os
encontrados na varidvel drea, permitem concluir que a andlise do tamanho nuclear apresenta
resultados consistentes em auxiliar na diferenciacio, pelo menos em parte, de algumas DBPMs.
Estudos posteriores sao recomendados para melhor elucidar como tamanho nuclear nas LBs
bem como de outras DBPMs podem ser preditivos de malignidade, uma vez que tanto a drea
quanto o perimetro aumentaram progressivamente a medida que se eleva o risco de
transformacdo maligna, evidenciando o papel crucial do tamanho nuclear no processo de

carcinogénese.

A solidez é um descritor usado na avaliacdo da deformidade nuclear. Em nossos
resultados, encontrou-se diferenca significativa entre as duas lesdes, mostrando também ser
uma varidvel util na distin¢do 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) ndo encontrou diferencas significativas na solidez dos nucleos na tentativa de
discriminar fibrose submucosa oral da mucosa bucal normal. De forma semelhante, o estudo de
Dey e colaboradores (2017) também ndo detectou diferencas substanciais na solidez nuclear
entre pacientes ndo fumantes, fumantes e portadores de DBPMs. Uma hipétese € o fato de as
LVPs ter um alto poder de transformacdo maligna em comparacdo com outras DBPMs,
aumentando as chances de deformidade nuclear e deixando os niicleos menos convexos € mais
irregulares, caracteristica encontrada nas células cancerigenas conforme descrito por Zink,
Fischer e Nickerson (2004). A solidez € uma varidvel ainda pouco investigada nos estudos
envolvendo a avaliagdo da morfologia nuclear por algoritmos computacionais, portanto, espera-
se que novas pesquisas possam inclui-la na avaliacdo dos nucleos em diferentes DBPMs como

um possivel descritor que caracterize diferentes lesdes, como observado em nosso estudo.

N3ao encontramos diferencgas significativas para excentricidade e orientacdo entre LB e
LVP. E interessante observar que o estudo de Krishnan e colaboradores (2012) também nao
encontrou diferengcas na excentricidade entre nuicleos 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 diferenca significativa na média de
excentricidade em todos os nucleos dos tipos de tecidos avaliados, exceto entre displasia
moderada e grave. Ndo encontramos trabalhos anteriores na literatura que relatem o uso da
orientagdo exclusivamente em nucleos celulares além do estudo de Krishnan e colaboradores

(2012) que também nido observaram diferencas entre mucosa bucal normal e fibrose submucosa
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oral com displasia e o trabalho de Silva (2019), que observou diferencas significativas na média
da orientagdo entre tecidos sauddveis 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 variaveis nas DBPMs.

Dessa maneira, é possivel concluir a partir de nossa investigacdo que ambas as lesdes
carregam alteracoes nucleares distintas entre si. Nossos achados sustentam ainda a importancia
do estudo nuclear a partir de técnicas computacionais avaliadas por uma IA, uma drea
promissora na medicina e que, sem sombra de ddvidas, moldard o campo da patologia em breve,
encontrando novas maneiras de interpretar os processos patolégicos que ocorrem em diversas
doencas. A partir das evidéncias encontradas em nosso estudo e nos trabalhos aqui
mencionados, esses descritores podem se mostrar tuteis na predicao de progressao para CCE das

DBPMs, como a LB e LVP.

As caracteristicas nucleares investigadas foram transformadas em vetores para que entdo
o classificador pudesse dicotomizar as amostras entre as duas lesdes. 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 classificagdo possa executar com boa performance, é importante
que se tenha um nimero 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 satisfatorio no trabalho de Nascimento (2013) na classificacdo entre
tecidos normais e anormais de mamografias através da analise da textura, alcancando 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 alcancou uma AUC média de 92% na classificacdo entre os tecidos
sauddveis e aqueles com diferentes graus de displasia, ou seja, resultado superior aos
classificadores Multilayer Perceptron, Decison Tree ¢ 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 defini¢do
de um diagnéstico histopatoldgico, uma vez que o diagndstico 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 propde o uso da IA como uma ferramenta que eleve os
critérios adotados atualmente na disting@o entre essas duas lesdes, diminuindo a margem de

davidas e melhorando a precisdo do diagndstico com menos subjetividade. Novos estudos sdao
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necessdrios para verificar se esse método pode ser usado nos estdgios iniciais das LVPs, quando
normalmente sdo rotuladas como LBs sem qualquer indicio de evolugdo para formas mais
agressivas conforme descrito por Lanel (2011), o que seria de grande importincia na
determinagcdo de um diagndstico precoce das LVPs, aumentando as chances de sucesso no

tratamento.
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7. CONCLUSAO

A partir das investigacdes 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 diagndstico diferencial entre elas e, dessa forma,
auxiliando na resolu¢do de um dos grandes desafios da patologia bucal na busca por maneiras
mais efetivas e precisas de estabelecer o diagnéstico diferencial entre LB e LVP. O fato de a
rede neural ter alcancado uma excelente performance na identificacdo nuclear através do
treinamento supervisionado realizado, revela que tal método pode ser um grande aliado em
nossos trabalhos posteriores envolvendo estudos histolégicos, incluindo a anélise de mais casos
de LBs e LVPs em um primeiro momento. Além disso, as caracteristicas encontradas nos
nucleos das duas lesdes podem fornecer importantes informacdes na constru¢ao de um modelo
visando avaliar o risco de transformacdo maligna dessas desordens, sendo de extrema
importancia na tomada de decisOes terapéuticas para cada caso. Somado a isso, 0 uso de um
classificador também podera ser usado no futuro como uma ferramenta adicional para os casos
de dificil diagndstico. Por fim, nossas investigacdes 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 serd utilizado em larga escala em um futuro

proximo nas rotinas clinicas, agregando rapidez, precisao e predi¢ido nos diagndsticos.
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desenvolvimento do estudo, perfazendo um ndmero provavel de 320 amostras ao final, baseado na
frequéncia de seus diagndsticos registrados no Laboratorio de Patologia do Curso de Odontologia. Todos os
casos eletivos serdo incluidos no estudo a partir da aceitagdo do paciente, mediante a assinatura de termo
de consentimento livre e esclarecido (TCLE).

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario:

Identificar e analisar alteragdes epigenéticas, em amostras de tumores benignos e malignos de glandula
salivar (adenomas, carcinomas e adenocarcinomas), carcinomas de mucosa bucal, tumores benignos e
malignos odontogénicos e lesfies cancerizaveis (leucoplasia, eritroplasia e queilite actinica) e sua relacao

com compartamento biolégico e parametros clinicopatolégicos das lesdes supracitadas.

Objetivo Secundario:

A) Descrever as caracteristicas clinicopatolégicas das lesdes estudadas, considerando, quandao pertinente, a
possibilidade de estudar casos isolados ou pequenas serie de casos, especialmente quando os casos
trouxerem informacdes inusitadas em relacdc ao que & conhecido pela literatura;

B) Descrever e semiquantificar os padrdes de reatividade imunoistoquimica de varios antigenos
representativos das modificacbes de histonas, nas lesGes supracitadas;

C) Analisar os padrées de reatividade imunoistoquimica com os dados clinico-patolégicos nas diferentes
lesdes a busca de assoclacdes entre os padrdes e comportamento biolégico das lesbes e sobrevida dos
pacientes.

D) Quantificar por Western Blotting, a presenca de proteinas histonas modificadas, em amostras de tumores
benignos e malignos de glandula salivar (adenomas, carcinomas e adenocarcinomas), carcinomas de
mucosa bucal, tumores benignos e malignos odontogénicos e lesGes cancernizaveis (leucoplasia, eritroplasia

e queilite actinica);
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E) Mapear as mutacbes génicas de histonas em amostras de tumores benignos e malignos de glandula
salivar (adenomas, carcinomas e adenocarcinomas), carcinomas de mucosa bucal, tumores benignos e
malignos odontogénicos e lesdes cancerizaveis (leucoplasia, eritroplasia e queilite actinica;F) Avaliar a
presenca de miENA relacionados as proteinas histonas em amaostras de tumores benignos e malignos de
glandula salivar (adenomas, carcinomas e adenocarcinomas), carcinomas de mucosa bucal, tumores

benignos e malignos odontogénicos e lesies cancerizaveis (leucoplasia, eritroplasia e gueilite actinica.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Segundo os pesquisadores:

Riscos: Os participantes incluidos na pesquisa serdo submetidos a riscos considerados minimos, que
consistem em incémodo ou desconforto no momento da coleta do material. Os mesmos serdo coletados
apos a retirada cirdrgica, que aconteceria, independentemente da realizacdo desta pesquisa. Essa coleta
sera realizada por profissional experiente das clinicas de estomatologia e cirurgia da Faculdade de
Odontologia da Universidade Federal de Uberlandia. O risco de identificacdo do participante da pesquisa
sera minimizado atraves da aplicagdo das seguintes medidas: a privacidade do participante da pesquisa
sera respeitada, ou seja, seu nome ou qualquer outro dado ou elemento que possa, de qualquer forma, o
identificar, sera mantido em sigilo. Ndo serdo utilizadas identificacdes como as inicias do nome do
participante, cada participante sera identificado por um ndmero no instrumento de coleta de dados e nos
tubos que serdo coletadas as amostras, garantindo assim o sigilo da sua identidade em todas as etapas da

pesquisa.

Beneficios: Quanto aos beneficios, o projeto pretende proporcionar um melhor entendimento acerca da
patogenia dessas lesdes. Entendemos que, a depender dos resultados obtidos, o conhecimento gerado por
este estudo podera somar-se a outros ja presentes na literatura ou motivar sua expansaoc para que,
oportunamente, possamos vislumbrar o surgimento de técnicas terapéuticas no combate a essas
neoplasias, de forma menos Iinvasiva e mais eficiente, proporcionando melhor qualidade de vida aos

pacientes tratados.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:
O projeto de pesquisa esta descrito de maneira detalhada, permitindo adequada interpretacdo para a
elaboracdo do parecer ético deste comité.
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Consideragoes sobre os Termos de apresentagio obrigatodria:

Todos os termos abrigatérios foram apresentados.

Recomendagodes:

N&o ha.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagobes:

As pendéncias apontadas no parecer consubstanciado nimero 1.864.897, de 05 de Dezembro de 2016,

foram atendidas.

De acordo com as atribuicdes definidas na Resolugdo CNS 466/12, o CEP manifesta-se pela aprovacdo do
protacolo de pesquisa proposto.
O protocolo ndo apresenta problemas de ética nas condutas de pesquisa com seres humanos, nos limites

da redacdo e da metodologia apresentadas.

Consideragoes Finais a critério do CEP:

Data para entrega de Relatorio Parcial ao CEP/UFU: Setembro de 2018.
Data para entrega de Relatornio Parcial ao CEP/UFU: Setembro de 2019,
Data para entrega de Relatono Parcial ao CEP/UFU: Setembro de 2020.
Data para enfrega de Relatorio Final ao CEP/UFU: Setembro de 2021.

OBS.: O CEP/UFU LEMBRA QUE QUALQUER MUDANCA NO PROTOCOLO DEVE SER INFORMADA
IMEDIATAMENTE AO CEP PARA FINS DE ANALISE E APROVACAQ DA MESMA.

O CEP/UFU lembra que:

a- sequndo a Resolucdo 466/12, o pesquisador devera arquivar por 5 anos o relatério da pesquisa e os
Termos de Consentimento Livre e Esclarecido, assinados pelo sujeito de pesquisa.

b- podera, por escolha aleataria, visitar o pesquisador para conferéncia do relatario e documentacdo
pertinente ao projeto.

c- a aprovacdo do protocolo de pesquisa pelo CEP/UFU da-se em decorréncia do atendimento a Resolucio

CNS 466/12, ndo implicando na qualidade cientifica do mesmo.
Orientacdes ao pesquisador :

» O sujeito da pesquisa tem a liberdade de recusar-se a participar ou de retirar seu consentimento em

qualguer fase da pesquisa, sem penalizagdo alguma e sem prejuizo ao seu cuidado (Res. CNS
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466/12 ) e deve receber uma via original do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, na integra, por ele
assinado.

» O pesquisador deve desenvolver a pesquisa conforme delineada no protocolo aprovado e descontinuar o
estudo somente apds analise das razdes da descontinuidade pelo CEFP gue o aprovou (Res. CNS 466/12),
aguardando seu parecer, exceto quando perceber risco ou dano nao previsto ao sujeito participante ou
quando constatar a superioridade de regime oferecido a um dos grupos da pesquisa que requeiram agao
imediata.

» O CEF deve ser informado de todos os efeitos adversos ou fatos relevantes que alterem o curso normal do
estudo (Res. CNS 466/12). E papel de o pesquisador assegurar medidas imediatas adequadas frente a
evento adverso grave ocorrido (mesmo que tenha sido em outro centro) e enviar notificacdo ao CEP e a
Agéncia Nacional de Vigildncia Sanitaria — ANVISA — junto com seu posicionamento.

» Eventuais modificagdes ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEP de forma clara e
sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas. Em caso de projetos do
Grupao | ou Il apresentados anteriormente a ANVISA, o pesquisador ou patracinador deve envia-las tambem
a mesma, junto com o parecer aprobatorio do CEP, para serem juntadas ao protocolo inicial (Res.251/97,
item 111.2.e).

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

89

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
InformacGes Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS DO _P 14/12/2016 Aceito
do Projeto ROJETO 804983 pdf 20:23:48
Outros PB_PARECER_CONSUBSTANCIADO_| 14/12/2016 |ADRIANO MOTA Aceito

CEP 1864897 pdf 20:23:12 |LOYOLA

QOutros Respostas_pendencias CEP pdf 14/12/2016 |ADRIANC MOTA Aceito
20:22:32 |LOYOLA

Projeto Detalhado / | Projeto. pdf 14/12/2016 | ADRIANG MOTA Aceito

Brochura 20:18:20 |LOYOLA

Investigador

TCLE / Termos de | TCLE.pdf 14/12/2016 |ADRIANO MOTA Aceito

Assentimento / 201707 |LOYOLA

Justificativa de

Auséncia

Folha de Rosto Folha de Rosto pdf 07/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
11:31:04 JLOYOLA

QOutros Questionario.pdf 06/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
13:03:59 JLOYOLA
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Qutros Declaracao_Instituicao_Co_Participante.| 05/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
pdf 10:03:35 |LOYOLA

Declaragdo de termo_de compromisso_da_equipe exel 0510/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
Pesguisadores cutora.pdf 10:01:556 |LOYOLA

Outros Carta_de_encaminhamento_de_protocoll 05/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
o.pdf 10:00:30 | LOYOLA

Outros Diretor_HO pdf 05/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
09:58:04 |LOYOLA

Outros Diretor_FOUFU .pdf 05/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
09:57:24 |LOYOLA

Outros Lattes pdf 05/10/2016 |ADRIANO MOTA Aceito
09:53:57 |LOYOLA

Situagdo do Parecer:

Aprovado
Necessita Apreciagido da CONEP:
Nao
UBERLANDIA, 05 de Abril de 2017
Assinado por:
Sandra Terezinha de Farias Furtado
(Coordenador)
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