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RESUMO

Melo PAS. Concordancia entre inteligéncia artificial e uropatologista expert na
detecgdo e graduacgao histoldégica do cancer de préstata em espécimes de
prostatectomia radical [tese]. S&do Paulo: Faculdade de Medicina, Universidade
de Séo Paulo; 2023.

OBJETIVOS: Desenvolver um modelo de inteligéncia artificial (IA) para
identificacdo e graduacgao histolégica do céancer de préstata (CaP) e comparar
sua precisdo com a avaliagao de um uropatologista especializado. MATERIAL E
METODOS: 36 laminas histolégicas provenientes de espécimes de
prostatectomia radical foram escaneadas, segmentadas, analisadas e anotadas
por um uropatologista experiente. As seguintes areas foram caracterizadas:
estroma, glandulas normais, Gleason 3, 4 e 5. Dois métodos foram utilizados
para classificar as imagens: um método de classificagao categorica que consistia
em atribuir um unico rétulo a cada imagem analisada e um método de
segmentacéao de instancias que envolvia o delineamento especifico de cada area
de interesse em cada imagem, em vez de atribuir um unico rétulo a toda a
imagem. As arquiteturas utilizadas para o treinamento dos métodos foram a
VGGNet, um tipo de rede neural convolucional, e Mask R-CNN (region-based
convolutional neural network), respectivamente. Apds o treinamento, imagens
que nao foram utilizadas no treinamento foram avaliadas pelo modelo. O modelo
que apresentou melhor performance também foi aplicado para avaliar laminas
de bidpsia de préstata que nao foram usadas no treinamento. RESULTADOS: O
modelo de classificagdo categorico utilizou em seu treinamento 2.583 imagens,
sendo 662 imagens com tecido benigno, 640, 640 e 641 imagens, com cancer
de prostata padrdo 3, 4 e 5 predominante, respectivamente. Esse modelo
apresentou uma acuracia de treinamento de 97,57% e uma acuracia de
validagao de 95,74%. No entanto, ao utilizar o modelo treinado no conjunto de
teste com 100 novas imagens nunca usadas no treinamento, a acuracia obtida
foi de 45% na determinacao de tecido benigno e maligno, e quando maligno, em
definir corretamente sua graduacao de Gleason. No método de segmentagao por
instancias, foram utilizadas 6.160 imagens e 8.367 anotagdes realizadas nessas

imagens (glandulas normais: 3.982, estroma: 3.049, Gleason 3: 858, Gleason 4:



2.321, Gleason 5: 1.361). O modelo apresentou uma acuracia de treinamento de
95,1% e acuracia de validagcdo de 93,2%. Apds o término do treinamento, o
modelo foi exposto a imagens nunca vistas, separadas antes do treinamento e
nao usadas para esse fim. A concordéncia entre o modelo de aprendizado
profundo e a anotacéo feita pelo patologista na detecgcédo correta de tecido
benigno e maligno, incluindo seus padrdes, foi de 89%. Por fim, aplicamos o
modelo de Mask R-CNN em 292 laminas de biopsia de préstata. O coeficiente
de Dice entre o modelo de |IA e o especialista em uropatologia foi de 0,7962.
CONCLUSOES: Algoritmos de aprendizagem profunda tem um alto potencial
para uso no diagnéstico e graduacdo do cancer de prostata. O método de

segmentacgao de instancias foi superior ao método de classificagao categorico.

Palavras-chave: Neoplasias da préstata. Inteligéncia artificial. Aprendizado
profundo. Aprendizado de maquina. Processamento de imagem assistida por

computador. Redes neurais.



ABSTRACT

Melo PAS. Agreement between artificial intelligence and expert uropathologist in
the detection and histological grading of prostate cancer in radical prostatectomy
specimens [thesis]. Sdo Paulo: “Faculdade de Medicina, Universidade de Sao
Paulo”; 2023.

OBJECTIVES: To develop an artificial intelligence (Al) model for identification
and histological grading of prostate cancer (PCa) and to compare its accuracy
with the assessment of a specialized uropathologist. MATERIALS AND
METHODS: 36 histological slides from radical prostatectomy specimens were
scanned, segmented, analyzed, and annotated by an experienced
uropathologist. The following areas were characterized: stroma, normal glands,
Gleason 3, 4, and 5. Two methods were employed to classify the images: a
categorical classification method, which involved assigning a single label to each
analyzed image, and an instance segmentation method that entailed the specific
delineation of each area of interest in each image, rather than assigning a single
label to the whole image. The architectures used for training the methods were
VGGNet, a type of convolutional neural network, and Mask R-CNN (region-based
convolutional neural network), respectively. After training, images not used in the
training were assessed by the model. The top-performing model was also applied
to evaluate prostate biopsy slides not utilized in the training. RESULTS: The
categorical classification model used 2,583 images for training, with 662 images
of benign tissue, 640, 640, and 641 images of prostate cancer with predominant
grades 3, 4, and 5, respectively. This model exhibited a training accuracy of
97.57% and a validation accuracy of 95.74%. However, when applying the trained
model to a test set of 100 new images never used in training, the accuracy was
45% in determining benign and malignant tissues, and when malignant, in
correctly defining its Gleason grade. In the instance segmentation method, 6,160
images and 8,367 annotations on these images were used (normal glands: 3,982,
stroma: 3,049, Gleason 3: 858, Gleason 4: 2,321, Gleason 5: 1,361). The model
achieved a training accuracy of 95.1% and a validation accuracy of 93.2%. After
training, the model was exposed to previously unseen images set aside before

training and not used for that purpose. The agreement between the deep learning



model and the pathologist's annotation in correctly detecting benign and
malignant tissues, including their patterns, was 89%. Finally, we applied the Mask
R-CNN model to 292 prostate biopsy slides. The Dice coefficient between the Al
model and the uropathology specialist was 0.7962. CONCLUSIONS: Deep
learning algorithms possess high potential for use in the diagnosis and grading
of prostate cancer. The instance segmentation method proved superior to the

categorical classification method.

Keywords: Prostatic neoplasms. Artificial intelligence. Deep learning. Machine

learning. Computer-assisted image processing. Neural network computer.



1. INTRODUGCAO




1.1 Epidemiologia do cancer de proéstata

O cancer de prostata (CaP) é uma das neoplasias malignas mais
prevalentes em homens ao redor do mundo, representando uma preocupacao
crescente na saude publica global. Com uma estimativa de quase 1,4 milhdo de
novos casos e 375.000 mortes em todo o mundo, o CaP é o segundo cancer
mais frequente e a quinta principal causa de morte por cancer entre os homens
em 2020. As taxas de incidéncia sao trés vezes maiores em paises
desenvolvidos do que em paises em desenvolvimento (37,5 e 11,3 por 100.000,
respectivamente); enquanto isso, as taxas de mortalidade sdo menos variaveis,
com 8,1 e 5,9 por 100.000, respectivamente. E o cancer diagnosticado com mais
frequéncia em homens em mais da metade (112 de 185) dos paises do mundo
(1).

Fatores de risco conhecidos para o desenvolvimento desta neoplasia
incluem idade avancgada, histérico familiar de CaP, predisposi¢cao genética e
fatores ambientais e comportamentais (2, 3).

A incidéncia do CaP varia muito entre as diferentes regides geograficas
do mundo. No Brasil, o CaP é o tipo de cancer mais frequente em homens,
excluindo-se os tumores de pele ndo melanoma (4). A estimativa do Instituto
Nacional de Céancer (INCA) aponta que, em 2020, ocorreram cerca de 65.840
novos casos da doenca no pais, correspondendo a uma taxa de incidéncia bruta
de 62,95 casos por 100 mil homens (4). A mortalidade por CaP no Brasil tem
aumentado nas ultimas décadas, embora a taxa de sobrevida geral também
tenha apresentado melhora, especialmente devido aos avangos no diagnéstico
e tratamento (5).

Os gastos com o diagndstico e tratamento do CaP sao exorbitantes. Nos
Estados Unidos, estima-se que as despesas com o tratamento do CaP em 2006
foram de 9,86 bilhdes de ddlares. O custo do tratamento no primeiro ano apos o
diagndstico foi calculado em torno de 21.040 ddlares por paciente, aumentando

em relagdo ao maior estadio tumoral (6).



1.2 Etiopatogenia do cancer de prostata

A etiopatogenia do CaP é complexa e multifatorial, envolvendo interagbes

entre predisposi¢ao genética, fatores hormonais, ambientais e comportamentais.

1.2.1 Predisposigao genética

Estima-se que cerca de 5% a 10% dos casos de CaP sejam hereditarios,
sendo a predisposi¢cao genética um importante fator de risco (7). Varios genes e
variantes genéticas foram associados ao aumento do risco de CaP, incluindo
mutagdes em genes de alta penetréancia, como BRCA1, BRCA2 e HOXB13, e
polimorfismos de nucleotideo unico (SNPs) em regides do genoma associadas
ao CaP (8, 9).

1.2.2 Fatores hormonais

Os hormdnios androgénicos, como a testosterona e seu metabdlito ativo
diidrotestosterona (DHT), tém sido implicados na progressédo do CaP. No
entanto, a relacao entre os niveis de testosterona e o risco de desenvolvimento
de CaP é complexa e ainda objeto de debate na literatura cientifica (10, 11).
Estudos mostram que a inibigdo da via de sinalizagdo dos androgénios pode

reduzir a incidéncia de CaP e retardar sua progressao (12).

1.2.3 Fatores ambientais e comportamentais

Fatores ambientais e comportamentais tém sido investigados como
possiveis contribuintes para o risco de CaP, mas os dados disponiveis ainda n&o
sao conclusivos. A dieta tem sido estudada como um possivel fator de risco
modificavel. Alguns estudos sugerem que dietas ricas em gorduras saturadas e
carnes vermelhas podem estar associadas a um maior risco de CaP, enquanto
dietas ricas em frutas, vegetais e peixes podem estar relacionadas a um menor
risco (13). No entanto, ainda ndo ha dados conclusivos que possam fundamentar

medidas preventivas ou dietéticas especificas para reduzir o risco de se



desenvolver CaP (14). Além disso, a relagao entre a obesidade, o sedentarismo
e o tabagismo com o risco de CaP e o progndstico ainda ndo é totalmente
estabelecida (15, 16).

1.3 Apresentacgao clinica do cancer de prostata

O CaP pode ser assintomatico em seus estagios iniciais, sendo
frequentemente descoberto durante exames de rotina, como o teste de antigeno
prostatico especifico (PSA) e o exame de toque retal (14). A medida que a
doenga progride, os pacientes podem apresentar uma variedade de sinais e
sintomas. Os sinais e sintomas locais incluem disuria, polaciuria, nocturia,
hesitagao urinaria, retengao urinaria e hematuria (17).

Além dos sintomas locais, os pacientes com CaP avancado ou
metastatico podem apresentar sinais e sintomas sistémicos, como dor 6ssea
(resultante de metastases O&sseas), fraqueza (devido a anemia ou

comprometimento geral do estado de saude) e perda de peso involuntaria (18).

1.4 Diagnédstico do cancer de prostata

O diagnéstico do CaP envolve uma combinagdo de métodos clinicos,
laboratoriais e de imagem. Inicialmente, o exame de toque retal e a dosagem
sérica do PSA séo utilizados como ferramentas de rastreamento para identificar
homens com maior risco de desenvolver a doenga (14). Quando ha suspeita
clinica de CaP, geralmente decorrente de um PSA elevado ou alteragbes no
exame de toque retal, é indicada a realizagao da biopsia prostatica. A biopsia é
frequentemente guiada por ultrassonografia transretal ou transperineal e pode
ser feita através de diferentes abordagens, como a sistematica ou a dirigida por
fusdo de imagens (19).

A analise histopatologica confirmara a presenca de neoplasia e
determinara a agressividade do tumor. O escore de Gleason, baseado na
arquitetura das glandulas neoplasicas, € uma ferramenta amplamente utilizada
para a classificacdo da agressividade do CaP e € o dado mais importante para

a tomada de decisbes clinicas (20).



O diagndstico preciso do CaP é fundamental para o manejo adequado da
doenga e a determinagdo do prognostico. No entanto, a avaliagédo
histopatoldgica € um processo subjetivo e sujeito a variagbes inter e mesmo
intraobservador (21). Portanto, a busca de metodologias para o auxilio do

patologista na identificacéo e graduagao do CaP é de fundamental importancia.

1.5 Escore de Gleason

O Escore de Gleason ¢é o principal fator prognéstico do CaP, utilizado para
a previsdo da agressividade do tumor e decisdo terapéutica (20). Baseado na
arquitetura das glandulas neoplasicas (22), o sistema de graduagao de Gleason
classifica o tumor em padrbes que recebem uma pontuagcdo de 1 a 5,
considerando a heterogeneidade e multicentricidade caracteristicas da
neoplasia. Devem ser considerados os dois padrées predominantes que
comporao o escore, variavel de 2 a 10. Se somente um padrao estiver presente,
ele deve ser dobrado para a nota final do escore. Quando ha trés padrées, o
escore utiliza os dois padrées mais comuns, se maiores que 5%. Se houver um
padrao de maior agressividade <5% sera considerado como padrao terciario ou
de menor proporgao.

Originalmente, o escore de Gleason variava de 2 (1+1) a 10 (5+5). Porém,
apos o consenso da International Society of Urological Pathology (ISUP) de 2005
mostrou-se que os padrbes 1 e 2 provavelmente correspondiam a lesdes
benignas da zona de transi¢cdo (23). A soma das pontuag¢des dos dois padrées
dominantes resulta no escore de Gleason. Tumores com escores mais altos
indicam maior agressividade e pior prognéstico (20). Assim, o escore de Gleason
atualmente € variavel de 6 a 10. Em 2014, a ISUP propés uma nova graduacéo,
variavel de 1 a 5 que tem sido utilizada ao lado da graduagao de Gleason (Figura

1),
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Figura 1. Graduagdo WHO / ISUP e a correspondéncia com a graduagéo de
Gleason.

A graduacao histoldgica é o fator progndstico mais importante do CaP. Os
tumores com escore de Gleason 6 / ISUP 1 apresentam excelente prognostico.
Nessa condigdo, progressao local ou desenvolvimento de metastases apos a
prostatectomia radical sdo extremamente raras (24). Pierorazio et al (25),
utilizando o escore de Gleason, demonstraram que 95% e 97% dos pacientes
com escore de Gleason 6 na bidpsia e na prostatectomia radical nao
apresentaram recidiva da doenga em 5 anos apos a cirurgia, respectivamente.
Em pacientes com Gleason 7 na bidpsia ou na analise da pega cirurgica, néo
houve recorréncia da doenga em 83% e 88% dos pacientes, respectivamente.
Pacientes com Gleason 9 e 10 tiveram quase o dobro do risco de recorréncia
comparados com o Gleason 8.

Apesar de muito importante, a graduacao de Gleason apresenta algumas

limitagdes, como a subjetividade inerente a avaliagdo histopatolégica e a



variabilidade inter e até mesmo intraobservador, que podem levar a
discrepancias no diagndstico e no escore atribuido (21).

Além disso, o escore de Gleason obtido a partir da bidpsia prostatica pode
nao corresponder exatamente ao escore encontrado no espécime da
prostatectomia radical, devido a heterogeneidade tumoral e a representatividade
limitada da bidpsia (26). Essa discordancia entre os escores de Gleason pode
influenciar a decisdo terapéutica e o prognostico do paciente.

A avaliacao do escore de Gleason € um processo laborioso e demanda o
desenvolvimento de métodos automaticos e eficientes para auxiliar no
diagndstico e na avaliagdo prognostica do CaP. A introdugdo de abordagens
relacionadas a inteligéncia artificial, como o aprendizado profundo (deep
learning) no campo da patologia pode oferecer solugdes inovadoras e precisas,
reduzindo a variabilidade inter e intraobservador, melhorando a acuracia do

diagndstico (27).

1.6 Biopsia de préstata

A indicacao da biopsia de préstata é baseada no nivel sérico de PSA, nas
caracteristicas do exame clinico (toque retal) ou exame de imagem suspeito. A
bidpsia guiada por ultrassonografia é atualmente o método padrdo. Pode ser
realizada por via transretal ou transperineal (14, 19).

Segundo as recomendagdes da ISUP, os fragmentos biopsiados devem
ser processados separadamente, sua localizagédo deve ser registrada e deve ser
atribuido um escore de Gleason a cada fragmento individual. Um escore global
compreendendo todos os fragmentos também deve ser reportado. O escore de
Gleason global leva em consideracdo todos os fragmentos positivos para
adenocarcinoma, estimando a extenséo total de cada grau presente (20). Para
otimizar a deteccdo de pequenas lesdes, os blocos de parafina devem ser
cortados em pelo menos 3 niveis. Carcinoma intraductal, invasao perineural e
extensdo extraprostatica também devem ser reportados, se identificados (28). O
padrao cribriforme expansivo e carcinoma intraductal em bidpsias sdo fatores

progndsticos independentes de doenga avangada e de pior comportamento (29).



Alguns fatores da bidpsia de prostata que tem relagdo com o progndstico
sdo o numero de fragmentos positivos para cancer, porcentagem de
acometimento do fragmento, total em milimetros de céncer em todos os
fragmentos, porcentagem de cancer nos fragmentos somados, e invasao
perineural. Entretanto, o preditor mais poderoso do progndstico na bidpsia de

préstata é realmente o escore de Gleason (30).

1.7 Espécime da prostatectomia radical

O exame histopatologico do espécime da prostatectomia radical descreve
o estadio patologico, tipo histopatoléogico, grau e margens cirurgicas.
Recomenda-se que as pecas sejam totalmente incluidas para permitir avaliagéo
da localizagdo do tumor, multifocalidade e heterogeneidade. Entretanto, para
obter uma melhor custo-efetividade, geralmente realiza-se uma incluséo parcial,
principalmente para préstatas com mais de 60 cm?®. O método mais aceito inclui
inclusdo completa da préstata posterior e um corte unico médio-anterior direito e
esquerdo. O exame parcial detecta 98% dos canceres de prostata com escore
de Gleason = 7 com acuracia de estadiamento de 96% (31).

O escore de Gleason é também o fator progndstico mais importante no
espécime da prostatectomia radical e a recomendacado é semelhante com a
informacédo dos dois padrdes prevalentes e, se presente e <5%, o padrao

terciario de maior graduacgao (25, 32).

1.8 Tratamento do cancer de proéstata

O tratamento do CaP €& baseado no estagio, na agressividade e na
extensdo do tumor, bem como na idade, na saude geral do paciente e nas
preferéncias individuais. Um diagndstico histopatoldgico preciso é fundamental
para a selegcdo do tratamento adequado, e novas abordagens tecnologicas,
como a inteligéncia artificial e, em especial, o aprendizado profundo, tém
potencial para melhorar a precisdo diagndstica. As principais modalidades de

tratamento incluem:



1.8.1 Prostatectomia radical

A prostatectomia radical € uma opg¢éo de tratamento cirurgico para o CaP
localizado ou localmente avancgado, que consiste na remogdo completa da
prostata e das vesiculas seminais (33). Este procedimento pode ser realizado
através de uma abordagem aberta, laparoscopica ou robdtica-assistida. A
prostatectomia robdtica-assistida tornou-se cada vez mais popular devido a suas
vantagens, como menor perda de sangue, menor tempo de hospitalizacdo e
recuperagao mais rapida em comparagao com a abordagem aberta (34).

No entanto, a prostatectomia radical pode estar associada a
complicagdes, como disfungao erétil e incontinéncia urinaria (35). A preservagao
dos feixes neurovasculares responsaveis pela fungao erétil e o uso de técnicas
cirurgicas aprimoradas podem minimizar essas complicagbes em pacientes
selecionados (36). A precisdo do diagndstico histopatoldgico é fundamental para
a tomada de decisdo do tratamento, incluindo a indicacdo de prostatectomia
radical, a fim de evitar tratamentos desnecessarios e suas possiveis

complicacdes.

1.8.2 Radioterapia

A radioterapia utiliza radiacdo ionizante para destruir as células
cancerigenas. Pode ser aplicada externamente (radioterapia externa) ou através
da introdugcdo de sementes radioativas (braquiterapia). A radioterapia € uma
opgao para pacientes com tumores localizados ou localmente avangados (37).
Complicagdes podem incluir irritacdo da bexiga e do reto, disfuncéo erétil e

fadiga.

1.8.3 Terapia hormonal

A terapia hormonal, também conhecida como terapia de deprivacao
androgénica (TDA), € um tratamento comumente utilizado para o CaP avangado,
recidivado ou metastatico (38). O objetivo principal da TDA é reduzir os niveis de

andrégenos, como a testosterona, que estimulam o crescimento das células
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cancerigenas da prostata. A terapia hormonal pode ser realizada por meio de
orquiectomia bilateral ou através do uso de medicamentos que bloqueiam a
producdo ou agao dos andrégenos, como agonistas ou antagonistas do
horménio liberador de gonadotrofina e antiandrogenos (39).

A terapia hormonal tem demonstrado melhorar os sintomas, retardar a
progressao da doencga e prolongar a sobrevida em pacientes com CaP avangado
(40). No entanto, a TDA também esta associada a efeitos colaterais
significativos, como fadiga, perda de massa ossea, disfungédo sexual e aumento
do risco de doencas cardiovasculares (41). Portanto, é essencial que o
diagndstico histopatoldgico seja preciso e que a indicagao da terapia hormonal
seja cuidadosamente considerada, a fim de minimizar o risco de tratamentos

desnecessarios e seus efeitos adversos.

1.8.4 Quimioterapia

A quimioterapia é geralmente reservada para casos de CaP avangado,
metastatico ou resistente a terapia hormonal (42). O agente quimioterapico mais
frequentemente usado no tratamento do CaP é o docetaxel, geralmente
administrado em combinagdo com prednisona (43). A quimioterapia tem
demonstrado prolongar a sobrevida e melhorar a qualidade de vida em pacientes
com CaP metastatico resistente a castragdo (40). No entanto, a quimioterapia
também pode causar efeitos colaterais significativos, como nausea, vomito,
perda de cabelo e mielossupressdo. Portanto, é crucial que o diagnostico
histopatoldgico seja preciso para garantir que a quimioterapia seja indicada
apenas quando absolutamente necessario, minimizando o risco de tratamentos

desnecessarios e seus efeitos adversos.

1.8.5 Terapias focais

As terapias focais sao tratamentos minimamente invasivos que tém como
alvo apenas a area do tumor na prostata, preservando o tecido saudavel
circundante. Essas abordagens tém sido cada vez mais investigadas como

alternativas as terapias tradicionais para pacientes com CaP localizado de baixo
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e intermediario risco. Entre as terapias focais, destacam-se a crioterapia e o
ultrassom focalizado de alta intensidade (HIFU).

A crioterapia consiste no congelamento e descongelamento do tecido
prostatico afetado, causando a destruicdo das células cancerigenas. Esta
técnica utiliza agulhas especiais para introduzir gases criogénicos, como o
argdnio e o hélio, diretamente no tumor (44). A crioterapia tem demonstrado ser
eficaz no tratamento do CaP localizado, com taxas de controle de céncer
semelhantes as da prostatectomia radical e radioterapia em pacientes
selecionados (45).

O HIFU utiliza ondas ultrassonicas de alta energia para aquecer e destruir
seletivamente as células tumorais na prostata. O procedimento é realizado com
a ajuda de um transdutor de ultrassom que é inserido no reto do paciente,
permitindo a focalizagao precisa da energia ultrassdnica no tumor (46). Estudos
tém mostrado que o HIFU pode ser efetivo no tratamento do CaP localizado, com
taxas de controle de cancer e efeitos colaterais aceitaveis (47).

Embora as terapias focais apresentem potencial para minimizar os efeitos
colaterais associados aos tratamentos tradicionais, como a disfungao erétil e a
incontinéncia urinaria, ainda sdo necessarias mais pesquisas para determinar a
eficacia a longo prazo e identificar os pacientes que se beneficiariam mais

dessas abordagens (48).

1.8.6 Terapias emergentes e imunoterapia

Novos tratamentos, como terapias-alvo e imunoterapia, estdo sendo
desenvolvidos e estudados em ensaios clinicos. Essas terapias visam estimular

o sistema imunoldgico do paciente a combater o cancer (49).

1.8.7 Vigilancia ativa e espera vigilante

A vigilancia ativa é uma abordagem conservadora para o manejo do CaP
em estagio inicial. A vigilancia ativa envolve o monitoramento regular do CaP
com exames de imagem, testes de PSA e bidpsias periddicas, com o objetivo de
identificar progresséo tumoral e entdo seguir para o tratamento curativo (50). A
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espera vigilante, por outro lado, € uma abordagem mais passiva, na qual o
tratamento é adiado até que os sintomas se tornem evidentes ou que haja sinais
de progressdo da doenga. E uma conduta adotada para pacientes idosos e
frageis com expectativa de vida em geral menor que 10 anos (51).

Em conclusao, varias modalidades de tratamento estdo disponiveis para
o CaP, e a escolha do tratamento adequado depende de um diagnéstico
histopatoldgico preciso. A introdugéo de técnicas modernas, como a inteligéncia
artificial e o aprendizado profundo, pode contribuir para melhorar a precisdo
diagndstica, auxiliando na escolha do tratamento e, consequentemente, no
prognéstico dos pacientes. Ao evitar tratamentos desnecessarios ou
inapropriados, é possivel reduzir as complicagdes inerentes aos tratamentos e

melhorar a qualidade de vida dos pacientes com CaP.

1.9 Introducao a inteligéncia artificial e aprendizado de maquina na

medicina

A inteligéncia artificial (IA) € um ramo da ciéncia da computagdo que
busca desenvolver algoritmos e sistemas capazes de realizar tarefas que, até
entdo, exigiam a inteligéncia humana, como o reconhecimento de padrodes,
tomada de decisdes e resolugcdo de problemas complexos (52). Desde suas
origens na década de 1950, a IA passou por varias fases de evolugédo e
otimizacdo, culminando em avangos significativos nas ultimas décadas,
impulsionados pelo aumento do poder computacional, a disponibilidade de
grandes volumes de dados e o desenvolvimento de algoritmos sofisticados.

O aprendizado de maquina (machine learning), um subcampo da IA, é
uma abordagem que busca desenvolver algoritmos capazes de aprender e
melhorar seu desempenho por meio da experiéncia, ou seja, a partir de dados
(53). Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em trés
categorias principais: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e por
reforgo (54).

No aprendizado supervisionado, os algoritmos sdo treinados com base
em conjuntos de dados rotulados, ou seja, dados em que os resultados
desejados s&o conhecidos.
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No aprendizado n&o supervisionado, os algoritmos sao treinados para
identificar padrdes e agrupar dados nao rotulados, enquanto no aprendizado por
reforgo, os algoritmos aprendem com base em recompensas e punigdes dadas
durante a realizacao de tarefas.

Nos ultimos anos, a medicina tem se beneficiado dos avangos no campo
da |IA e do aprendizado de maquina, resultando em aplicagdes inovadoras que
abrangem varias areas, como diagnostico por imagem, gendmica, medicina
personalizada e epidemiologia, para citar algumas (55). Estudos recentes tém
demonstrado o potencial do aprendizado de maquina em melhorar a precisao
diagndstica e prognoéstica, auxiliando profissionais de saude na tomada de
decisdes mais informadas e personalizadas (56, 57).

Em particular, o aprendizado profundo, uma subcategoria do aprendizado
de maquina baseada em redes neurais artificiais profundas, tem revolucionado
o0 campo da analise de imagens médicas (58). Redes neurais convolucionais
(CNNs) tém sido amplamente aplicadas na analise de imagens médicas, como
tomografia  computadorizada, ressonédncia magnética e  imagens
histopatoldgicas, com resultados promissores em termos de desempenho e
precisao (27).

Nos ultimos cinco anos, a literatura tem apresentado uma série de estudos
que investigam a aplicabilidade do aprendizado de maquina e do aprendizado
profundo em diversos aspectos da medicina. Por exemplo, um estudo de Esteva
et al. (56) demonstrou a eficacia de um algoritmo de aprendizado profundo na
classificagao de lesdes cutaneas em imagens clinicas, atingindo uma precisao
comparavel a de dermatologistas especializados. Outro estudo, conduzido por
Gulshan et al. (57), mostrou que um algoritmo de aprendizado profundo poderia
identificar retinopatia diabética e edema macular diabético em imagens de retina
com precisdo comparavel ou superior a de oftalmologistas especializados. Esses
estudos ilustram o potencial da |A e do aprendizado de maquina para transformar
o0 campo da medicina.

A aplicacao da IA e do aprendizado de maquina também se estende a
outras areas da medicina, como a analise de sequéncias gendbmicas e a
identificacdo de biomarcadores para diagnostico e tratamento personalizado (59,
60). Além disso, algoritmos de aprendizado de maquina tém sido empregados
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na analise de grandes conjuntos de dados epidemioldgicos, auxiliando na
identificacdo de padrdes e tendéncias relacionadas a doencas e condicdes de
saude (61).

Na area da medicina personalizada, a |A e o aprendizado de maquina tém
sido utilizados para identificar padrbes e associagdes em dados clinicos e
moleculares, permitindo a identificagdo de subgrupos de pacientes e a previséo
de respostas a tratamentos especificos (62). Isso pode levar a abordagens de
tratamento mais direcionadas e personalizadas, melhorando a qualidade de vida
e os resultados clinicos para os pacientes.

A crescente integragao da IA e do aprendizado de maquina na medicina
também tem levantado questdes éticas e legais importantes. Por exemplo, a
protecao e a privacidade dos dados dos pacientes sdo de extrema importancia,
especialmente quando se trata de informacdes médicas sensiveis. Além disso,
a responsabilidade e a tomada de decisbes em relacdo ao tratamento e ao
diagnostico também precisam ser cuidadosamente consideradas a medida que
a |A e o aprendizado de maquina assumem um papel cada vez maior na pratica
médica (63).

Em suma, a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina,
especialmente o aprendizado profundo, estédo trazendo mudangas significativas
para a medicina e tém um potencial consideravel para melhorar o diagnéstico e
o tratamento de diversas condigdes. A investigagdo continua da aplicabilidade e
eficacia dessas abordagens nas varias areas da medicina € crucial para a
adocgao bem-sucedida dessas tecnologias na pratica clinica e para garantir que
os beneficios sejam maximizados, ao mesmo tempo em que sao abordados os

desafios éticos e legais.

1.10 Aprendizado profundo aplicado ao diagnéstico histopatolégico

O aprendizado profundo, uma subcategoria do aprendizado de maquina,
baseia-se em redes neurais artificiais (RNAs) com multiplas camadas ocultas,
permitindo a extracdo de caracteristicas de alto nivel e a aprendizagem de
representacdes hierarquicas dos dados (58). Essa abordagem tem demonstrado

vantagens significativas em relacdo a outras técnicas de aprendizado de
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maquina, particularmente em tarefas envolvendo grandes volumes de dados e
alta dimensionalidade, como € o caso da analise de imagens médicas e
histopatolégicas (64).

Redes neurais convolucionais (CNNs) sdo uma classe especifica de
RNAs profundas que tém sido amplamente aplicadas na analise de imagens,
devido a sua capacidade de aprender automaticamente caracteristicas visuais
relevantes a partir dos dados brutos (65). CNNs sdo compostas por camadas
convolucionais, que realizam operagdes de convolugao localizadas para extrair
caracteristicas espaciais das imagens, seguidas por camadas de agrupamento
(pooling), que reduzem a dimensionalidade dos dados e aumentam a invariancia
a variagdes de escala e posicéo (58).

A aplicacdo de CNNs na analise de imagens médicas e histopatologicas
tem resultado em avancos significativos na detecgao, diagndstico e prognéstico
de diversas condigdes, incluindo o cancer (27). Em particular, a analise de
imagens histopatolégicas apresenta desafios especificos, devido a
complexidade e variabilidade das estruturas celulares e teciduais, bem como as
variagbes na coloragdo e preparagao das laminas (66). Nesse contexto, o
aprendizado profundo e, especificamente, as CNNs tém mostrado um potencial
consideravel para melhorar a precisdo e eficiéncia do diagnostico
histopatoldgico.

Estudos recentes tém demonstrado o sucesso das CNNs na analise de
imagens histopatolégicas para a deteccdo e classificagdo de lesdes
cancerigenas, bem como na avaliagdo de biomarcadores e caracteristicas
prognosticas (67, 68).

A aplicagdo de CNNs no diagndstico histopatolégico também tem o
potencial de reduzir a variabilidade interobservador e melhorar a padronizacao
das avaliagdes, dado que os algoritmos de aprendizado profundo s&o treinados
para aprender caracteristicas consistentes e discriminativas a partir dos dados
(66). A analise automatizada de laminas histopatolégicas por meio do
aprendizado profundo pode aumentar a eficiéncia do processo diagnéstico,
permitindo uma triagem mais rapida e sistematica das amostras e auxiliando os

patologistas na identificagdo de casos mais complexos e desafiadores (68).
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O aprendizado profundo tem sido aplicado na quantificacdo de
caracteristicas histopatologicas que sao de dificil avaliagdo, como a densidade
celular, a intensidade de infiltrado inflamatério, nimero de mitoses e a arquitetura
tecidual (69, 70). Essas informagbes quantitativas podem fornecer insights
valiosos para a tomada de decisdes clinicas e a estratificacdo de risco dos
pacientes.

Apesar dos avangos promissores, a aplicagdo do aprendizado profundo
no diagnostico histopatoldgico ainda enfrenta desafios, como a necessidade de
anotagdo de grandes conjuntos de dados para o treinamento de modelos
precisos (62). Abordagens recentes tém buscado superar essas limitagdes, por
exemplo, através do uso de aprendizado semi-supervisionado, transferéncia de
aprendizado e técnicas de interpretagdo, como a decomposicdo em camadas
(LIME) e a propagacéo de relevancia (LRP) (71, 72).

Em suma, o aprendizado profundo e, especificamente, as CNNs tém
mostrado um potencial significativo para melhorar o diagnéstico histopatoloégico
e a analise de imagens medicas. A investigagdo continua das abordagens
baseadas em aprendizado profundo e a comparagdo com a performance dos
patologistas especializados sao etapas cruciais para a adogao bem-sucedida
dessas tecnologias na pratica clinica. Aléem disso, a exploracdo de métodos
avancgados de aprendizado de maquina e o desenvolvimento de solug¢des para
superar os desafios atuais sdo fundamentais para a continuidade dos avancos
no campo e para a realizagao do potencial transformador da inteligéncia artificial

na medicina.

1.11 Aplicagoes da inteligéncia artificial no diagnéstico e prognéstico

do cancer de proéstata

Os métodos de IA tem mostrado um potencial promissor na melhoria dos
processos de diagnostico e prognostico em diversas areas da medicina. Um
exemplo de grande sucesso tem sido a avaliagao automatizada de tumores de
mama (73). E essa aplicabilidade dos algoritmos de IA e aprendizado profundo
também inclui o CaP (74). As aplicagdes da IA no diagnostico do CaP incluem,
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a analise de imagens radiolégicas, como ressonancia magnética
multiparamétrica (RNMmp) e histopatolégicas (27, 67).

A analise histopatoldgica do tecido prostatico, obtida por meio de biopsia,
e fundamental para o diagndstico do CaP e para a determinag&o de seu potencial
de agressividade. Recentemente, algoritmos de deep learning, como as CNNs,
tém sido aplicados na anadlise de imagens de laminas digitalizadas para
identificar o cancer e atribuir escores de Gleason (27). Estudos como o de Bulten
et al. (67) mostraram que a |IA pode alcangcar uma precisdo diagnostica
semelhante ou superior a dos patologistas especializados e contribuir para uma
maior concordancia interobservador.

Em um dos estudos pioneiros sobre o uso da IA na detec¢ao do CaP,
Litiens et al. (27) analisou 225 I&minas de pacientes submetidos a bidpsia de
préstata: 100 no grupo de treinamento, 50 no grupo de validagéo e 75 no grupo
teste. Todas as l|aminas contendo CaP puderam ser identificadas
automaticamente no grupo teste usando o modelo de aprendizado profundo
treinado.

Na analise de imagens de RNMmp, a IA tem auxiliado na detecgao e
localizagdo de lesbes cancerigenas e na discriminagdo entre tumores
clinicamente significativos e insignificantes

A |A também tem sido aplicada na estratificagado de risco e prognostico do
CaP, auxiliando na selecao do tratamento mais adequado para cada paciente.
Por exemplo, o uso de algoritmos de aprendizado de maquina tem sido
investigado para prever a probabilidade de recorréncia apds prostatectomia
radical. Esses modelos podem integrar dados clinicos, patolégicos e moleculares
para fornecer estimativas personalizadas de risco, melhorando a tomada de

decisao clinica (75).

1.12 Implicacdes da inteligéncia artificial na pratica clinica e no mundo

real

A |A e o aprendizado de maquina tém o potencial de revolucionar a pratica

clinica em diversas areas da medicina, incluindo o diagndstico e progndstico do
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CaP. No entanto, a integracdo da IA na pratica clinica também apresenta

desafios e implicagcdes que precisam ser considerados.

1.12.1 Complementando o trabalho de médicos e patologistas na tomada de

decisoes clinicas

Os algoritmos de aprendizado profundo podem servir como uma
ferramenta complementar para médicos e patologistas, fornecendo informagdes
adicionais e objetivas que podem melhorar a preciséo e eficiéncia do diagnodstico
e progndstico do CaP (76). A combinagao de conhecimento humano e insights
gerados por algoritmos de |A pode levar a uma tomada de decisao clinica mais
precisa e personalizada, beneficiando os pacientes através de tratamentos mais

precisos e eficazes (55).

1.12.2 Desafios na implementagéo da inteligéncia artificial na pratica clinica

A implementacdao da |IA na pratica clinica apresenta varios desafios,
incluindo questdes éticas, legais e regulatérias. Algumas das principais
preocupacdes e desafios incluem:

a) Validade e confiabilidade dos algoritmos: Os algoritmos de |A devem
ser validados em populacdes diversificadas e em diferentes contextos clinicos
para garantir sua aplicabilidade e generalizagdo no mundo real (77). A
confiabilidade dos algoritmos também é crucial para a adogao bem-sucedida da
IA na pratica clinica, uma vez que os profissionais de saude precisam confiar nas
informacgdes fornecidas pelos sistemas de |A (78).

b) Interpretabilidade e transparéncia: Muitos algoritmos de aprendizado
profundo s&o considerados "caixas-pretas", ou seja, suas decisbes podem ser
dificeis de entender ou explicar (79). A interpretabilidade e a transparéncia s&o
importantes para garantir que os profissionais de saude possam compreender e
confiar nos resultados gerados pela IA, bem como identificar possiveis erros ou
vieses (80).

c) Questdes éticas e legais: A IA levanta questdes éticas e legais, como
a responsabilidade em casos de erros de diagnostico ou tratamento resultantes
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do uso de algoritmos de IA. Além disso, a privacidade e a prote¢cao dos dados
dos pacientes sao preocupacgdes significativas, especialmente considerando que
os algoritmos de |A geralmente exigem grandes quantidades de dados para
treinamento e validagéo (81).

d) Regulacéo e aprovagao: A regulamentagao e aprovacgao de dispositivos
médicos baseados em IA representam um desafio significativo, pois as agéncias
reguladoras precisam garantir a seguranga e eficacia dessas tecnologias (82).
Os processos de aprovacdo devem ser adaptados para lidar com as
especificidades dos algoritmos de IA garantindo que sejam rigorosos o suficiente
para proteger os pacientes e flexiveis o suficiente para permitir a inovacao (83).

e) Aceitacdo e adogao pelos profissionais de saude: A aceitacdo e adogao
da IA pelos profissionais de saude é fundamental para o sucesso da integragéo
da IA na pratica clinica (84). A formacéao e a educacgao dos profissionais de saude
em |IA e aprendizado de maquina é essencial para garantir que eles possam usar

adequadamente essa tecnologia e compreender suas limitacdes (85).

1.13 Justificativa

A |IA e os modelos de aprendizagem profunda sdo uma realidade e o
desenvolvimento de um modelo préprio, com dados confiaveis para utilizagao na
pratica clinica é imperativo.

Considerando a alta prevaléncia do CaP e o valor determinante de sua
caracterizagdo anatomo-patolégica, buscamos desenvolver um modelo que
possa ser utilizado na rotina, auxiliando o patologista e aumentando a preciséo

diagnostica.
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2. OBJETIVOS
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2.1 Objetivo geral

Desenvolvimento de um modelo de inteligéncia artificial (IA) e

aprendizado profundo (deep learning) no diagnostico e graduagéo histoldgica do

cancer de prostata.

2.2 Objetivos especificos

Treinar um modelo de IA para o diagndstico do CaP.

Treinar um modelo de IA para a determinagédo dos padrdes histolégicos

de Gleason.

Avaliar a acuracia do modelo no diagndstico do CaP e identificagao do

padrao de Gleason em relagdo aquele determinado pelo uropatologista.

Identificar as possiveis dificuldades do sistema no diagndstico e

graduagéao do CaP.

Testar e comparar diferentes métodos de aprendizado profundo para

avaliar aquele com melhor acuracia na identificagéo e graduagao do CaP.
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3. MATERIAL E METODOS
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3.1 Tipo do estudo

Estudo transversal exploratério.

3.2 Local e época

O presente estudo foi desenvolvido e conduzido na cidade de Sao Paulo,
SP, Brasil. O periodo de realizagao deste projeto compreendeu os anos de 2018
a 2023.

3.3 Pacientes

O objeto deste estudo consiste em Iaminas histoldgicas provenientes de
espécimes de prostatectomia radical, obtidas de pacientes submetidos a cirurgia
para tratamento do CaP. As |aminas analisadas foram selecionadas a partir dos
arquivos do Laboratério Genoa/LPCM, que possui uma ampla colecdo de
amostras histopatologicas, proporcionando uma base solida para a realizag&o
deste estudo.

A selegado dos espécimes foi realizada por uma uropatologista expert no
assunto (Prof. Dra. Katia Ramos Moreira Leite). Foram criteriosamente
selecionados espécimes de prostatectomia radical representativos dos trés
padrées de Gleason (3, 4 e 5), buscando garantir uma representatividade

equitativa de cada padrao na amostra analisada.

3.4 Critérios de inclusao e exclusao

Critérios de Inclusao:

- Laminas histologicas obtidas de espécimes de prostatectomia radical,
realizadas em pacientes submetidos a cirurgia para tratamento do CaP;

- Representacgéo de tecido benigno e contendo cancer com os padrdes 3,

4 e 5 de Gleason.
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Critérios de Exclusao:

- Pacientes submetidos a radioterapia ou terapia anti-androgénica prévia.

3.5 Processamento do espécime da prostatectomia radical

Os espécimes foram fixados por imersdo em formalina tamponada a 10%
por periodo variavel entre 24 e 72 horas. As margens cirurgicas foram tingidas
com tinta Nanquim no momento inicial do exame macroscopico. O apice e a
margem do colo vesical foram removidos e seccionados em cortes sagitais. O
restante da peca é seccionado de forma transversal, em cortes de 3-4 mm,
perpendiculares ao eixo longitudinal da uretra. Os cortes resultantes sdo
processados em banhos de alcool, xilol e embebidos em parafina (86).

Cortes de 3,0 um foram corados pela hematoxilina e eosina (H&E) e
analisados ao microscopio optico. Foram registrados: tipo histoldgico, graduacgao
de acordo com escore de Gleason e ISUP, volume tumoral, envolvimento do
tecido extraprostatico, envolvimento das vesiculas seminais, situagcdo das
margens cirurgicas, multifocalidade, localizagdo do tumor e invaséo
angiolinfatica. Em relacao a linfadenectomia pélvica, dissecou-se os linfonodos
reconhecidos macroscopicamente, sendo incluido também todo o restante do
tecido adiposo. Registrou-se a presenca de metastases, o tamanho da maior

lesao e a infiltragdo do tecido adiposo perinodal.

3.6 Processamento e aquisi¢gao das imagens

Laminas representativas de tecido benigno e cancer com os padrdes 3, 4
e 5 de Gleason foram selecionadas para a digitalizagdo. Todas as laminas foram
digitalizadas em scanner de laminas de alta qualidade (Panoramic Flash Il 250
scanner — 3DHISTECH Ltd., Budapest, Hungary) (Figura 2). A magnificagao das

imagens utilizadas no treinamento da rede foi de 20 vezes.
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Figura 2. Imagem completa da ldmina de prostatectomia radical escaneada

Apods a digitalizagao, cada lamina foi subdividida em pequenas imagens
quadradas de dimensdes iguais, medindo 2000 x 2000 pixels (Figura 3). A
segmentagdo das laminas completas em imagens menores facilitou o
processamento e treinamento da rede, tornando o processo viavel, em
comparagao a utilizagdo das imagens das laminas de prostatectomia radical
inteiras. A divisdo das laminas em imagens menores foi realizada por meio de

um cédigo desenvolvido na linguagem de programagéao Python 3 (87).



26

Figura 3. Imagem resultante da segmentagao da lamina completa em imagens
menores de 2000 x 2000 pixels

A andlise das imagens digitalizadas foi conduzida pela mesma
especialista em uropatologia responsavel pela selegdo das laminas (Prof. Dra.
K.R.M.L.). Cada uma das pequenas imagens geradas foi examinada
minuciosamente, e as regides representativas foram delineadas, incluindo:

e Glandulas normais;
e Estroma prostatico;

e Glandulas cancerigenas com padrdes de Gleason 3, 4 e 5.

Para essa demarcagao foi utilizada a ferramenta de cédigo aberto Coco
Annotator (88).
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3.7 Tipos de classificagao

Neste estudo, foram empregados dois métodos distintos para analisar e
classificar as imagens histolégicas: classificagdo categorica e segmentacao de
instancias. Ambos os métodos foram escolhidos devido as suas potenciais

implicagcbes na precisao e eficacia do diagnostico do CaP.

3.7.1 Meétodo de classificagao categorica

A classificagdo categorica consistiu em atribuir um unico rétulo a cada
imagem analisada (Figura 4). As imagens eram classificadas como tecido
benigno, caso ndo apresentassem sinais de malignidade, ou como cancer com
o respectivo padrao de Gleason mais significativo identificado na imagem. Essa
analise foi realizada individualmente em cada uma das pequenas imagens
obtidas a partir da lamina inteira e, posteriormente, os resultados foram
combinados para determinar a porcentagem de cada padrao presente na lamina
completa. Ap6s a marcagdo, as imagens foram agrupadas em diretorios
separados, conforme suas categorias.

A escolha das redes neurais convolucionais (convolutional neural
networks - CNN) (89) para o treinamento e a classificagdo das imagens no
modelo categdrico deve-se a sua eficiéncia em processar imagens e identificar
padrées complexos, sendo amplamente empregada no reconhecimento

computacional de padrées em imagens.
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Figura 4. Método de classificagao categérica - Imagem rotulada como cancer
padrao 4 de Gleason

3.7.2 Meétodo de segmentacao de instancias

A segunda abordagem para a analise das imagens envolveu o
delineamento especifico de cada area de interesse em cada imagem. Neste
método, areas contendo um ou mais padroes foram delineadas e anotadas nas
imagens, em vez de atribuir um unico rétulo a toda a imagem. Esta abordagem
permite uma analise mais detalhada das areas de interesse e possibilita a
identificacao de caracteristicas especificas e interagdes entre diferentes padrées
de Gleason (Figura 5).

Para o treinamento e a classificagdo das imagens no modelo de
segmentacdo de instancias, utilizou-se a técnica de aprendizado profundo
conhecida como Mask R-CNN (region-based convolutional neural network) (90).
A Mask R-CNN foi selecionada devido a sua capacidade de realizar
segmentacao de instancias, permitindo a identificacdo e separagéo de objetos
individuais em uma imagem e proporcionando uma analise mais precisa das

regides anotadas.
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Padrao 4 Padrao 5

Figura 5. Método de segmentacao de instancias - Acima a imagem analisada.
Abaixo, as duas marcagdes que foram feitas na mesma imagem representando
uma area com padrao 4 a esquerda e uma area com padrao 5 a direita.

3.8 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) s&o uma classe de redes neurais
profundas que tém demonstrado um desempenho excepcional em tarefas de
visdo computacional, como classificacdo de imagens e deteccéo de objetos (89).

Neste estudo, as CNNs foram empregadas para realizar a classificacéo
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categorica das imagens histoldgicas, aproveitando sua capacidade de aprender
automaticamente caracteristicas relevantes das imagens e realizar analises
precisas e eficientes.

A caracteristica distintiva das CNNs €& a camada convolucional, que
permite a identificacdo de padrbes locais em imagens de entrada.
Diferentemente das camadas totalmente conectadas, onde cada neurénio esta
conectado a todos os neurdnios na camada anterior, 0os neurdénios nas camadas
convolucionais estdo conectados apenas a um subconjunto de neurbnios na
camada anterior, conhecido como campo receptivo (65). Essa arquitetura
localizada permite que a CNN aprenda a detectar caracteristicas especificas em
diferentes partes da imagem, resultando em uma representagdo mais rica e

discriminativa das imagens de entrada (Figura 6).

Figura 6. Camadas da CNN com os campos receptivos locais retangulares.
Abaixo, a imagem de entrada. No meio, a camada convolucional 1 e acima a
camada convolucional 2. Adaptado de Géron (91).

Um neurdnio localizado na linha x e coluna y de uma dada camada é
conectado aos neurdnios da camada prévia localizados nas linhas x + h-1e
colunas y + w - 1, onde h e w sdo a altura e comprimento do campo receptivo

(Figura 7). Para que uma camada tenha a mesma altura e comprimento da
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camada prévia, € comum se adicionar zeros ao redor dessa camada de entrada.

Isso é chamado de zero padding.

w=53 Zero padding

Figura 7. Conexao entre as camadas e o zero padding. Adaptado de Géron (91).

Também é possivel conectar uma grande camada de entrada a uma
camada muito menor ao espagar os campos receptivos (Figura 8). A mudancga
de um campo receptivo para o outro é chamada de stride. Resumidamente, é a
quantidade de pixels que o campo receptivo “salta” em cada direcdo na analise

da camada de entrada (sh = stride vertical; sw = stride hotizontal).
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Figura 8. Reduzindo a dimensionalidade usando um stride de 2. Adaptado de
Géron (91).
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A cada uma das conexdes da rede neural é atribuido um valor chamado
de peso neuronal. Esses pesos neuronais podem ser representados como uma
pequena imagem do tamanho do campo receptivo. Um grupo de dois pesos &
chamado de filtro (ou kernel convolucional). Esses filtros percorrem toda a
imagem de entrada gerando um mapa de caracteristicas, que de forma geral,
destaca as areas da imagem onde o filtro foi mais ativado, com o objetivo de
extrair da imagem suas caracteristicas mais importantes. Esses filtros ndo sao
definidos manualmente: durante o treinamento, a CNN vai automaticamente
aprendendo quais sao os filtros mais uteis para sua tarefa e eles vao sendo
combinados em padroes complexos em todas as camadas da rede. Cada
camada convolucional tem multiplos filtros e um mapa de caracteristicas é
gerado para cada filtro.

Além disso, as imagens de entrada sao compostas de multiplas
subcamadas: uma por canal de cor. Ha tipicamente trés: vermelho, verde e azul
(RGB - red, green, blue) (Figura 9).

Especificamente, um neurdnio localizado na linha x, coluna y de um mapa
de caracteristicas k em uma dada camada convolucional | € conectado as saidas
dos neurénios da camada prévia | - 1, localizados nas linhas x * sh até x * sh + h
-1 ecolunasy * sw até y * sw + w - 1, através de todos os mapas de
caracteristicas (na camadal - 1). Todos os neurdnios localizados na mesma linha
x e coluna y mas em diferentes mapas de caracteristicas sdo conectados as

saidas dos mesmos neurbnios na camada prévia.



33

Camada

Mapa de

caracteristicas 1
R
e

Filtros : s

5 EEEE ©

it
O R

i - i Camada

D

S R e

:
|

Y

Camada de
Canals entrada
Vermelho
Verde
Azul

Figura 9. Camadas convolucionais com multiplos mapas de caracteristicas e
imagens com trés canais de cores. Adaptado de Géron (91).

Além das camadas convolucionais, as CNNs também incluem camadas
de pooling, que tém como objetivo reduzir a dimensionalidade das
representacdes intermediarias e, consequentemente, diminuir a carga
computacional, o0 uso da memoria € 0 numero de parametros (92). Isso também
ajuda a prevenir o chamado sobreajuste (overfitting), que é um problema comum
em redes neurais profundas. As camadas de pooling realizam uma operagéo de
agregacgao, como 0 maximo ou a média, em uma janela deslizante aplicada aos
mapas de caracteristicas.

Como nas camadas convolucionais, cada neurdénio na camada de pooling
€ conectada a um numero limitado de neurdnios da camada prévia, localizado

dentro de um pequeno campo receptivo retangular. Assim como nas camadas

convolucional 2

convolucional 1
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convolucionais, também se deve definir o tamanho dos campos receptivos, do
stride e o tipo de padding. Entretanto, o neurénio do pooling ndo tem pesos: tudo
que eles fazem é agregar as entradas usando uma fungdo de agregagdo como
0 maximo ou a meédia. A figura 10 mostra a camada de pooling maximo, o tipo

mais comum de camada de pooling.

Figura 10. Camada de pooling maximo (filtro de pooling 2x2, stride de 2, sem
padding). Adaptado de Géron (91).

Um outro tipo de camada de pooling € a camada de pooling médio global.
Ela funciona de uma forma totalmente diferente: ela computa a média de cada
mapa de caracteristicas inteiro. Ela gera um unico numero por mapa de
caracteristicas. Embora isso seja extremamente destrutivo (a maioria das
informagdes no mapa de caracteristicas é perdido), isso pode ser util na camada
final de saida.

As arquiteturas tipicas das CNNs consistem em varias camadas
convolucionais intercaladas com camadas de pooling e camadas de ativagao
nao linear, como a fungdo de ativacdo linear retificada (ReLU) (93). No topo
dessa pilha, uma rede neural feedforward € adicionada, composta por algumas
camadas totalmente conectadas e uma camada de saida que realiza a predicao
(Figura 11).
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Figura 11. Arquitetura da CNN tipica. Adaptado de Géron (91).

3.9 Mask R-CNN

A rede conhecida como Mask R-CNN (region-based convolutional neural
network) (90) é uma estrutura de aprendizado profundo que tem como objetivo
solucionar o problema de deteccéo e segmentagao de instancias de objetos em
imagens (Figura 12).

Trata-se de uma abordagem que detecta de forma eficiente objetos em
uma imagem enquanto simultaneamente gera uma mascara de segmentacéo de
alta qualidade para cada exemplo de objeto. A Mask R-CNN é simples de treinar
e generalizar (exemplo: pode tanto identificar um humano em uma fotografia,
como tambeém diferenciar posturas diferentes desse humano naquela foto).

Segmentacdo de imagens é um processo desafiador porque requer tanto
a correta deteccdo de todos os objetos em uma imagem como também a
segmentacgao precisa de cada objeto dentro da imagem. Portanto, esse processo
combina elementos da visdo computacional classica de detec¢cdo de objetos,
onde o objetivo é classificar objetos individuais e localiza-los usando uma caixa
delimitadora (“bounding box”), e elementos da segmentacdo semantica, onde o
objetivo € classificar cada pixel em um grupo fixo de categorias sem diferenciar
cada objeto na imagem. Dado isso, se espera que um método complexo seja
necessario para atingir tais objetivos, entretanto, a Mask R-CNN se demonstrou
um método simples, flexivel e rapido para execugao da segmentagdao dos
objetos.

Essa rede € uma extensdo do modelo Faster R-CNN (94), que é uma

abordagem eficiente para deteccéo de objetos, combinando propostas de regido
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e extracado de caracteristicas em uma unica rede. A Mask R-CNN expande a
funcionalidade da Faster R-CNN, adicionando a capacidade de gerar mascaras
de segmentagao para cada objeto identificado.

A Mask R-CNN aborda o desafio da segmentagdo de instancias de
objetos em duas etapas principais. A primeira etapa é a deteccao de objetos,
que envolve a localizagdo e classificagdo de objetos na imagem. Isso é
alcancado utilizando um backbone convolucional profundo, geralmente uma
arquitetura como ResNet (95) ou VGG (96), para extrair caracteristicas de alto
nivel da imagem. Em seguida, um moddulo conhecido como Region Proposal
Network (RPN) é usado para propor regides candidatas de interesse (Rols) que
possam conter objetos.

Na segunda etapa, a segmentac¢ao de instancias, cada Rol é processada
por uma série de camadas para gerar mascaras de segmentacéao e refinamento
das caixas delimitadoras. A Mask R-CNN introduz uma "head" de segmentacgéao
paralela a "head" de classificagéo e regressao de caixas delimitadoras existente
na Faster R-CNN. Essa head de segmentacg&o consiste em uma pequena Fully
Convolutional Network (FCN) (97) aplicada a cada Rol, que produz uma mascara
de segmentagao pixel-a-pixel. Para lidar com as diferencas de tamanho e
aspecto das Rols, a Mask R-CNN utiliza uma camada denominada RolAlign que
interpola as caracteristicas de entrada para um tamanho fixo, preservando a

informacéao espacial e evitando distor¢gbes (Figura 13).
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Figura 12. Exemplo de deteccdo de objetos em uma imagem com utilizagao da
Mask R-CNN. Adaptado de Abdulla (98).

Figura 13. A estrutura da Mask R-CNN para segmentacgao de imagens. RolAlign
= camada da Mask R-CNN que alinha a area de interesse na imagem enquanto
extrai suas caracteristicas. Adaptado de Abdulla (98).
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3.10 Construcao e arquitetura dos modelos

3.10.1 Modelo de classificagao categdrico

Em nosso projeto, para a criagdo do modelo de classificagéo foi utilizado
a linguagem de programacao Python (87) e o TensorFlow (99), uma das
principais bibliotecas de codigo aberto para desenvolvimento e criagdo de
modelos de aprendizado de maquina.

No TensorFlow, cada imagem de entrada é tipicamente representada
como um tensor 3D de formato [altura, largura, canais de cores]. O conjunto das
imagens (batch) é representado como um tensor 4D de formato [tamanho do
batch, altura, largura, canais de cores]. Por exemplo, se for usado um batch com
100 imagens coloridas de 256 x 256 pixels, teremos tensores 4D de formato [100,
256, 256, 3].

Os valores do canal RGB variam de 0 a 255. Isso ndo € o ideal para uma
rede neural. Em geral, deve-se procurar deixar os valores de entrada pequenos,
portanto, padroniza-se deixar esses valores variando entre 0 e 1, utilizando o
reescalonamento. No caso do canal de cores, basta dividir o valor dos pixels por
255.

As imagens foram divididas em 4 diretérios: benigno, CaP Gleason 3, CaP
Gleason 4 e CaP Gleason 5. O total das imagens utilizadas no treinamento foram
divididas em 80% para treinamento e 20% como validagao.

A arquitetura da CNN utilizada no nosso modelo foi a VGGNet (96). Essa
arquitetura é simples e classica, composta por varias camadas convolucionais
seguidas de uma camada de pooling, repetindo esse padrao por diversas vezes
(com um total de 16 camadas convolucionais). Ao final, uma rede densa €&
empregada com 2 camadas ocultas e a camada de saida (Figura 14). A VGGNet

utiliza filtros 3 x 3, mas em grande quantidade.
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Figura 14. Arquitetura VGGNet. Adaptado de Simonyan (96).

Para treinamento das imagens foi utilizado uma GPU unica NVIDIA
GeForce GTX 1080 Ti (Nvidia Corporation, Santa Clara, Califérnia, EUA).

Dado que nosso numero de imagens é relativamente pequeno e limitado,
e o treinamento de uma CNN exige um numero imenso de imagens, utilizamos
a estratégia de Aumento de Dados (Data Augmentation) (100). O Aumento de
Dados aumenta artificialmente o numero de imagens ao gerar muitas variagdes
realisticas de cada imagem de treinamento (Figura 15). Tal técnica ajuda a
reduzir o overfitting do treinamento por gerar variagdes da imagem original. As
imagens geradas devem ser o mais real possiveis, de forma que um humano
nao seria capaz de dizer se a imagem € produto de aumento ou n&o.

Pode-se, por exemplo, fazer rotacdo, desvio ou redimensionamento de
cada imagem no grupo de treinamento. Essa tatica forca o modelo a ser mais
tolerante a variagbes nas posigdes, orientagdes e tamanhos dos objetos nas
figuras. Além disso, combinando diferentes transformacgdes, € possivel aumentar
significativamente o tamanho do grupo de treinamento.

A aplicacdo de Aumento de Dados pode incluir operagdes como:

- Rotagdo: girar a imagem em um angulo especifico;
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- Translagao: deslocar a imagem horizontalmente ou verticalmente;

- Redimensionamento: aumentar ou diminuir o tamanho da imagem;

- Espelhamento: inverter a imagem horizontalmente ou verticalmente;

- Ajuste de brilho: modificar o brilho da imagem;

- Ajuste de contraste: modificar o contraste da imagem;

- Ruido: adicionar ruido aleatério a imagem.

Essas técnicas sdo aplicadas de maneira aleatéria e combinadas,
gerando um conjunto de imagens de treinamento mais diversificado e ajudando
a aumentar a capacidade de generalizagdo do modelo (101).

Durante o processo de treinamento, o modelo de CNN foi otimizado
usando um algoritmo de otimizagdo chamado Adam (102). A taxa de
aprendizado, um hiperparametro que controla a velocidade de atualizagdo dos
pesos da rede, foi ajustada para garantir a convergéncia do modelo.

Além disso, foi aplicado uma técnica de regularizacdo chamada de
Dropout (103) para minimizar o overfitting. O Dropout desliga aleatoriamente
uma fragdo dos neurdnios durante o treinamento, o que forca a rede a aprender
representacdes mais robustas e generalizaveis.

Em resumo, a construgdo do modelo de classificagéo categérico envolveu
o uso de uma arquitetura de CNN (VGGNet), a aplicacdo do Aumento de Dados
para aumentar a quantidade e a diversidade das imagens de treinamento, e a
utilizagcao de técnicas de otimizagao e regularizagao para garantir a eficacia e a

generalizagao do modelo.
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Figura 15. Gerando novas imagens a partir das imagens originais pré-existentes

3.10.2 Modelo de segmentagao de instancias

Para o modelo de segmentagao de insténcias, utilizamos a linguagem de
programagao Python, a biblioteca TensorFlow e a plataforma Matterport para
implementar a Mask R-CNN (98). A Mask R-CNN é uma extensdo do modelo
Faster R-CNN, desenvolvida especificamente para abordar a segmentagao de
instancias em imagens.

Todas as imagens utilizadas no treinamento foram armazenadas no
mesmo diretério. As anotagbes aplicadas manualmente a cada imagem,
delimitando o padrdo tumoral ou de benignidade, foram realizadas com a
ferramenta CocoAnnotator (88). Essas anotagdées foram convertidas em um
arquivo no formato JSON que pode ser interpretado pela linguagem Python.

Utilizamos uma unica GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti para treinar a
Mask R-CNN. O treinamento envolveu o uso de mascaras geradas a partir das
anotagdes, que segmentam as imagens e as areas de interesse (Figura 16). Com
base nessas mascaras, a Mask R-CNN foi treinada para criar suas proprias
mascaras e realizar predigdes em novas imagens (Figura 17).

A arquitetura da Mask R-CNN consiste em trés componentes principais:

arede de backbone, a Regiao de Interesse (Rol) Pooling e a cabega de predigao.



A rede de backbone, geralmente uma CNN pré-treinada, como a ResNet ou a
VGG, é responsavel por extrair caracteristicas das imagens de entrada. O Rol
Pooling, por sua vez, extrai informagdes relevantes das caracteristicas extraidas
e as organiza em regides de interesse. Finalmente, a cabega de predigéo utiliza
a informagao das Rols para realizar a classificagdo dos objetos, regressédo das
caixas delimitadoras e predicdo das mascaras de segmentacao (90).

Ao longo do treinamento, a Mask R-CNN aprende a identificar e
segmentar objetos nas imagens, mesmo aqueles que pertencem a mesma
categoria, gragas ao seu design especifico para segmentacado de instancias.
Essa capacidade permite que o modelo seja utilizado para segmentar e
classificar padrdes tumorais ou de benignidade em imagens médicas, auxiliando

no diagndstico e na analise das condi¢des do paciente.

Glandulas normais

Padrac 5

Figura 16. Imagens originais utilizadas no treinamento e suas mascaras
correspondentes criadas a partir das anotagdes do patologista
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Figura 17. Mascaras e caixas delimitadoras sobrepostas a imagem original com

cada padrao destacado.

3.1 Divisao em grupos de treinamento, validagao e teste

A avaliagcao do desempenho de um modelo de aprendizado profundo em
cenarios reais requer o uso de exemplos ndo envolvidos no processo de
treinamento. Para isso, € comum dividir o conjunto de dados em trés grupos
distintos: treinamento, validagao e teste (104). Esta divisdo permite uma analise

mais eficiente e realista da capacidade do modelo em lidar com situagdes
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praticas e fornece informacdes sobre o seu desempenho em contextos
desconhecidos.

No presente estudo, o conjunto de imagens foi dividido de acordo com a
seguinte estratégia: 80% das imagens foram destinadas ao treinamento e 20%
a validagao. Esses grupos eram intercalados em suas fungdes, permitindo uma
avaliagao mais precisa e consistente do desempenho do modelo. Além disso,
uma parcela das imagens foi reservada para o grupo de teste, que nao foi
utilizada em nenhum momento durante o treinamento.

A divisdo dos dados em grupos de treinamento e validagao é crucial para
o ajuste adequado do modelo e a prevengao do sobreajuste (overfitting) (54). O
grupo de treinamento é utilizado para o ajuste dos parédmetros do modelo,
enquanto o grupo de validagdo é empregado para avaliar o desempenho do
modelo ao longo do processo de treinamento. O uso do grupo de validagéo
também possibilita a selecdo do melhor modelo com base no menor erro de
generalizagdo, que € a medida da capacidade do modelo de se adaptar a novos
casos.

Ao longo do treinamento, os grupos de treinamento e validagdo sao
rotacionados, 0 que proporciona uma abordagem de validagdo cruzada mais
robusta e ajuda a evitar a selecdo de um modelo que seja especifico para um
determinado subconjunto dos dados. A validagdo cruzada € uma técnica
amplamente utilizada em aprendizado de maquina para avaliar a capacidade de
generalizagao de um modelo, garantindo que o modelo seja capaz de lidar com
a variabilidade presente nos dados.

Apds o processo de validagao cruzada, o modelo final é selecionado com
base em seu desempenho no grupo de validagao. Este modelo é entao treinado
novamente utilizando todo o conjunto de treinamento, incluindo as imagens
usadas na validagao, para maximizar a quantidade de informacdes disponiveis
para o ajuste dos parametros. O modelo final assim obtido representa a melhor
combinagao de parametros para o problema em questido e possui a maior
capacidade de generalizagao possivel.

Finalmente, o modelo é testado no grupo de teste, que consiste nas
imagens reservadas no inicio do processo e que nao foram utilizadas em

nenhum momento durante o treinamento. O desempenho do modelo neste grupo
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fornece uma estimativa realista do erro de generalizagao, ou seja, a capacidade
do modelo de se adaptar a novos casos e realizar previsbes corretas em
situagdes desconhecidas.

O processo de divisdo das imagens em grupos de treinamento, validagao
e teste € uma etapa fundamental no desenvolvimento de modelos de
aprendizado profundo para a analise de imagens histolégicas. Esta abordagem
permite uma avaliagdo mais confiavel e abrangente do desempenho do modelo
e garante que as informacgdes extraidas a partir dos dados sejam representativas
do problema em questéo. Além disso, a utilizagdo de grupos de validagao e teste
permite uma melhor compreensao das limitagcdbes do modelo e das areas em que

pode haver necessidade de melhorias futuras.

3.12 Aplicacdao do modelo treinado em imagens de bidépsia de

prostata

Apds o treinamento do nosso modelo de aprendizado profundo utilizando
imagens de laminas histopatoldgicas de prostatectomia radical, o préximo passo
crucial foi testar a robustez e a aplicabilidade do modelo em um cenario clinico
real. A meta desta fase € determinar se o melhor modelo treinado poderia
classificar efetivamente imagens de bidpsias de prostata, preparadas com
hematoxilina e eosina (H&E) e fotografadas com microscopio optico.

Para garantir a validade e a robustez do estudo, foi utilizada uma amostra
de imagens de biopsias de prostata de pacientes que n&o estiveram envolvidos
em nenhuma fase de treinamento do modelo. No treinamento, foram usadas
somente laminas de prostatectomia radical. As laminas de biopsia de prostata
foram escolhidas por um especialista em uropatologia para garantir que
representassem uma variedade de estados histologicos. A selegdo considerou
laminas com padrdes benigno e de cancer com escore Gleason 3, 4 e 5.

Diferentemente das imagens usadas no treinamento que consistiam em
imagens menores divididas (tiling) das laminas originais, foram utilizadas as
imagens de biopsia completas em seu tamanho original, sem nenhuma diviséo
e sem pré-processamento (Figura 18). A razdo para isso € reproduzir as
condigdes reais encontradas por patologistas, incluindo variagdes na qualidade
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e no foco da imagem, e outras potenciais artefatos. As imagens foram
capturadas em diferentes niveis de zoom, para melhor simular o ambiente de

diagnostico real.

Figura 18. Exemplo de imagem de lamina de biopsia de prostata.

Entre os métodos de classificacdo categorica e de segmentagdo por
instancia, foi escolhido para aplicagéo nas imagens de bidpsia de préstata aquele
modelo que apresentasse melhor performance no seu grupo teste de imagens
de prostatectomia radical.

Apds a aplicagdo do modelo, todas as imagens classificadas e
segmentadas foram revisadas por um uropatologista expert. Os resultados foram
comparados para determinar o grau de concordancia entre a IA e o especialista.

Ambas as anotagdes (modelo e uropatologista) foram alinhadas e
comparadas para avaliar o nivel de concordancia. As discrepancias entre as

duas anotagbes foram meticulosamente registradas e categorizadas, permitindo
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uma analise subsequente para identificar quais tipos de tecido ou condigcbes
especificas apresentavam maior divergéncia entre as avaliagdes humana e

automatizada.

3.13 Analise estatistica

Para efetuar uma comparagéo metodoldgica abrangente e rigorosa entre
as anotagdes do modelo e da uropatologista, foi primordial a implementacao de
métricas robustas, capazes de refletir ndo apenas a capacidade do modelo de
classificar corretamente, mas também sua habilidade em discernir nuances entre
tecidos com diferengas minimas.

No contexto de classificagdo categorica utilizando VGGNet, destacamos
a métrica ROC-AUC (Caracteristica de Operacdo do Receptor - Area Sob a
Curva). A ROC-AUC varia entre 0 e 1, onde um valor de 1 indica uma
performance perfeita e 0,5 sugere uma capacidade de discriminagdo ndo melhor
que a atribuicdo aleatdéria. Neste estudo, a ROC-AUC foi calculada
individualmente para cada categoria, oferecendo insights especificos sobre o
desempenho do modelo em relagao a cada padrao de Gleason, bem como para
o tecido benigno.

Em adigcdo, a matriz de confusdo foi empregada como uma ferramenta
visual e quantitativa para identificar claramente onde o modelo concordava ou
divergia das anotagdes da uropatologista. Este recurso é fundamental para
visualizar o numero real de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos para cada categoria.

Foram avaliadas, também, a acuracia, precisdo e sensibilidade, sendo
esta ultima de particular relevancia em diagndésticos médicos, onde a detecgao
de amostras patologicas é critica.

A acuracia € a proporcao de predi¢cdes corretas em relacdo ao total de
predicdes. E uma métrica comum para avaliar a eficacia geral de um modelo de
classificagdo. A precisdo € a proporcao de verdadeiros positivos (imagens
classificadas corretamente) em relagcdo a soma dos verdadeiros positivos e
falsos positivos (imagens classificadas incorretamente como pertencentes a uma

classe especifica). A precisdo é uma medida de qudo bem o modelo identifica
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corretamente uma classe sem gerar falsos positivos. A sensibilidade mede a
proporcdo de verdadeiros positivos que sao corretamente identificados pelo
modelo.

Adicionalmente, a especificidade foi considerada, uma vez que mede a
propor¢cao de verdadeiros negativos que sao corretamente identificados. Uma
alta especificidade é crucial para garantir que o modelo n&o identifique
incorretamente tecidos benignos como malignos, o que poderia levar a
intervengdes médicas desnecessarias.

Ao analisarmos a segmentagao por instancias com o modelo Mask R-
CNN, a métrica de destaque foi o coeficiente de Dice. Este indice mede a
similaridade entre dois conjuntos e é frequentemente usado em contextos de
segmentacdo de imagem meédica para comparar a concordancia entre uma
segmentacao automatica e uma manual.

No nosso cenario, o coeficiente de Dice serve como uma métrica adicional
para avaliar a concordancia entre as categorizagdes feitas pelo modelo e pela
uropatologista. Uma alta similaridade indica eficacia na segmentagdo das
estruturas de interesse. Um coeficiente de Dice proximo de 1 indica alta
concordancia entre os dois conjuntos, enquanto um valor proximo de 0 sugere
baixa concordancia.

Adicionalmente, utilizamos o coeficiente Kappa de Cohen para a VGGNet,
avaliando a concordancia entre classificacbes observadas e previstas. Este
indice é essencial para determinar se o0 modelo vai além de meras predicdes
aleatorias.

Ao utilizar este conjunto compreensivo de métricas, buscamos oferecer
uma visao panoramica e detalhada do desempenho do modelo, elucidando suas
forcas e areas de melhoria. Esta abordagem metodoldgica se mostrou essencial
para 0 avanco na aplicacdo de modelos de aprendizado profundo no campo da
uropatologia, contribuindo significativamente para o objetivo maior de melhorar

o diagndstico e tratamento do CaP.
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3.14 Etica

O presente estudo foi conduzido em conformidade com as diretrizes éticas
estabelecidas e obteve aprovagdo do Comité de Etica em Pesquisa da
Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo. CAAE:
16159019.1.0000.0065. Numero do parecer: 3.689.656.

Todas as analises realizadas neste estudo foram conduzidas de maneira
anbnima, garantindo a confidencialidade e a privacidade dos pacientes
envolvidos. Nao houve manipulagdo do material de arquivo ou exposicdo de
dados pessoais dos pacientes que pudessem comprometer sua seguranga ou
integridade. Dado o carater retrospectivo e andénimo do estudo, ndo foi

necessario obter o consentimento informado dos pacientes.
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4. RESULTADOS
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Apresentaremos agora os nossos resultados obtidos pelos modelos de
classificagao categodrica (VGGNet) e segmentacgao de instancias (Mask R-CNN)
aplicados ao diagnostico do CaP. Todo o conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos de treinamento, validagao e teste, garantindo uma avaliagdo justa
e robusta do desempenho dos modelos.

Descreveremos o desempenho geral de cada modelo, bem como as
métricas de avaliacdo utilizadas para quantificar sua precisdo, sensibilidade,
especificidade e outros indicadores relevantes.

Além disso, foi realizado a avaliacao de laminas de bidpsia de prostata
utilizando o modelo treinado que obteve melhor desempenho com as laminas de

prostatectomia radical.

4.1 Resultados do modelo de classificagao categérica (VGGNet)

4.1.1 Desempenho geral do modelo de classificacdo categorica

Um total de 36 laminas completas de diferentes pacientes submetidos a
prostatectomia radical foi utilizado neste estudo. Para analise através do método
categorico, cada imagem recebia um unico rétulo baseado se havia somente
tecido benigno amostrado ou, em caso de presenca de céncer, no padrao
histolégico predominante naquela imagem.

O conjunto de dados foi dividido em trés partes: treinamento, validagao e
teste. Para o treinamento, foram utilizadas 2020 imagens pertencentes a 4
classes distintas: CaP Gleason 3, CaP Gleason 4, CaP Gleason 5 e benigno,
sendo 505 imagens de cada categoria. O conjunto de validagdo contou com 563
imagens, distribuidas entre as mesmas quatro classes, sendo 135 imagens do
padrao de Gleason 3, 135 do padrao de Gleason 4, 136 do padrdo de Gleason
5 e 157 imagens benignas. Todas essas imagens foram utilizadas em algum
momento no processo de treinamento do modelo. A quantidade total de imagens
usadas durante o processo completo de treinamento em cada grupo esta

disposta na Tabela 1.
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Por fim, o conjunto de teste continha 100 imagens, também divididas entre
as quatro classes, que nao foram utilizadas em nenhum momento durante todo

0 processo de treinamento do modelo.

Tabela 1. Caracteristicas das imagens usadas no processo de treinamento do

método de classificagdo categorico

Numero de laminas de prostatectomia radical 36

Numero total de imagens utilizadas 2.583
Imagens somente com tecido benigno 662
Imagens com padrao 3 predominante 640
Imagens com padrao 4 predominante 640
Imagens com padrao 5 predominante 641

O modelo VGGNet utilizado neste estudo foi pré-treinado com pesos do
ImageNet e adaptado as necessidades especificas do problema em questao,
ajustando-se a uma resolugédo de imagem de 300 x 300 pixels e considerando 4
classes de saida. O otimizador Adam foi empregado, com uma taxa de
aprendizado de 1e-5, e o modelo foi compilado com a fungcdo de perda
"categorical_crossentropy" e a métrica de acuracia.

O treinamento ocorreu ao longo de 100 ciclos (epochs), e o Aumento de
Dados foi aplicado ao conjunto de treinamento, a fim de melhorar o desempenho
do modelo e evitar o overfitting. A estratégia de Aumento de Dados foi
meticulosamente empregada para enriquecer o conjunto de treinamento e
potencializar a generalizagdo do modelo. Foram adotadas técnicas como
redimensionamento, rotacdo, deslocamento horizontal e vertical, zoom e
inversao horizontal das imagens. Essas técnicas foram escolhidas com base na
natureza das laminas histoldgicas, onde variagdes sutis, como uma rotagao ou
deslocamento, podem mimetizar variagdes reais encontradas no preparo e

analise das amostras em diferentes laboratoérios e contextos.
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4.1.2 Meétricas de avaliagdo do modelo de classificagdo categoérica

Ao longo dos 100 ciclos de treinamento, o modelo de classificagcao
categorica VGGNet apresentou um desempenho consistente, tendo uma fungéo
de perda de 0,0699 e uma acuracia de 97,57%. No conjunto de validagao, a
perda foi de 0,1403 e a acuracia de 95,74%.

No entanto, ao avaliar o modelo no conjunto de teste, a acuracia obtida
foi de apenas 45%, com uma fungdo de perda de 8,8852. Considerando a
complexidade da tarefa e a importancia do diagndstico preciso do CaP, essa
acuracia € insatisfatéria e aponta para a necessidade de melhorias no modelo.

A matriz de confusdo fornece uma representacéo visual do desempenho
do modelo em cada uma das classes e permite calcular métricas importantes,
como precisao, sensibilidade e especificidade (Figura 19).

- Benigno: Precisédo: 0,46, Sensibilidade: 0,48, Especificidade: 0,82

- Gleason 3: Precisao: 0,60, Sensibilidade: 0,60, Especificidade: 0,87

- Gleason 4: Precisao: 0,38, Sensibilidade: 0,35, Especificidade: 0,81

- Gleason 5: Precisao: 0,36, Sensibilidade: 0,38, Especificidade: 0,79

A partir desses valores, podemos observar que o modelo apresenta
melhor desempenho na classificagdo de CaP Gleason 3 e lesbes benignas,
enquanto enfrenta dificuldades para classificar corretamente as amostras de
CaP Gleason 4 e 5.

Além das métricas acima mencionadas, foi calculado o coeficiente Kappa
de Cohen, uma métrica estatistica robusta, para avaliar a concordancia entre as
classificagdes observadas e as previstas pelo modelo. O coeficiente Kappa de
Cohen obtido foi de k = 0,267. Esse valor aponta para uma concordancia
moderada entre as classificacdes do modelo e as verdadeiras, indicando que,
embora o modelo tenha conseguido algumas classificagbes corretas além do
que seria esperado pelo acaso, ainda ha um caminho consideravel a ser

percorrido para se atingir um nivel aceitavel de precisao para aplicagdes clinicas.
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Figura 19. Matriz de confusdo do modelo de classificagao categoria VGGNet.

Classificagao feita pelo uropatologista versus predigdo automatica do modelo
4.2 Resultados do modelo de segmentacgao de instancias (Mask R-CNN)
4.2.1 Desempenho geral do modelo de segmentacao de instancias

O modelo Mask R-CNN foi treinado e validado utilizando um conjunto de
dados composto por 36 laminas de prostatectomia radical, segmentadas em
cinco categorias distintas, sendo elas: glandulas normais, estroma, CaP Gleason
3, CaP Gleason 4 e CaP Gleason 5. Para o treinamento e validacdo do modelo,
foram utilizadas imagens de tamanho 256 x 256 pixels. A validagéo cruzada foi

realizada utilizando uma divisdo de 5 folds.
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O processo de treinamento envolveu o uso de varias técnicas de aumento
de dados, como inversao horizontal e vertical, rotacao e ajuste de contraste. O
modelo foi treinado em trés etapas, com as seguintes configuragdes:

- aprendizado apenas das camadas "heads" do modelo com uma taxa de
aprendizado de 1e-4 durante 20 ciclos;

- aprendizado de todas as camadas do modelo com uma taxa de
aprendizado de 1e-4 durante 60 ciclos;

- aprendizado de todas as camadas do modelo com uma taxa de
aprendizado reduzida para 1e-5 durante 100 ciclos.

As anotacgdes usadas no treinamento e validagao foram distribuidas da
maneira exposta na Tabela 2.

Durante o processo de treinamento, empregamos técnicas de Aumento
de Dados, tais como rotacdes, inversoes e desfoques, com o intuito de aumentar
a diversidade do conjunto de treinamento e, consequentemente, melhorar a
capacidade de generalizacdo do modelo. O backbone da arquitetura do modelo
Mask R-CNN foi a ResNet101.

Tabela 2. Quantidade de anotacgdes feitas nas imagens usadas no treinamento

do modelo de segmentacao de instancias (Mask R-CNN):

Numero de laminas de prostatectomia radical 36

Numero total de imagens utilizadas 6.160

Total de anotagdes usadas no treinamento 8.367
Glandulas normais 3.982
Estroma 3.049
Gleason 3 858
Gleason 4 2.321

Gleason 5 1.361
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Figura 20. Na mesma imagem, areas com gléandulas normais, estroma e
cancer padrao de Gleason 3, detectadas pelo modelo de Mask R-CNN
automaticamente. Vermelho = glandulas normais, azul = estroma, verde =

cancer de prostata padrao de Gleason 3

4.2.2 Métricas de avaliagdo do modelo de segmentacgao de instancias

Durante o treinamento, o modelo apresentou uma acuracia de
treinamento de 95,1%, indicando que ele aprendeu a distinguir efetivamente as
diferentes categorias no conjunto de treinamento. Além disso, o modelo alcangou
uma acuracia de validacao de 93,2%.

As meétricas de desempenho especificas da Mask R-CNN apés a
conclusao do ultimo ciclo incluem uma perda total de 0,8704, composta pelas
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seguintes contribuicdes: perda de classificagcdo RPN de 0,01894, perda de caixa
delimitadora RPN de 0,159, perda de classificacado MRCNN de 0,1015, perda de
caixa delimitadora MRCNN de 0,2324 e perda de mascara MRCNN de 0,3585.

Apds a conclusdo do treinamento, o modelo foi exposto a 100 novas
imagens nunca vistas, separadas antes do treinamento e ndo usadas durante
ele em nenhum momento. Para avaliar o desempenho do modelo no conjunto de
teste, agrupamos as categorias "glandulas normais" e "estroma" como "benigno".
Dessa forma, as métricas de avaliagdo foram calculadas considerando as
seguintes categorias: CaP Gleason 3, CaP Gleason 4, CaP Gleason 5 e benigno.

O modelo demonstrou um coeficiente de Dice de 0,89, indicando uma alta
concordancia entre a segmentacéo predita e a verdadeira. Em adi¢do, alcangou
uma acuracia geral de 0,89 no conjunto de teste.

No que tange a area sob a curva ROC-AUC para as diferentes categorias,
foram obtidos os seguintes valores (Figura 21):

- Benigno (composto pelas categorias "glandulas normais" e "estroma"):
0,8949

- Cancer de proéstata Gleason 3: 0,9493

- Cancer de proéstata Gleason 4: 0,9595

- Cancer de préstata Gleason 5: 0,9545

A matriz de confuséo obtida no conjunto de teste é apresentada na Figura
22. A partir dessa matriz, podemos calcular as seguintes métricas de avaliagao:

- Benigno: Precisao: 0,94, Sensibilidade: 0,68, Especificidade: 0,99

- Gleason 3: Precisao: 0,93, Sensibilidade: 0,93, Especificidade: 0,97

- Gleason 4: Precisao: 0,96, Sensibilidade: 0,93, Especificidade: 0,99

- Gleason 5: Precisao: 0,77, Sensibilidade: 1,00, Especificidade: 0,91
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Curva ROC
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Figura 21. Andlise da curva ROC nas laminas teste do modelo treinado de Mask

R-CNN.

O modelo Mask R-CNN demonstrou um desempenho consideravelmente
bom no conjunto de teste. A precisao e a sensibilidade indicam que o modelo foi
capaz de identificar corretamente as diferentes categorias de tecidos e lesdes
presentes nas laminas de prostatectomia radical. A especificidade também
mostrou resultados satisfatorios, sugerindo que o modelo teve um bom
desempenho na identificagcdo de verdadeiros negativos.

Entretanto, ainda ha espaco para melhorias. Por exemplo, a sensibilidade
na identificagdo do CaP Gleason 5 em comparagdo com as outras categorias
indicam que o modelo pode ter tido mais dificuldades com essa categoria em
especifico. Isso pode ser devido a complexidade das caracteristicas
morfolégicas associadas ou a quantidade de dados disponiveis para

treinamento.
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Figura 22. Matriz de confusdo do modelo de segmentagédo por instancias.

Anotacéo feita pelo uropatologista versus predicado automatica do modelo

4.3 Aplicagao do modelo de melhor desempenho nas laminas de bidpsia

de prostata

4.3.1 Selecdo do modelo de aprendizado profundo e dos casos de bidpsia

de préstata

O modelo de segmentacdo de instancias utilizando a Mask R-CNN foi
selecionado para analise das |laminas de biépsia de prostata devido ao seu
desempenho superior. Quando comparado a classificagado categorica usando a
VGGNet, o modelo Mask R-CNN mostrou-se mais eficaz em classificar

corretamente as amostras de tecido.
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Para a analise em questao, foram selecionadas 172 imagens de laminas
de bidpsias de préstata, provenientes de um conjunto de 21 casos clinicos
distintos aleatorios de pacientes diagnosticados com CaP.

Adicionalmente, um conjunto controle de 120 bidpsias benignas foi
também incluido na analise. Esta selecéo foi feita para fornecer um contraste
necessario e permitir a avaliacao do poder discriminativo do modelo em relagao
a tecidos normais e patologicos.

Utilizando o modelo de Mask R-CNN, foram automaticamente geradas
mascaras que identificavam areas de interesse nas laminas de bidpsia de
prostata. Estas mascaras foram utilizadas para classificar os diferentes tecidos
nas amostras em 4 categorias especificas: tecido benigno, cancer com padréo
de Gleason 3, cancer com padrao de Gleason 4 e cancer com padrao de Gleason
5.

Paralelamente, uma uropatologista expert (K.R.M.L), avaliou as mesmas
laminas de biopsia e fez suas anotagdes de forma manual, também classificando
os tecidos nas mesmas quatro categorias: benigno, Gleason 3, Gleason 4, e
Gleason 5. Ambas as anotagdes (modelo e uropatologista) foram alinhadas e

comparadas para avaliar o nivel de concordancia.

4.3.2 Meétricas de avaliagdo do modelo Mask R-CNN nas |aminas individuais

de bidpsia de préstata com cancer confirmado pelo patologista

Inicialmente, avaliamos as laminas individuais dos 21 casos clinicos de
pacientes com diagndstico confirmado de CaP.

A primeira métrica em foco foi o coeficiente de Dice, que atingiu um valor
de 0,683. No contexto das laminas histologicas, este indice indica uma
concordancia moderada entre as segmentagdes realizadas pelo modelo e as
anotagdes da uropatologista. Tal valor sugere que, embora o modelo tenha
demonstrado uma capacidade razoavel de replicar o discernimento humano,
ainda ha margem para aprimoramento, principalmente quando se trata de

discernir nuances nos padrdes histologicos.
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A analise ROC-AUC revelou uma performance distinta para cada
categoria (Figura 23). Para os padrdes de Gleason, os valores foram de 0,7629,
0,6408 e 0,7383 para Gleason 3, 4 e 5, respectivamente. Embora esses valores
nédo sejam perfeitos, eles demonstram uma competéncia satisfatoria do modelo
em identificar e discriminar os padroes de Gleason, sobretudo quando

confrontados com a complexidade histologica do CaP.
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Figura 23. Analise da curva ROC quando aplicado o modelo treinado de Mask

R-CNN nas laminas de bidpsia de préstata de pacientes com cancer de prostata.

A matriz de confusao revelou dados valiosos sobre o desempenho real do
modelo em cada categoria. Por exemplo, na categoria Gleason 4, houve uma
proporgao significativa de falsos negativos (42) em comparagdo com o0s
verdadeiros positivos (21). Isso pode explicar a menor ROC-AUC observada
para esta categoria, indicando que o modelo, por vezes, confunde o padréo

Gleason 4 com outros padrdes (Figura 24).
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Figura 24. Matriz de confusdo do modelo treinado de Mask R-CNN nas Iaminas

de bidpsia de préstata de pacientes com cancer de prostata.

A acuracia geral do modelo foi de 0,7035, demonstrando que o modelo
acertou cerca de 70,3% de suas predigdes em relagao ao total de anotagdes da
uropatologista.

Examinando a precisdo, sensibilidade e especificidade para cada
categoria:

- Gleason 3: Precisao: 0,62, Sensibilidade: 0,77, Especificidade: 0,96

- Gleason 4: Precisao: 0,88, Sensibilidade: 0,31, Especificidade: 0,97

- Gleason 5: Precisao: 0,68, Sensibilidade: 0,99, Especificidade: 0,49
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4.3.3 Meétricas de avaliagao do modelo Mask R-CNN para cada paciente de

bidpsia de préstata com cancer confirmado pelo patologista

Apoés avaliar cada lamina individualmente, realizamos a analise do caso
completo de cada paciente utilizando ndo somente o padrao de Gleason visto
em cada lamina, mas sim, o escore final de Gleason para determinado paciente
dado tanto pelo modelo de Mask R-CNN como pelo expert em uropatologia
(Figura 25).

Graduagao em biopsias

10

a

6 1 5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

—8— Modelo —®—Uropatologista
Figura 25. Escore de Gleason dos pacientes da biopsia de préstata. Em azul,
predicdo do modelo de IA. Em laranja, analise do expert em uropatologia.

Para avaliar a concordéancia entre o escore de Gleason do modelo e do
uropatologista, utilizamos o Coeficiente Kappa Quadratico. O valor obtido foi
0,69. Esse valor sugere uma concordancia substancial entre o modelo Mask R-
CNN e a avaliagao do especialista em uropatologia na determinagao dos escores
de Gleason. Essa métrica, ao refletir tal concordéncia, indica que o modelo
demonstrou eficacia razoavel na categorizagdo dos escores de Gleason,

alinhando-se quase em paridade com a capacidade de diagnostico de um
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especialista em uropatologia. Entretanto, € primordial entender que a
concordancia substancial ndo é sinbnimo de concordancia perfeita.

Em relacdo a matriz de confusdo (Figura 26), observamos uma
concordancia perfeita para os casos classificados como Gleason 10, indicado
pelo valor 5 na matriz. No entanto, categorias como Gleason 7 e Gleason 9
apresentaram divergéncias, evidenciadas pelos valores fora da diagonal
principal.

A acuracia obtida foi de 0,52, indicando que, em mais da metade dos
casos, o0 modelo fez previsbes alinhadas a avaliagcdo do uropatologista. No
entanto, no contexto de diagndstico de bidpsias de prostata, uma acuracia de
52% pode ser vista com ressalvas, pois 0s riscos associados a falsos positivos

ou falsos negativos s&o significativos.
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Figura 26. Matriz de confusdo dos pacientes submetidos a bidpsia de préstata

com cancer confirmado.
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4.3.4 Meétricas de avaliagao do modelo nas laminas benignas de bidpsia de

prostata

Na analise das laminas benignas, a precisdo do modelo Mask R-CNN em
distinguir tecidos benignos dos malignos, bem como dos diferentes padrbes de
Gleason, foi cuidadosamente avaliada.

O Coeficiente de Dice atingiu o valor de 0,9583 para as laminas benignas.
Essa métrica, notavelmente elevada em comparagao com os valores observados
para laminas com tecido maligno, denota uma excelente concordancia entre as
segmentacdes feitas pelo modelo e as anotagdes da uropatologista em tecidos
benignos.

Na matriz de confusdo das laminas benignas (Figura 27), pode-se
observar que, das 120 amostras, 115 foram corretamente classificadas pelo
modelo como benignas, enquanto 5 foram erroneamente classificadas como
possuindo padréao de Gleason 5. Esta informagdo corrobora que, embora o
modelo tenha demonstrado uma habilidade excepcional em identificar
corretamente os tecidos benignos, existe uma pequena porcentagem de laminas

benignas que foram mal interpretadas.

4.3.5 Meétricas de avaliagcdo do modelo Mask R-CNN em todas as laminas

de bidpsia de prostata

Por fim, analisamos todas as 292 |aminas selecionadas de biépsia de
préstata. Ao consolidar os dados de todas as laminas de bidpsia de prostata,
tanto benignas quanto malignas, buscou-se uma visao holistica do desempenho
do modelo Mask R-CNN.

O coeficiente de Dice global foi de 0,7962, indicando uma boa
concordancia entre as anotagbes manuais da uropatologista e as segmentagdes

feitas pelo modelo.
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Figura 27. Matriz de confusédo dos pacientes submetidos a bidpsia de préstata

com somente tecido benigno presente.

Na matriz de confusdo envolvendo todas as biépsias (Figura 28), a
categoria de tecidos benignos teve uma excelente performance com 116
classificagdes corretas e apenas 5 confundidos com Gleason 5. Para o padrao
de Gleason 3, 10 laminas foram corretamente classificadas, mas 3 foram
confundidas com Gleason 4. No padrao de Gleason 4, 21 foram corretamente
identificadas, no entanto, 42 foram classificadas equivocadamente como
Gleason 5 e 5 como Gleason 3. Finalmente, para o padrao de Gleason 5, 89
laminas foram corretamente classificadas, enquanto apenas 1 foi confundida

com Gleason 3.
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Figura 28. Matriz de confusdo envolvendo todas as laminas de bidpsia de

préstata avaliadas pelo modelo Mask R-CNN

Os valores de ROC-AUC (Figura 29) para cada categoria foram:

- Benigno: 0,9793

- Gleason 3: 0,7663

- Gleason 4: 0,6519

- Gleason 5: 0,8781

Esses valores confirmam a boa capacidade do modelo em diferenciar
tecidos benignos dos malignos e, em menor grau, entre os diferentes padrées

de Gleason.
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Figura 29. Analise da curva ROC quando aplicado o modelo treinado de Mask

R-CNN em todas as laminas de biopsia de préstata

A acuracia total foi de 0,8082, indicando que o modelo fez predigdes

corretas em aproximadamente 80,8% das vezes, quando consideradas todas as

[Aminas.

Outras métricas por categoria:

- Benigno: Precisao: 1,00, Sensibilidade: 0,96, Especificidade: 1,00

- Gleason 3: Precisao: 0,62, Sensibilidade: 0,77, Especificidade: 0,98
- Gleason 4: Precisao: 0,88, Sensibilidade: 0,31, Especificidade: 0,99
- Gleason 5: Precisao: 0,65, Sensibilidade: 0,99, Especificidade: 0,77
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5. DISCUSSAO
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A pratica padrao no diagnéstico do CaP envolve a anadlise de laminas
histopatoldgicas, seja de biopsias de prostata ou de prostatectomias radicais,
que tradicionalmente é executada manualmente por patologistas por meio de
microscopios opticos. Entretanto, com os avangos tecnoldgicos recentes, temos
observado uma transicdo revolucionaria na forma como as analises sao
conduzidas, particularmente com a integragao de técnicas de |IA no campo da
patologia.

Nos ultimos anos, a emergéncia das tecnologias relacionadas ao
processamento de imagens impulsionou o desenvolvimento de técnicas de IA
dedicadas a melhorar a precisdo e eficiéncia dos diagndsticos patoldgicos,
visando dar suporte ao trabalho dos patologistas, facilitar e complementar o
trabalho desses profissionais (105). Em nossa pesquisa, o foco principal foi o
emprego da |A para diferenciar imagens histopatolégicas de tecido prostatico
entre tecido benigno e tecido contendo CaP. Para alcangar este obijetivo,
utilizamos dois modelos distintos de aprendizado profundo: a VGGNet e a Mask
R-CNN.

Os resultados obtidos em nosso estudo demonstram que a Mask R-CNN
superou notavelmente a VGGNet em termos de acuracia. Esta superioridade
pode ser, em grande medida, atribuida a segmentacdo de instancias realizada
pelo modelo Mask R-CNN, que permite uma analise pormenorizada das
caracteristicas celulares e arquitetdnicas nas imagens. Esse nivel de detalhe é
essencial, especialmente quando os patologistas buscam identificar nuances
sutis que diferenciam tecidos benignos de malignos (106).

Diversos estudos tém sinalizado que a implementacdo da |IA no
diagnostico do CaP oferece uma precisdo diagndstica significativamente
elevada, e nosso estudo reforga essa tendéncia (107). No entanto, durante a
analise dos resultados, percebemos que a acuracia do algoritmo de aprendizado
profundo variou conforme o padrdo de Gleason presente no tecido prostatico
analisado. ldentificamos um desafio particular para os algoritmos ao enfrentar
padroes de Gleason mais elevados, indicando que refinamentos no modelo e a
inclusdo de mais caracteristicas discriminatérias sdo areas potenciais para

pesquisa futura (108).
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Quando comparamos a performance dos modelos de aprendizado
profundo a avaliacdo conduzida por um uropatologista expert, descobrimos que
a |IA demonstrou uma forte correlagdo com as avaliagées humanas. Entretanto,
ainda identificamos margem para melhorias (109). A combinac¢&o da IA com a
avaliacao humana pode, de fato, melhorar a acuracia diagndstica e proporcionar
uma maior confiabilidade no diagndstico do cancer de préstata (67). Além disso,
a lIA pode auxiliar na padronizacao e reducao do tempo necessario para a analise
das laminas histopatoldgicas, contribuindo para um processo diagnostico mais

eficiente e confiavel (110).

5.1 Analise do desempenho do modelo de classificagdo categérica
(VGGNet)

No decorrer do treinamento com 2.020 imagens, o0 modelo alcangou uma
acuracia impressionante de 97,57%. Essa eficiéncia elevada em conjuntos de
treinamento € uma caracteristica conhecida da VGGNet, dado o seu desenho
profundo e a capacidade de extragédo de caracteristicas (96). Contudo, ao avaliar
o conjunto de teste, a acuracia caiu para 45%, sugerindo um caso classico de
sobreajuste (overfitting) (54).

A matriz de confusdo também revelou dificuldades no modelo em
distinguir corretamente entre classes. Em particular, o modelo teve dificuldades
em classificar o padrdo de Gleason 5, apresentando precisdo e sensibilidade
menores. A literatura ja destacou anteriormente que o padrao de Gleason 5 pode
ser mais desafiador de ser identificado corretamente, devido a sua
heterogeneidade (111).

O desempenho reduzido no conjunto de teste pode ter também outras
causas. A representacao desequilibrada das classes no conjunto de treinamento,
embora aqui tenham sido cuidadosamente balanceadas, pode né&o refletir a
distribuicdo real em uma configuracgéo clinica.

Outra possivel razao para a baixa acuracia € a complexidade das imagens
histopatolégicas, que apresentam variagdes significativas em termos de

morfologia, cor e textura (112). Essa complexidade pode dificultar a identificacéo
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das caracteristicas relevantes para a classificacdo do tecido prostatico, o que
pode resultar em uma acuracia reduzida no conjunto de teste (113).

Ao analisar as métricas de precisao, sensibilidade e especificidade entre
as diferentes classes, notamos que o modelo VGGNet enfrentou dificuldades na
classificagao de alguns padroes de Gleason. A sensibilidade e a especificidade
na classificagdo do tecido benigno foram razoavelmente satisfatérias, sugerindo
que o modelo foi capaz de identificar corretamente casos benignos e excluir os
casos malignos. No entanto, a precisao na classificacdo dos diferentes padroes
de Gleason foi inferior a desejada, indicando que o modelo teve dificuldade em
diferenciar esses padrées com precisao.

Essa dificuldade pode ser atribuida a diversos fatores. A VGGNet, apesar
de sua profundidade e capacidade de modelagem, pode n&o ser o modelo ideal
para este tipo especifico de dados (27). Variagdes da VGGNet ou outras
arquiteturas podem eventualmente oferecer melhor desempenho (114). Além
disso, a quantidade de dados disponiveis para o treinamento do modelo pode ter
sido insuficiente para capturar adequadamente as variagdes nos padrdes de
Gleason, o que pode ter resultado em uma acuracia reduzida na classificagcao
desses padrdes (115).

Comparando com a literatura atual, o desempenho do modelo VGGNet
neste estudo esta aquém do relatado em pesquisas semelhantes (76).

Nir et al. (109) avaliou 231 pacientes que foram submetidos a
prostatectomia radical entre 1997 e 2011. As Iaminas de prostatectomia radical
foram digitalizadas e anotadas por 6 patologistas para 4 classes (benigno e
padrées de Gleason 3, 4 e 5). Essas imagens foram divididas em multiplos
pequenos patches como realizamos em nosso trabalho. O modelo treinado era
capaz de classificar cada imagem em uma das classes. A acuracia obtida nesse
trabalho na classificagdo dos patches analisados entre cancer de préstata e
patches benignos foi de 97,8%.

Nagpal et al. (116) usou uma estratégia semelhante, mas nao obteve
resultados tdo expressivamente positivos: utilizou 1aminas de prostatectomia
radical digitalizadas e divididas em pequenos patches para avaliar a capacidade
do sistema de aprendizagem profunda de detectar e graduar o céncer de

prostata, porém, com um numero muito robusto de imagens. Foram utilizados
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112 milhdes de imagens anotadas por patologistas de 1226 l|aminas de
prostatectomia radical para treinamento e 331 laminas independentes para
validacdo. O modelo de aprendizagem profunda atingiu uma acuracia
diagnostica de 0,70 (p = 0,002).

Nosso modelo de classificagdo categodrica ndo obteve resultados téao
animadores quanto o desses 2 trabalhos. Um dos fatores provavelmente foi o
numero reduzido de imagens que utilizamos no treinamento. Os trabalhos
citados anteriormente utilizaram um numero de imagens mais de 10 mil vezes
maior do que o utilizado no nosso trabalho. Apesar de Nir (109) ter obtido
resultados surpreendentes com acuracia maior que 97%, Nagpal (116) obteve
70% mesmo usando dezenas de milhdes de imagens.

Com base na analise do desempenho do modelo VGGNet em nosso
estudo, algumas melhorias podem ser propostas. Primeiramente, o uso de
outras arquiteturas de rede neural, como a ResNet ou a Inception, pode ser
considerado, uma vez que essas arquiteturas demonstraram resultados
promissores em tarefas semelhantes (117). Além disso, o emprego de técnicas
avangadas de pré-processamento de dados e aumento de dados (data
augmentation) pode ajudar a melhorar a capacidade do modelo de capturar as
variagdes nos padrdes de Gleason e, consequentemente, aumentar a acuracia
na classificagdo desses padrdes (118). Por fim, a utilizagdo de abordagens de
aprendizado de transferéncia (transfer learning) pode ser uma estratégia
eficiente para melhorar o desempenho do modelo, permitindo que ele se

beneficie do conhecimento adquirido em outras tarefas relacionadas (119).

5.2 Analise do desempenho do modelo de segmentacao de instancias
(Mask R-CNN)

O modelo Mask R-CNN teve um desempenho notavel no treinamento e
validagdo, com uma acuracia de 95,1% e 93,2%, respectivamente. Além disso,
as métricas de perda apresentadas indicam uma aprendizagem eficaz do modelo
em diferentes aspectos da segmentacéo, desde a classificagao de objetos até a

determinacdo exata de suas bordas.
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No conjunto teste, o0 modelo Mask R-CNN alcangou uma acuracia global
de aproximadamente 89% no conjunto de teste, um resultado expressivo dada a
limitagdo no numero de imagens usadas, em comparagao com padrées usuais
de aprendizado profundo.

A avaliagao usando o coeficiente de Dice, que mede a concordancia entre
duas amostras, revelou um valor de 0,89, corroborando a eficacia do modelo.
Além disso, a area sob a curva para as diferentes categorias reflete um alto grau
de especificidade e sensibilidade nas predicbes do modelo. Particularmente
notavel € o desempenho na identificacdo de padrdes de Gleason 4, com uma
AUC de 0,9595, demonstrando capacidade do modelo em diferenciar casos mais
sutis e clinicamente relevantes.

O treinamento das imagens para criagdo desse tipo de modelo exige
anotagbes acuradas e precisas em todas as imagens utilizadas, milhares de
anotacdes manuais, que € um processo que consome muito tempo, estressante,
e exige as habilidades de um profissional experiente, pois anotagdes de baixa
qualidade e pouco precisas tornam o modelo pouco confiavel. Uma base de
dados com grande numero de casos e de alta qualidade com boas anotagdes
tem potencial ilimitado com as técnicas de aprendizado profunda.

A alta acuracia alcangada pela Mask R-CNN no conjunto de teste pode
ser atribuida a varios fatores. Primeiramente, a arquitetura da Mask R-CNN é
baseada na Faster R-CNN (94), que foi projetada para ser eficiente em tarefas
de detecgao e segmentagao de objetos. A Mask R-CNN estende essa arquitetura
adicionando uma cabeca de segmentagdo, permitindo a realizagcdo da
segmentacdo de instancias de maneira eficaz (90). Essa abordagem baseada
em segmentacdo pode ser mais adequada para analise histopatoldgica, pois
fornece informagdes espaciais mais detalhadas sobre a localizagdo e a
morfologia das células tumorais (27).

Além disso, o pré-processamento de dados e o aumento de dados (data
augmentation) foram cruciais para melhorar o desempenho do modelo. O uso de
técnicas de aumento de dados, como rotagao, inversdo e zoom, aumentou a
diversidade de exemplos de treinamento e ajudou a aprendizagem do modelo
(101). O balanceamento de classes também foi fundamental para evitar o viés
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em direcdo as classes mais prevalentes, garantindo uma aprendizagem
adequada das caracteristicas associadas a cada classe (120).

A comparagao das métricas de preciséo, sensibilidade e especificidade
entre as diferentes classes revelou que a Mask R-CNN apresentou um bom
desempenho na maioria das classes de Gleason. No entanto, o modelo
enfrentou dificuldades na classificacdo do cancer de prostata Gleason 5, que é
caracterizado por um padrao de crescimento infiltrativo e indiferenciado das
células tumorais (20). Essa dificuldade pode ser explicada pela maior
variabilidade morfolégica e pela auséncia de glandulas bem formadas neste
padrao, tornando a distingdo entre tecido benigno e maligno mais desafiadora
(67).

Outro fator que pode ter contribuido para a dificuldade na classificagao do
Gleason 5 ¢ a presenca de artefatos e ruido nas imagens histopatoldgicas, como
descoloragcao e dobramento do tecido, que podem afetar a qualidade das
caracteristicas extraidas pelo modelo (121). Além disso, a presencga de infiltrado
inflamatorio nas imagens pode aumentar a complexidade da tarefa e confundir o
modelo durante a classificagdo (115). A maioria dos estudos na area ainda
enfrenta dificuldades na classificagdo de padrbes de Gleason mais agressivos e
complexos, como o Gleason 5 (122).

Nossos resultados s&o consistentes com a literatura atual e estudos
semelhantes que investigaram o uso de modelos de segmentagao de instancias
baseados em aprendizado profundo para analise histopatoldgica (110).

A Mask R-CNN tem sido amplamente utilizada em estudos que envolvem
a analise de imagens histopatologicas, apresentando resultados promissores na
deteccdo e segmentacao de células tumorais. Por exemplo, lise et al. (123)
aplicaram a Mask R-CNN para segmentagdo de células em imagens
histopatologicas de céncer de mama, obtendo resultados superiores em
comparagdo com meétodos tradicionais de segmentagdo. Usando a mesma
técnica de Mask-RCNN, Couteaux et al. (124) obteve uma acuracia de 90,6% na
deteccgao automatica de laceragdes de menisco no joelho, demonstrando que a

efetividade dessa técnica e a aplicabilidade em qualquer area da medicina.
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5.3 Comparacgao entre os modelos VGGNet e Mask R-CNN

Os resultados obtidos nos experimentos realizados nesta tese revelaram
diferencgas significativas no desempenho dos modelos VGGNet e Mask R-CNN
na classificagdo e segmentagdo de imagens histopatolégicas de tecido
prostatico.

Nossos resultados apresentados anteriormente mostram que o modelo
VGGNet obteve uma acuracia de 45% no conjunto de teste, enquanto o modelo
Mask R-CNN alcangou uma acuracia geral de 0,89. Estes resultados
demonstram que Mask R-CNN superou VGGNet em termos de desempenho
geral, como evidenciado por suas métricas superiores tanto no conjunto de
treinamento quanto no de testes.

O Mask R-CNN mostrou uma capacidade superior de distinguir entre as
diferentes categorias, particularmente nas classes malignas, quando comparado
ao VGGNet. Embora o VGGNet tenha se saido bem no treinamento e na
validag&o, o seu desempenho no conjunto de teste foi abaixo do esperado. Essa
discrepancia pode indicar um possivel sobreajuste durante o treinamento. Por
outro lado, Mask R-CNN mostrou uma performance consistente entre
treinamento, validagao e teste.

Enquanto VGGNet se concentra na classificagado categorica de imagens,
Mask R-CNN fornece uma segmentacao de instancias mais detalhada. Isso faz
com que o Mask R-CNN seja especialmente valioso para analises morfolégicas
detalhadas em patologia, permitindo que os patologistas identifiquem e analisem
caracteristicas especificas das les6es (90, 96).

Uma das limitagdes da VGGNet no contexto do diagnéstico de CaP ¢é a
sua dependéncia de classificagdes categoricas, o que pode limitar a capacidade
do modelo de capturar a complexidade e a diversidade dos padroes de Gleason
e outros aspectos morfoldgicos importantes para o diagndstico preciso do CaP.
Além disso, a VGGNet pode ser sensivel a variagao na coloracado das laminas
histolégicas, o que pode afetar negativamente o desempenho do modelo (121).
Em contraste, a Mask R-CNN é capaz de segmentar e identificar caracteristicas

individuais dentro das imagens, permitindo uma analise mais detalhada dos
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tecidos prostaticos e, assim, alcancando uma maior acuracia na identificacdo do
CaP e na atribuigao dos padrbes de Gleason (115).

No entanto, ao refinar nossa analise, percebemos que a Mask R-CNN
também nao é isenta de desafios. Por exemplo, ela demonstrou dificuldades na
classificagao do padrao Gleason 5. Esta constatagao sugere que, apesar de sua
capacidade de segmentacdo de instancias ser um grande trunfo, ainda ha
espago para otimizagdo quando confrontada com padrdes histolégicos mais
intricados ou atipicos.

5.4 Analise do desempenho do modelo nas laminas de bidpsia de

prostata

O modelo Mask R-CNN obteve desempenho notavel no conjunto de
treinamento, validacido e teste nas laminas de prostatectomia radical. Porém,
quando o modelo treinado previamente foi aplicado nas laminas de bidpsia de
prostata, o coeficiente de Dice foi de 0,683 e a acuracia geral de 70,3%. Estes
valores indicam uma boa, mas nao excelente, concordancia com as anotacoes
da uropatologista. Os valores ROC-AUC para os padrdes de Gleason foram
variaveis, oscilando entre 0,6408 para Gleason 4 e 0,7629 para Gleason 3.

Na anadlise das laminas benignas, o modelo demonstrou um alto
coeficiente de Dice de 0,9583. Este resultado indica uma concordancia quase
perfeita na segmentacdo de tecidos benignos. A habilidade de distinguir
precisamente entre tecidos benignos e malignos é crucial para minimizar os
diagnosticos falsos positivos.

Modelos de aprendizado profundo, como o Mask R-CNN, tém sido
aplicados no diagnéstico do CaP com resultados promissores. No entanto, o
desempenho varia consideravelmente dependendo da base de dados, pré-
processamento e ajustes do modelo.

Por exemplo, em um estudo realizado por Campanella et al., um modelo
de aprendizado profundo atingiu acuracia de 94% na classificagao de imagens
histolégicas da prostata (110). O estudo avaliou a classificagdo de diferentes

tipos de canceres em imagens histolégicas. Resultados para o céncer de
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prostata mostraram uma area sob a curva superior a 0,98. O método proposto
poderia permitir aos patologistas excluirem 65 - 75% das laminas mantendo
100% de sensibilidade. Embora nosso modelo tenha apresentado um
desempenho notavel, a AUC obtida por Campanella et al. demonstra uma
eficiéncia ainda maior na classificagao.

Outro estudo notavel foi realizado por Marginean (125) que desenvolveu
um algoritmo de aprendizado profundo com alta precisdo na deteccao de areas
cancerigenas (sensibilidade: 100%, especificidade: 68%). O coeficiente de
correlacao intraclasse para os padroes de Gleason 3 e 4 foram 0,96 e 0,94,
respectivamente. Nossa pesquisa demonstrou sensibilidade reduzida (31%)
para o padréo Gleason 4, indicando que o modelo de Marginean et al. pode ter
uma eficacia superior em algumas métricas de desempenho.

A utilizacao de técnicas de aprendizado profundo no diagnéstico do CaP
estd se mostrando uma abordagem promissora. Nosso modelo demonstra
potencial, no entanto, os resultados da literatura atual sugerem que ainda ha
espago para otimizagdes. Fazer o treinamento do modelo usando imagens
especifica de bidpsia de prostata seria uma delas. A busca por métodos mais
precisos e consistentes para auxiliar os patologistas no diagndstico e na
gradagdo do cancer de prostata € de extrema importancia para o futuro da
patologia digital.

5.5 A influéncia da experiéncia dos patologistas e o potencial dos

modelos de aprendizado profundo

A acuracia na determinacdo do escore de Gleason é altamente
dependente da experiéncia e especializagdo do patologista (20). Estudos
anteriores mostraram que a concordancia entre o grau de Gleason entre
patologistas gerais e uropatologistas pode ser relativamente baixa. Por exemplo,
Nakai et al. (126) demonstraram que a concordancia entre o grau de Gleason
atribuido por patologistas gerais e uropatologistas foi de apenas 47,5%. Essa

diferengca na concordancia destaca a complexidade inerente a classificacdo do
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CaP e sugere que a experiéncia do patologista pode desempenhar um papel
crucial na precisao do diagndstico.

Além disso, o numero de patologistas em muitas regides do mundo é
insuficiente para atender as necessidades crescentes, e a complexidade das
subespecializagcbes esta aumentando, especialmente em paises em
desenvolvimento como o Brasil (127). Nesse contexto, os modelos de
aprendizado profundo tém o potencial de auxiliar patologistas gerais com
experiéncia limitada em areas especificas, como uropatologia, a obter resultados
mais precisos e consistentes.

Nagpal et al. (107) investigaram a aplicagdo de modelos de aprendizado
profundo no diagndstico do CaP e compararam seu desempenho com o de
patologistas gerais e uropatologistas experientes. Os autores observaram que,
para tecidos contendo CaP, a taxa de concordancia entre o modelo de
aprendizado profundo e os uropatologistas na graduagao do tumor foi de 71,7%
(IC 95%: 67,9%-75,3%), significativamente maior do que a taxa de concordéancia
entre patologistas gerais e uropatologistas (58,0%; IC 95%, 54,5%-61,4%) (p <
0,001). No entanto, a concordancia entre os especialistas e o modelo na
distingao entre tecidos benignos e malignos foi semelhante a concordancia entre
especialistas e patologistas gerais (94,3% [IC 95%: 92,4%-95,9%] vs. 94,7% [IC
95%, 92,8%-96,3%)], respectivamente, p = 0,58).

Esses resultados indicam que os modelos de aprendizado profundo
podem ter um desempenho equivalente ao de patologistas gerais na
diferenciacado entre tecidos malignos e benignos e podem até superar o
desempenho dos patologistas gerais na graduagcdo do escore de Gleason.
Portanto, a implementagao de modelos de aprendizado profundo no diagndstico
do CaP pode oferecer uma ferramenta valiosa para melhorar a precisdo e a
consisténcia dos resultados, especialmente em cenarios onde o acesso a
uropatologistas experientes € limitado.

A experiéncia do patologista € um fator critico no diagndstico do CaP (27).
A aplicagado de modelos de aprendizado profundo no diagnéstico do CaP tem o
potencial de ajudar a superar as limitagdes relacionadas a experiéncia e
especializagdo dos patologistas, fornecendo uma ferramenta adicional para
melhorar a precisdo e consisténcia dos resultados (110). A medida que os
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modelos de aprendizado profundo continuam a evoluir e a melhorar, é provavel
que sua implementacdo na pratica clinica se torne cada vez mais comum,
auxiliando patologistas gerais e especialistas a tomarem decisbes diagnosticas
mais precisas e informadas.

Além disso, a integracdo dos modelos de aprendizado profundo em
sistemas de apoio a decisdo clinica pode facilitar a colaboragao entre
patologistas e aumentar a eficiéncia do processo de diagnostico (67). Por
exemplo, os modelos podem ser usados para identificar areas de interesse nas
imagens histopatolégicas e sugerir graduagdes preliminares de Gleason, que
podem ser posteriormente confirmadas ou ajustadas pelos patologistas com
base em sua experiéncia e conhecimento.

Ainda em relag&o ao potencial dos modelos de aprendizagem profundo,
um estudo conduzido por Eloy et al. (128) avaliou uma ferramenta de IA que ja
estd sendo utilizada no mundo real. O estudo avaliou a ferramenta chamada
Paige Prostate, projetada especificamente para auxiliar patologistas na
deteccdo, graduacédo e quantificacdo do céncer de prostata. Ao comparar o
desempenho diagndéstico de quatro patologistas sem e com a assisténcia do
Paige Prostate, foi observado que, embora a precisdo diagndstica se mantivesse
similar em ambas as fases (95,00% na fase 1 e 93,81% na fase 2), houve
beneficios claros ao integrar a ferramenta de IA. Os patologistas relataram
proliferagdo atipica de pequenos acinos (ASAP) cerca de 30% menos vezes na
fase com assisténcia da IA. Notavelmente, a ferramenta resultou em cerca de
20% menos pedidos de estudos de imuno-histoquimica e 40% menos
solicitagdes de segunda opinido. O tempo médio necessario para a leitura e
emissdo de relatorios por lamina foi aproximadamente 20% menor quando
assistido pelo Paige Prostate.

Importante notar que o estudo do Paige Prostate também revelou que a
concordancia média total com o desempenho do software foi de
aproximadamente 70% dos casos, sendo significativamente mais alto em casos
negativos (cerca de 90%) do que em casos de céncer (cerca de 30%). As
principais discordancias diagndsticas ocorreram ao distinguir casos negativos
com ASAP de pequenos focos de adenocarcinoma acinar bem diferenciado

(menos de 1,5 mm).
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5.6 Limitagoes do estudo e diregoes futuras

Embora os resultados deste estudo apresentem informacgdes relevantes
sobre a aplicagao de inteligéncia artificial e aprendizado profundo no diagnostico
do CaP, é importante reconhecer as limitagdes e os desafios enfrentados durante
o desenvolvimento e a avaliagao dos modelos propostos.

Uma das principais limitagdes deste estudo foi o tamanho do conjunto de
dados utilizado. O conjunto de dados € um fator critico na construgdo de modelos
de aprendizado profundo, uma vez que a qualidade e a quantidade de dados
disponiveis podem afetar significativamente o desempenho e a generalizagéo
dos modelos treinados (58). Neste estudo, a quantidade limitada de imagens
histopatoldgicas disponiveis pode ter influenciado a capacidade dos modelos de
aprender padrdes robustos e generalizaveis, o que resultou em um desempenho
inferior quando comparado a estudos semelhantes na literatura (129). Para
abordar essa limitagdo, recomenda-se a obtencdo de um conjunto de dados
maior e mais diversificado em estudos futuros, o que poderia melhorar a
capacidade dos modelos de aprender padrdes complexos e aumentar a acuracia
no diagnédstico do CaP.

Outra limitacdo deste estudo esta relacionada as caracteristicas das
imagens utilizadas. Imagens histopatologicas podem variar em termos de
qualidade, cor, contraste e resolucdo, o que pode tornar o processo de
aprendizado mais desafiador para os modelos de aprendizado profundo (115).
Além disso, a presenca de artefatos e ruidos nas imagens pode dificultar a
deteccdo e classificagcdo das areas contendo CaP (121). Neste contexto, a
utilizagao de técnicas de pré-processamento de imagem e de aumento de dados
pode ser benéfica para melhorar a qualidade das imagens e reduzir os efeitos
de variagdes e artefatos nas imagens (101). Estudos futuros podem explorar
diferentes abordagens de pré-processamento de imagem e aumento de dados
para melhorar o desempenho dos modelos de aprendizado profundo no
diagndstico do CaP.

Em relagdo as investigacbes futuras, é importante considerar a

exploragédo de novas arquiteturas de redes neurais convolucionais e técnicas de
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aprendizado profundo que possam proporcionar melhorias no desempenho e na
eficiéncia dos modelos. Por exemplo, a implementagao de redes neurais com
atencao seletiva (130) ou a utilizacdo de aprendizado de transferéncia (131)
podem ser abordagens promissoras para aprimorar a capacidade dos modelos
de aprender padrdes discriminativos € aumentar a acuracia no diagnéstico do
CaP. Além disso, a integragcao de informacdes clinicas e moleculares com os
dados de imagem histopatoldégica pode oferecer uma abordagem mais
abrangente e precisa para o diagndstico e a estratificagdo de risco do CaP (27).

Outro aspecto a ser investigado em estudos futuros € a analise da
correlacado entre as predicdes dos modelos de aprendizado profundo e os
resultados clinicos dos pacientes, como sobrevida e resposta ao tratamento.
Essa analise pode fornecer informacdes valiosas sobre o potencial dos modelos
de aprendizado profundo para auxiliar na tomada de decisdes clinicas e na
identificacdo de pacientes que possam se beneficiar de terapias especificas.
Além disso, o estudo da capacidade dos modelos em prever a agressividade do
tumor e o potencial de progressdo da doenga pode contribuir para a
personalizagao do manejo clinico do CaP (67).

Outra direcao futura importante é a exploracédo da aplicacdo de modelos
de aprendizado profundo em outras modalidades de imagem, como imagens de
ressonancia magnetica multiparamétrica e imagens de ultrassonografia. A
combinacao de diferentes modalidades de imagem pode fornecer informagdes
complementares e aumentar a acuracia no diagnéstico do CaP (132). Além
disso, a integracdo de modelos de aprendizado profundo em sistemas de apoio
a decisédo clinica pode ajudar a melhorar a eficiéncia e a qualidade dos
diagndsticos realizados por uropatologistas (133).

Por fim, este estudo apresentou uma analise detalhada do desempenho
de dois modelos de aprendizado profundo, VGGNet e Mask R-CNN, no
diagnostico do CaP usando imagens histopatolégicas. Embora tenham sido
observadas limitagdes e desafios, os resultados obtidos fornecem informacdes
importantes sobre o potencial das técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado
profundo na melhoria da acuracia diagnostica do CaP. Estudos futuros podem
se basear nessas descobertas para desenvolver e validar modelos mais
eficientes e robustos, explorando novas arquiteturas de rede, técnicas de
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aprendizado e abordagens combinadas. A investigagao continua nesta area é
crucial para o avanco do conhecimento cientifico e para a promocéo da inovacao

na deteccao e no tratamento do cancer de prostata.
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6. CONCLUSOES
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Foram construidos dois sistemas de aprendizado profundo para o
diagndstico do CaP e graduacgao de Gleason nas laminas de prostatectomia
radical.

O modelo Mask R-CNN foi superior ao VGGNet no diagndstico do CaP e
graduacao de Gleason.

A acuracia do modelo Mask R-CNN para o diagnéstico do CaP foi de 89%
€ a precisao para a determinagao dos padroes 3, 4 e 5 de Gleason foi 93%, 96%
e 77%, respectivamente.

A maior dificuldade do sistema foi no reconhecimento do padrdo 5 de
Gleason.

Na era da patologia especializada, o uso da IA é promissor e pode auxiliar
o patologista em sua rotina, permitindo uma maior assertividade no diagnostico

e graduacgao de Gleason, principalmente entre ndo especialistas.
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Detecting and grading prostate cancer in radical
prostatectomy specimens through deep learning
techniques
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Melo PAS, Estivallet CLN, Srougi M, Nahas WC, Leite KRM. Detecting and grading prostate cancer in radical prostatectomy specimens through deep
learning techniques. Clinics (Sao Paulo). 2021;76:e3198

*Corresponding author. E-mail: petronio_augusto@hotmail.com

OBJECTIVES: This study aims to evaluate the ability of deep learning algorithms to detect and grade prostate
cancer (PCa) in radical prostatectomy specimens.

METHODS: We selected 12 whole-slide images of radical prostatectomy specimens. These images were divided
into patches, and then, analyzed and annotated. The annotated areas were categorized as follows: stroma,
normal glands, and Gleason patterns 3, 4, and 5. Two analyses were performed: i) a categorical image classi-
fication method that labels each image as benign or as Gleason 3, Gleason 4, or Gleason 5, and ii) a scanning
method in which distinct areas representative of benign and different Gleason patterns are delineated and
labeled separately by a pathologist. The Inception v3 Convolutional Neural Network architecture was used in
categorical model training, and a Mask Region-based Convolutional Neural Network was used to train the
scanning method. After training, we selected three new whole-slide images that were not used during the
training to evaluate the model as our test dataset. The analysis results of the images using deep learning
algorithms were compared with those obtained by the pathologists.

RESULTS: In the categorical classification method, the trained model obtained a validation accuracy of 94.1%
during training; however, the concordance with our expert uropathologists in the test dataset was only 44%.
With the image-scanning method, our model demonstrated a validation accuracy of 91.2%. When the test
images were used, the concordance between the deep learning method and uropathologists was 89%.
CONCLUSION: Deep learning algorithms have a high potential for use in the diagnosis and grading of PCa.
Scanning methods are likely to be superior to simple classification methods.

KEYWORDS: Prostate Cancer; Deep Learning; Radical Prostatectomy; Prostate Pathology; Artificial Intelligence.

H INTRODUCTION conducted subjectively by pathologists, and although there
) are many initiatives aiming to train as many specialists as
The high prevalence and complex management of prostate  posible, the number of pathologists is insufficient for
cancer (PCa) have imposed significant amounts of invest- dealing with the increasing number and complexity of the
ment in healthcare systems (1,2). The wide spectrum of agg- actual requirements (5-7).
ressiveness of PCa, ranging from an indolent disease that can Among expert uropathologists, the disagreement in deter-
be managed with surveillance to an aggressive disease with a mination based on the Gleason score reaches up to 12%;
poor prognosis, necessitates accurate diagnosis and classifi- however, this number increases to 50% when considering
cation. Tumor grading using the Gleason/ISUP score is the generalist pathologists (8,9).
main prognostic factor, and together with staging, indicates In the last few years, the field of knowledge on artificial
the choice of treatment and probable outcome (3,4). Histo- intelligence has rapidly increased. Machine learning has
logical analysis and Gleason/ISUP grading are currently  pecome prevalent, and is present in many high-tech pro-
ducts, including web search results, speech recognition in
smartphones, and video recommendations, among other
Copyright © 2021 CLINICS - This is an Open Access article distributed under the tasks.
terms of ?he Creative Commons License (ht‘tp:(/cre_ativecommons.org/ljcen§es/by/ In 2006, Hinton et al. (10) described how to train a machine
407 anich permis uvesiced s dcibulon wnd eprodicien o 30/ that i capable o recogizing handwritten digits with high
precision (>98%), an approach they called “deep learning.”
Deep learning is a branch of artificial intelligence that
Received for publication on May 29, 2021. Accepted for publi-  processes data and creates patterns for use in decision-
cation on September 21, 2021 making (11). In recent years, researchers have tried to solve
DOI: 10.6061/clinics/2021/e3198 the problem of PCa diagnosis and grading using deep

No potential conflict of interest was reported.
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learning techniques to overcome the current limitations of
human-made diagnoses (12-14).

In this study, we used prostatectomy specimens evaluated
by experienced uropathologists to train a deep learning
algorithm in the detection and grading of PCa.

H MATERIALS AND METHODS

Study population, slide digitization, and
annotation

We randomly selected 12 whole-slide images of hematox-
ylin-and-eosin-stained ~ formalin-fixed paraffin-embedded
prostatectomy specimens from our database slides. Each
analyzed slide belonged to a different patient. These slides
were digitized at a magnification of 20x using a Pannoramic
Flash II 250 scanner (3DHISTECH Ltd., Budapest, Hungary).
The whole slides were segmented into 1,525 image patches
with a pixel resolution of 2,000 x 2,000 using Python 3 (https:/ /
www.python.org). These image patches were then analyzed
and annotated by two experienced uropathologists (KRM.L.
and CL.N.E). The annotations were initially conducted
separately by the pathologists, and all images were shown.
When a disagreement occurred in any image, the pathologists
discussed the particular image and reached a consensus. Two
different analyses and annotations were employed.

- Categorical image classification method: We labeled each
image according to the presence or absence of malignancy.
Within the cancer images, each image was labeled accord-
ing to the most prevalent Gleason pattern present on the
slide. As the output, each predicted image was classified
into one of four patterns: benign, Gleason 3, Gleason 4,
or Gleason 5.

— Image scanning method: Using this method, we delineated
and annotated specific areas in each image, rather than
simply classifying the entire image with a single label.
To accomplish this task, we used the co-annotator tool
(https:/ / github.com/jsbroks / coco-annotator/). Each anno-
tation belonged to one of five categories: stroma, normal
glands, or Gleason pattern 3, 4, or 5.

Development of deep learning algorithm

In the categorical classification method, we used the
Inception v3 Convolutional Neural Network Architecture
(https:/ / github.com /machine-learning / Inception-v3-tensor
flow) and TensorFlow library (https://www.tensorflow.org)
to train the model. The image patches were divided into
training and validation datasets. The training dataset is an
actual dataset used to train the model. The model observes
and learns from these data. Meanwhile, the validation
dataset is the sample of data used for frequent evaluations
of the model, the hyperparameters of which are turned. The
model sees the validation dataset, but never learns from it.
Because robust datasets are required for adequate network
training, we applied data augmentation on all image patches
of our training data: horizontal and vertical flipping,
rotation, and zooming.

With the scanning method, the image patches were
divided into training and validation data. The model was
trained using the Mask Region-based Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN) (https://github.com/matterport/
Mask_RCNN), where the model learns from the delineated
areas annotated by the pathologists and generates its own
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bounding boxes and segmentation masks for each instance of
an object in the image.

Model evaluation

After the model training, we selected three new whole-
slide images that were not used in the training, to evaluate
the generalization capability of the model. We prepared these
images in the same way as with the training images, i.c.,
using image patches with a pixel resolution of 2000 > 2000.
From them, we randomly chose 100 different image patches
for each classification method. All images were evaluated
using deep learning algorithms after being read by the uro-
pathologists, and the concordance between the two results
was analyzed.

Ethics

The study was approved by the Institutional Review
Board and Ethics Committee, and informed consent was
considered unnecessary.

B RESULTS

Using the categorical classification method, 740 images in
the benign group and 785 images in the cancer group (251 for
Gleason 3, 254 for Gleason 4, and 280 for Gleason 5) were
categorized. The images were randomly separated into
training (1,220 images) and validation (305 images) data.

With the scanning method, from the 1,525 images, the
pathologists made 1,982 annotations, which were divided
into 559 normal glands, 535 stroma, 273 Gleason 3, 281
Gleason 4, and 334 Gleason 5 annotations. Likewise, the
images were randomly divided into two groups, i.e., training
(1,220) and validation {305) images.

Table 1 summarizes how the images and annotations were
distributed for both classification methods.

Using the categorical classification method, the trained
model obtained a 94.1% validation accuracy for determining
malignant tissue and its Gleason pattern. Subsequently, we
evaluated the model using 100 test images that were not
used during the training process. However, the concordance
with our expert uropathologist analysis was only 44%. When
we separately analyzed the correct prediction between
groups, we found that, when the true label was benign, the
model precision was 48%, whereas, for Gleason 3, 4, and 5,
it was 60%, 34.6%, and 33.3%, respectively (Table 2).

With the image scanning method, our model demon-
strated a validation accuracy of 91.2%. When the test images

Table 1 - Characteristics of annotated slides.

n (%)

Whole prostatectomy slides 12 (100)

Categorical classification method

Total no. of slide patches generated 1,525 (100)
Only benign tissue 740 (48.5)
Gleason 3 pattern predominant 251 (16.4)
Gleason 4 pattern predominant 254 (16.7)
Gleason 5 pattern predominant 280 (18.4)

Scanning method

Total no. of annotations generated 1,982 (100)
Stroma 535 (27.0)
Normal glands 559 (28.2)
Gleason 3 pattern 273 (13.8)
Gleason 4 pattern 281 (14.2)
Gleason 5 pattern 334 (16.8)
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Table 2 - Categorical classification method—true label (pathologist label) versus predicted label (deep learning label) in test dataset

images.
Predicted label
Benign Gleason 3 Gleason 4 Gleason 5 Total
True label Benign 12 (48%%) 4 7 25
Gleason 3 4 15 (60%*) 4 2 25
Gleason 4 4 9 (34.6%%) 6 26
Gleason 5 1 9 8 (33.3%%) 24

*Correct concordance between pathologist analysis and trained model prediction.

were used, the concordance between the deep learning method
and uropathologists was surprisingly high; the approach
correctly detected benign and cancerous tissues, including their
patterns, in 89% of the never-before-seen images (Figure 1).
When the annotations were evaluated individually, 117 areas
were detected by the model in 100 of the images, among which
106 areas were detected correctly (90.5%) (Table 3). The correct
annotation rate was as follows: 31 predictions for benign tissue
(96.7% correct), 27 predictions for Gleason 3 (92.5% correct), 29
annotations for Gleason 4 (96.5% correct), and 30 predictions
for Gleason 5 (76.6% correct).

B DISCUSSION

A slide analysis of a biopsy or radical prostatectomy
specimen is traditionally conducted manually by patholo-
gists, using optical microscopes. In recent years, owing to
rapidly evolving visual system technologies, artificial intelli-
gence techniques have been developed to support the work
of pathologists (15).

In comparison to the results recorded by experienced
uropathologists, using the proposed deep learning scanning
method, we demonstrated an accuracy of 89% in real-world
images in the PCa diagnosis and determination of the
Gleason/ISUP grading. However, our categorical method
had a low global accuracy of 44% in the never-before-seen
images. These findings suggest that delimitating the areas of
interest in each image patch is an extremely time-consuming
and stressful activity, but can generate superior results. Using
Mask-RCNN, Couteaux (16) obtained a 90.6% accuracy in
automatically detecting meniscal tears in the knee, demon-
strating the effectiveness of this technique and its applic-
ability in any field of medicine.

In addition, Nagpal et al. (17) used an extremely robust
database, comprising 112 million pathologist-annotated
image patches from 1,226 whole-slide images, and achieved
a mean accuracy of 70% compared to 61% among the 29
general pathologists. Interestingly, they reported that the
tumor grading evaluations by uropathologists were signifi-
cantly more accurate than those of the general pathologists
(71.7% wersus 58.0%, p<0.001), suggesting that the deep
learning model may have a higher proficiency for tumor
grading than general pathologists (18).

Litjens et al. (12) introduced deep learning as a tool for
improving the objectivity and efficiency of a histopathologi-
cal evaluation. They studied the deep learning performance
in the PCa identification during a biopsy, and their algorithm
was able to detect all slides containing PCa, whereas 30-40%
of the slides containing normal tissue needed human inter-
vention to be excluded. Using specimens from radical
prostatectomies segmented in a tissue microarray, Arvaniti

Figure 1 - Scanning method example—The upper image shows
an image patch extracted from a radical prostatectomy specimen
slide. The lower image demonstrates the scanning model
prediction. The method automatically detected a Gleason 3
pattern area in the upper part of the image and stroma tissue in
the lower part of the patch).
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Table 3 - Scanning classification method—true area label (pathologist analysis) versus deep learning predicted area label in test

dataset images.

Predicted area label

Benign Gleason 3 Gleason 4 Gleason 5 Total
True area label Benign 30 (96.7%*) 1 0 6 37
Gleason 3 1 25 (92.5%*) 1 0 27
Gleason 4 0 1 28 (96.5%*) 1 30
Gleason 5 0 0 0 23 (76.6%%*) 23

*Correct concordance between pathologist analysis and trained model prediction.

et al. (13) reached an inter-annotator agreement between the
model and two pathologists at 0.75 and 0.71, respectively,
comparable with the inter-pathologist agreement (kappa=
0.71).

The accuracy in the determination of the Gleason/ISUP
score depends directly on the experience of the pathologist.
However, the number of pathologists in most parts of the
world is insufficient for supporting the complexities of
sub-specialization, which is more serious in lower-income
countries such as Brazil.

Increasing the number of images is essential for improving
the accuracy of our model. In addition, by evaluating the
image sets, we noted that some morphologies are matter
of confusion, such as the seminal vesicle epithelium and
inflammatory infiltrate, which may be difficult for the algo-
rithm to solve. We observed that, in addition to increasing
the number of images, if we include different aspects of
Gleason pattern 5, (e.g., inflammation, atrophy, and post-
atrophic hyperplasia), we believe our algorithm will be able
to learn and distinguish the different morphological aspects
that may be a matter of confusion.

The involvement of multiple uropathologists may also
improve the quality of the image sets by selecting those
achieving a consensus.

With our numbers, we want to reinforce the satisfactory
results of deep learning algorithms in the diagnosis and
grading of PCa, as well as their utility as a tool used in daily
routines to improve quality and speed of pathologists,
thereby benefiting the welfare of the society.

This is a new type of knowledge, and many variables
should be assessed before excellence can be achieved. For
example, what is the best machine learning method avail-
able? How many images are necessary to achieve a good
agreement? Who should train the machine? Will the results
be based exclusively on machine observations or will
pathologists have to sign off on the final outcome? Such
questions need to be addressed in future large-scale studies,
which should be conducted globally.

B CONCLUSIONS

Our data have shown that a deep learning algorithm has
high potential for the detection and grading of PCa. Scanning
methods are likely to be superior to simple classification
methods when a limited dataset is available. Future applica-
tions of deep learning methods will be unlimited, and should
therefore be studied extensively during the next few years.
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