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RESUMO

De Oliveira, Erick Coelho. A utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial
no diagnédstico precoce do cancer de boca. 2024. Trabalho de Concluséo de
Curso (Graduagao em Odontologia) — Departamento de Odontologia da
Faculdade de Ciéncias da Saude da Universidade de Brasilia

Introducdo: O cancer de boca afeta mucosa oral, labios, lingua, gengiva e
palato. Seus fatores de risco séo etilismo, tabagismo, exposicao diaria ao sol,
inflamacgé@o cronicas, entre outros. A maior parte dos diagndsticos sédo
elaborados quando o tumor ja esta em tamanho avancado. Todavia, a deteccéo
precoce € fundamental para um melhor prognéstico. As ferramentas de
inteligéncia artificial podem ser usadas para diminuir o atraso no diagnéstico
dessa neoplasia.

Objetivo: O objetivo desse trabalho foi avaliar o que a literatura cientifica tem
relatado sobre a utilizacao de ferramentas de inteligéncia artificial no diagnostico
precoce do cancer de boca e se elas tém sido eficazes e precisas.

Materiais e métodos: Para esta pesquisa, recorremos a bases de dados como
PubMed/MEDLINE, EMBASE, LILACS, Web of Science, Scopus e literatura
cinzenta para pesquisar sobre o uso de inteligéncia artificial (IA) no diagnostico
precoce do cancer de boca. O estudo focou em técnicas de IA como Machine
Learning e Deep Learning, excluindo artigos sem resultados empiricos ou texto
completo. A analise avaliou métodos de IA, precisdo diagndstica, beneficios
comparados a métodos tradicionais e limitagdes.

Resultados: Inicialmente, foram encontrados 114 artigos, dos quais 16 foram
incluidos para avaliacédo das ferramentas de inteligéncia artificial com o intuito de
diminuir o atraso no diagnéstico do cancer de boca. Tais estudos foram
publicados entre 2020 e 2023, produzidos em paises e/ou escritos por autores
de nacionalidades de paises como india, EUA, Arabia Saudita, Brasil, Reino
Unido, Malasia, Italia, China, Suica e Australia. As principais descobertas desses
estudos apontaram que as IAs podem ajudar os profissionais de saude a
tomarem decisfes assertivas e com alta precisdo sobre o diagnéstico.
Conclusao: O diagnostico do cancer de boca com o uso de ferramentas de 1A
tem se mostrado viavel e preciso em compara¢do com os métodos tradicionais.
No entanto, essas tecnologias ndo substituem o papel dos radiologistas na
analise de imagens médicas. Apesar das limitacdes, essas ferramentas de 1A
podem ser valiosas como suporte e instrumento de ensino, especialmente para
profissionais menos experientes, para diminuir o atraso no diagnostico de
neoplasias orais. Por fim, & essencial realizar mais estudos longitudinais com
acompanhamento prolongado para compreender melhor a aplicacdo clinica
desses sistemas de inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Cancer de boca, Diagnostico precoce, Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

De Oliveira, Erick Coelho. The use of artificial intelligence tools in the early
diagnosis of oral cancer. 2024. Course Conclusion Paper (Graduation in
Dentistry) - Department of Dentistry, Faculty of Health Sciences, University of
Brasilia.

Introduction: Oral cancer affects the oral mucosa, lips, tongue, gums, and
palate. Its risk factors are alcoholism, smoking, daily exposure to the sun, and
chronic inflammation, among others. Most diagnoses are made when the tumor
is already advanced. However, early detection is essential for a better
prognosis. Artificial intelligence tools can be used to reduce the delay in
diagnosing this neoplasm.

Objective: The objective of this study was to evaluate what the scientific
literature has reported about the use of artificial intelligence tools in the early
diagnosis of oral cancer and whether they have been effective and accurate.
Materials and methods: For this research, we used databases such as
PubMed/MEDLINE, EMBASE, LILACS, Web of Science, Scopus, and gray
literature to investigate the use of artificial intelligence (Al) in the early diagnosis
of oral cancer. The study focused on Al techniques such as Machine Learning
and Deep Learning, excluding articles without empirical results or full text. The
analysis evaluated Al methods, diagnostic accuracy, benefits compared to
traditional methods, and limitations.

Results: Initially, 114 articles were found, 16 of which were included to evaluate
artificial intelligence tools to reduce the delay in diagnosing mouth cancer.
These studies were published between 2020 and 2023, produced in countries
and/or written by authors from India, USA, Saudi Arabia, Brazil, UK, Malaysia,
Italy, China, Switzerland and Australia. The main findings of these studies
indicate that Als can help healthcare professionals make assertive and highly
accurate diagnostic decisions.

Conclusions: The diagnosis of oral cancer using Al tools has proven to be
viable and accurate compared to traditional methods. However, these
technologies do not replace the role of radiologists in analyzing medical images.
Despite their limitations, these Al tools can be valuable as a support and
teaching tool, especially for less experienced professionals, to reduce the delay
in diagnosing oral neoplasms. Finally, it is essential to carry out more
longitudinal studies with extended follow-up to better understand the clinical
application of these artificial intelligence systems.

Keywords: Oral cancer, Early diagnosis, Artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

A neoplasia maligna, que afeta a regido da boca, labios, palato, gengiva,
mucosa oral e lingua, é denominada como cancer de boca (ou Cavidade Oral)
[1,2]. J4& na regido da orofaringe, aquela composta pela posterior da lingua,
amigdalas e o palato mole e as paredes iniciais da garganta, 0s tumores
manifestam-se de maneira diferente, quando comparados ao anterior [1]. Assim,
progressivamente, forma-se o entendimento, na literatura, de que ambas
neoplasias malignas (cancer de boca e cancer de orofaringe) sdo duas doencas
distintas [3].

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) aponta que, além de estar entre
os de maior prevaléncia do planeta (16° neoplasia mais comum e 15° causa de
morte mundial), o cancer de boca incide com maior frequéncia em homens do
gue em mulheres. Além disso, o risco de desenvolver essa doenca aumenta com
a idade, principalmente apés os 45,3 anos [2].

O céncer de boca é uma lesdo multifatorial, e como fator de risco tém-se
o ato de fumar tabaco e, principalmente, o de masca-lo [2] — sendo que o0s
pacientes de alto risco estdo nessas duas condicdes [4]. O papel do alcool no
desenvolvimento de neoplasias € consenso na literatura [2], podendo estar
relacionado a 4,2% das mortes por cancer e 26,4% dos canceres bucais [2].
Além desses fatores, € sabido que inflamacéo crbnica, radiacao ultravioleta,
papiloma virus (HPV), infec¢cdes por Candida, imunossupressao e dieta estdo
associados a incidéncia de neoplasias malignas [5]. Outras causas dessas
doencas podem estar associadas a baixa condi¢cdo socioecondmica [2, 3], ma
higiene oral, carcinogénese do streptococcus anginosus, exposicées multiplas
ao amianto e hidrocarbonetos aromaticos policiclicos e hereditariedade. [2].

Alguns fatores estdo envolvidos na diminui¢cdo do risco da incidéncia do
cancer de boca, como o habito de consumir frutas citricas e vegetais crus [3],
além de frequentar o consultorio odontoldgico regularmente e possuir poucos ou
nenhum dente perdido [3].

A maior parte dos diagnosticos sao adquiridos quando o tumor ja esta em
tamanho avancado [1]. Todavia, a detecgdo precoce das leses malignas é

fundamental para um melhor prognéstico [5], podendo aumentar a taxa de
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sobrevida para 75% a 90% [6]. Visto que os primeiros profissionais de saude a
fazerem os exames da cavidade oral dos pacientes séo cirurgides dentistas, eles
possuem a capacidade de rastrear o cancer de boca [5] - além de incentivarem
0 autoexame para fazer a deteccdo em estagios inicias.

E sabido sobre o cancer de boca que quando diagnosticados nas fases
iniciais, a maioria desses casos possuem um prognostico mais favoravel [7] —
haja vista que deteccdo precoce € restringir a propagacdo das células
cancerigenas [8]. A taxa de sobrevida, em 5 anos, dos pacientes portadores de
cancer na cavidade oral & de 50% na maioria dos paises [5]. Diante disso e com
0 objetivo de facilitar a deteccdo e o diagndstico das lesdes oncoldgicas
precocemente, o uso da tecnologia pode ser benéfico [6]. A deteccdo do cancer
bucal pode ser feita por meio de métodos invasivos e ndo invasivos [8]. As
ferramentas da inteligéncia artificial (IA) podem melhorar a triagem do céancer,
como também de processamento claro e exato da gigantesca base de dados das
varias modalidades de imagens [5].

Técnicas de inteligéncia artificial sdo utilizadas em diferentes dominios
para melhorar o desempenho devido a sua capacidade de aprender e prever
resultados [8]. A IA pode ser subcategorizada em Machine Learning (ML) e Deep
Learning (DL). O ML usa algoritmos e processos computacionais para
reconhecer padrées, enquanto a DL processa varias camadas de aprendizado,
associando entradas e saidas relevantes [6]. Além de obter diagnosticos, essas
ferramentas sao Uteis para melhorar o prognostico de neoplasias [6]. A literatura
cientifica relata que uma abordagem de ML é mais precisa no progndstico do
que as analises estatisticas tradicionais [9].

A rica fonte de técnicas e ferramentas de inteligéncia artificial fornece
solucBes econdmicas para a deteccdo do cancer bucal. Essas tecnologias
poderdo beneficiar os profissionais de saude, oferecendo uma ferramenta
especializada e util também em investigacdes futuras. A evolucéo dos algoritmos
de computador tem proporcionado melhores solucdes no diagnostico de diversos
tipos de cancer e outras doencas.[8]
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 ESTRATEGIA DE BUSCA

As seguintes bases de dados bibliograficas foram utilizadas para
estratégias de pesquisa em 28 de maio de 2024: PubMed/MEDLINE, EMBASE,
LILACS, Web of Science, Scopus. Também foi realizada uma pesquisa adicional
na literatura cinzenta, incluindo o Google Scholar e OpenGrey, bem como uma
busca manual em listas de referéncias dos estudos incluidos e posteriormente,
cruzamento de referéncias por meio da andlise da lista de referéncias das
revisdes sistematicas avaliadas.

2.2 DESENHO DO ESTUDO E CRITERIOS DE ELEGIBILIDADE

O intuito desta pesquisa é avaliar a utilizacdo de ferramentas de
inteligéncia artificial (IA) no diagnéstico precoce do cancer de boca, analisando
sua eficacia como alternativa as formas tradicionais de diagndstico. Os critérios
de inclusédo abrangeram estudos que abordavam a aplicacdo de técnicas de IA,
como Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) e redes neurais,
especificamente no diagndstico precoce de cancer de boca. Foram excluidos
artigos que ndo apresentavam resultados empiricos ou que ndo estavam
disponiveis em texto completo.

A andlise dos artigos selecionados focou-se em identificar os métodos de
IA utilizados, a precisdo dos diagnosticos, os beneficios em comparagcdo com os
métodos tradicionais, e as limitacdes apontadas pelos autores. A sintese das
informagdes coletadas permitiu uma visdo abrangente do estado atual da
aplicacdo de IA no diagnostico do cancer de boca, destacando suas
potencialidades e desafios.
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2.3 COLETA DE DADOS

Os dados coletados de cada estudo incluiram o nome do(s) autor(es), ano
de publicacéao, tipo de ferramenta de inteligéncia artificial investigada, definicdo
do objetivo do estudo (progndstico ou diagndstico), objetivo do estudo,
resultados, e a precisdo como métricas de desempenho.

De maneira geral, a precisao relatada em cada estudo incluido reflete o
desempenho técnico (medida resumida) do modelo de aprendizado de maquina
desenvolvido [9]. Outras informacdes relevantes, como as limitacbes dos
estudos e a importancia prognoéstica da aplicacdo das ferramentas de IA, foram
registradas e resumidas na seg¢éo Discussao.
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3.RESULTADOS

3.1 SELECAO DOS ESTUDOS

Inicialmente, foram encontrados 114 artigos nas plataformas de base de
dados bibliogréficos e em referéncias cruzadas. Foram excluidos os trabalhos
publicados anteriormente ao ano de 2020, os que nao foram publicados em
lingua inglesa, 0s que ndo tivemos acesso ao texto completo e os que focavam
em outros tipos de cancer, diferente do de boca. Foram incluidos nessa pesquisa
para avaliacdo das ferramentas de inteligéncia artificial com o intuito de diminuir
0 atraso no diagndstico do cancer de boca 16 estudos publicados entre os anos
de 2020 e 2023, produzidos em paises, e/ou escritos por autores de
nacionalidades, como india, Estados Unidos (EUA), Arabia Saudita, Brasil, Reino
Unido, Malasia, Italia, China, Suica e Australia.

3.2 RESULTADO DAS PRINCIPAIS DESCOBERTAS E APLICACOES

As principais descobertas desses estudos, resumidas na Tabela 1,
indicaram que a aplicacdo das ferramentas de inteligéncia artificial para o
diagnoéstico do cancer bucal pode ajudar os profissionais de saude a tomar
decisbes assertivas sobre diagnoésticos e parametros progndésticos. Além disso,
alguns dos estudos publicados destacaram limitagbes significativas para a
implementacgéo desses modelos na pratica clinica diaria.
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3.3 CARACTERISTICAS DOS ESTUDOS

Todos os estudos incluidos foram publicados na lingua inglesa e ha
menos de 5 anos e focam no diagndstico do cancer de boca a partir de uma

ferramenta de inteligéncia artificial.



Tabela 1 — Resumo das caracteristicas descritivas encontradas nos artigos

16

Artigo

Referéncia

Autor

Ano

Pais

Objetivo Precisao

Ferramenta L.A.

Consideracoes

[11]

Marsden et al

Rahman et al

Welikala et al

Jeyaraj et al.

2020

2020

2020

2020

E.UA.

[ndia

Reino Unido

[ndia

lesdes orais usando

Demonstrar a
capacidade
diagnostica da
Fluorescéncia
Lifetime Imaging
(FLIm)

90%

Detecgdo e
classificagdo
semiautomatica
de cancer bucal

99,78%

Deteccao e
classificagao
automatizada de
84,77%
DL para detecgdo
precoce de cancer
oral.

Detectar e classificar
o cancer bucal a partir

da imagem

0,
hiperespectral da 94,75%

investigacdo da regido

maxilofacial.

FLIm e ML

SVM e KNN

ResNet e Faster
R- CNN

(DBM) e SVM

Possui a capacidade de
distinguir varias condi¢des de
displasia.

Longo periodo de treinamento
da ferramenta
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Referéncia Autor Ano Pais Objetivo Precisio Ferramenta LA. Consideracoes
Automatizado e
eficiente Cnns superam o aumento geral
[14] Wetzer et al 2020 E.U.A. processamento de 81% CNN de dados e o pré-treinamento
Ressonancia na detecgio de cancer oral
magnética
Diagndstico e Segmf:r.lta(;ilo, Dete,ccao €
classificacio de C.A Classificagdo de Nucleos
[15] Matias et al 2020 Brasil o 88% CNN Celulares Oral em mostras de
de boca com . i
. Citologia Coradas com
papanicolau \
Papanicolaou.
Classificacdo
automatizada de
[16] Navarun Das et 2020 india células em mult.lplas 97,50% CNN i
al. classes no tecido
epitelial do carcinoma
espinocelular oral
Predicdo do grau do
tumor e estadiamento
[17] Romeo et al. 2020 [talia em pacientes com 92,90% Radiomic ML -

CECdeBocae
orofaringeo.
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Referéncia Autor Ano Pais Objetivo Precisio Ferramenta LA. Consideracbes
Detectar potenciais
9 [18] McRae et al,, 2020 E.U.A. - ; ) 99,30% ML -
lesOes orais malignas
Ferramenta para 0 modelo desenvolvido
Suica e prever o poderiamelhorar
10 [19] Mermod etal 2020 Australia metastaseslinfonodais 90% ML significativamente otratamento
ocultas de pacientes com CEC de Boca
Avaliar,
histologicamente, o
11 [20] Haamed et al 2021 Mzillas-la e desempzer-lho das 98,10% SVM Fac111.dade da c,ol.eta do
India caracteristicas e da Histopatoldgico
técnica de pontuagio
automatica.
12 [21] Kirubabaetal. 2021 fndia Diagnostico por 99,30% CNN -

analise morfologica
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Referéncia Autor Ano Pais Objetivo Precisio Ferramenta LA. Consideracoes
Extrair caracteristicas
de classificacdo de Coleta de dados
13 [22] Hahman et al 2022 Arabia Saudita imagens de biépsiade  97,66% Alex Net (DL) . L
. Histopatologicos.
CEC para treinar o
modelo.
Andlise baseada em 0 desempenho fia validagdo
. cruzada indica que a
rede de capsulas de .
imagens Capsule Network metodologia proposta pode
14 [23] S Panigrahi et al. 2022 Arabia Saudita . - 97,35% classificar eficientemente as
histopatolodgicas de (D.L) ) . -
. imagens histopatologicas do
carcinoma : i
espinocelular oral Carcinoma Espinocelular Oral
(CEQ)
Construir um
conjunto de
15 [24] S.Shettyetal. 2023 india cassificadores que g, 170, gy, CNN, MLP -
classifique com
precisao o cancer
bucal.
Sugere o grande potencial da
Diaenéstico do cancer combinacao da andlise do
16 [25] Xie et al 2023 China J PR 95,70% ML halito e da IA como método
oral em estagio inicial L P
para o diagnostico em estagio
inicial do cancer bucal.
Medlla ~arltmetlca da 93,64%
precisao
[10-25]

(Fonte: Elaboracéo prépria)
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Os 16 artigos levantados nesse estudo utilizam variadas ferramentas de
inteligéncia artificial com o objetivo tornar a o diagnostico do cancer de boca
menos lento e mais preciso. A precisao especifica a quantidade de amostras que
sdo classificadas corretamente, ou seja, quando a ferramenta determinou

corretamente se a imagem era ou ndo indicativa de neoplasia maligna [8].

Quadro 1 — Tipos de ferramentas de IA. Adaptado de Vimala et al, 2024

Artificial Intelligence

Machine Learning Computational
| Intelligence
|
Deep Learning Fuzzy Evolutionary
Shallow;Mace! Model Systems Computing
I 1
Supervised Unsupervised Supervised Unsupervised
Learning Learning Learning Learning

T I ST
coder
S0 o |
Trees

O Machine Learning (ML) € uma subarea da inteligéncia artificial que
abrange uma ampla gama de algoritmos, com capacidade de aprender com 0s
dados, tomar decisdes e fazer previsdes [26]. O ML é eficaz no diagndstico de
diversos tipos de canceres e suas ferramentas foram utilizadas com o intuito de
mensurar a progressao e o tratamento de neoplasias. Além disso, a capacidade
das ferramentas de ML para identificar caracteristicas importantes em conjuntos
de dados complexos demonstra sua relevancia. Diversas ferramentas, como
Redes Neurais Artificiais (RNAs), Redes Bayesianas (BNs), Maquinas de
Vetores de Suporte (SVMs), Rede Neural Convolucional (ConvNet/

Convolutional Neural Network /CNN), Arvores de Decisdo (DTs), Fluorescence
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Imaging (FLIm), k-nearest neighbors algorithm (k-NN), além de Res Net, Faster-
R, e Alex Net, tém sido amplamente aplicadas na pesquisa do cancer para o
desenvolvimento de modelos preditivos, gerando resultados eficazes e tomada
de decisdes mais precisas. Embora seja claro que o uso de métodos de
aprendizado de maquina possa melhorar nossa compreenséao da progressao do
cancer, é necessaria uma validacdo adequada para que esses métodos sejam
considerados [26].

Marsden et al. [10] demonstraram a capacidade diagndstica da
Fluorescéncia Lifetime Imaging (FLIm) e perceberam uma mudanca
estatisticamente significativa entre o diagndéstico de pessoas saudaveis e com
cancer, alcancando uma precisdo de 90%. E, ainda, concluiram que a
abordagem desenvolvida demonstra o potencial do FLIm para avaliacdo rapida
e confiavel da margem intraoperatéria, sem a necessidade de agentes de
contraste. Rahman et al. [11] compararam cinco ferramentas de Machine
Learning diferentes, concluindo que a arvore de decisdo apresentou maior
precisdo de classificacdo [22]. Por outro lado, Marsden et al. [10] avaliaram
diversas classificacbes em seu estudo e descobriram que o método Random
Forest gerou resultados absolutos. Rahman et al. [22] propds, em outro estudo,
a comparacdo de trés marcadores diferentes a fim de alcancar uma maior
precisao

JA4 Welikala et al. [12] buscaram detectar e classificar de forma
automatizada (DL) lesbes orais usando duas ferramentas (ResNet e Faster R-
CNN) e obtiveram uma precisao de 84,77%. Jeyara et al.[13] usaram imagens
hiperespectrais da investigagéo da regido maxilofacial com as ferramentas SVM
e DBM, obtendo uma precisdo de 94,75%.

Variados trabalhos utilizaram a ferramenta CNN e obtiveram resultados
gue geram otimismo e validam essa IA, com precisdo superior a 80% [14—
16,21,24].

Haamed et al. [20] avaliou 35 imagens de tecidos em relacao as técnicas
de pontuacgéo automatica e relatou que os resultados obtidos eram mais precisos

guando comparados aos manuais.
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Quadro 2 — Grafico boxplot da precisédo das IAs

Precisao das IAs
1005

0%
B0%
T0%
B0%
0%
40%
30%
20%
10%

0%

(fonte: elaboracgéo propria)

Ao desenvolver um classificador com alguma IA, é fundamental que se
avalie a eficacia de seu modelo preditivo. Durante o treinamento do modelo,
diversas métricas de avaliacdo podem ser empregadas. A escolha da métrica
mais adequada para determinar o "melhor modelo" depende do foco que o
pesquisador quer dar para o problema em questdo [27]. A preciséo relatada em
cada estudo incluido reflete o desempenho técnico (medida resumida) do
modelo de aprendizado de maquina desenvolvido [9], visto que a precisdo é uma
métrica que avalia a razdo entre a quantidade de verdadeiros positivos e a soma
de todos os valores positivos (falsos positivos e verdadeiros positivos).[27]

As ferramentas de IA dos estudos levantados conseguiram alcancar alta
precisdo em seus trabalhos, com valores entre 81% e 99,78%. JA a média

aritmética dos valores mensurados resultou em 93,64%.
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Quadro 3 — Ano de publicacao dos estudos

= 2020
= 2021
u 2022

2023

[Fonte: elaboracao propria]

Quadro 4 — Paises em que as pesquisas foram realizadas

Pal'ses Suica e Australia

Reino Unido
Mal3sia e India
Italia

india

E.U.A.

China

Brasil

Arabia Saudita

o
-
N
w
IN
]
o))

[Fonte: elaboracéo propria]

No quadro 3, observamos que o gréfico pizza evidencia 0 ano em que as
pesquisas foram publicadas. Ja o quadro 4 aponta os paises em que as
pesquisas foram realizadas ou o da nacionalidade do principal autor. Dos 16
artigos, 5 sdo da india, 3 dos EUA, 2 da Arabia Saudita, e dos demais paises
foram utilizados apenas 1 artigo de cada para esse trabalho.
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Quadro 5 - Ferramentas de IA mencionadas nos artigos

Contagem de Ferramenta |.A.

SVM, CNN, MLP

SVM e KNN

SVM

ResNet e Faster R- CNN
Radiomic ML

ML

FLIm e ML

CNN

Capsule Network (D.L.)
Alex Net (DL)

(DBM) e SVM

o
i
N
w
IS
v

[Fonte: elaboracéo propria]

Nos trabalhos em questdo foram utilizadas diferentes ferramentas de
inteligéncia artificial, alguns artigos ndo especificaram qual subcategoria de
Machine Learning (ML) foi operada, outros empregaram mais de uma
ferramenta. A arquitetura mais utilizada é a das Redes Neurais Convolucionais
(CNN), uma subcategoria do Deep Learning (DL). As CNNs sdo empregadas
principalmente para avaliar imagens e tém a capacidade de reconhecer padrdes.
Elas possuem camadas ocultas e convolucionais que extraem automaticamente
informacBes espaciais dos dados de entrada. Essas redes fornecem filtros

capazes de identificar varios componentes visuais. [9]
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4 DISCUSSAO

Este estudo evidenciou que a utilizacdo de ferramentas de inteligéncia
artificial com o objetivo de diminuir o atraso no diagndstico do cancer de boca ja
€ uma realidade, embora restrita a grupos de pesquisa sem translacéo para a
pratica clinica. Diversos paises ja utilizam dessa tecnologia para diagnosticar
neoplasias orais com preciséo superior a 80%.

Os estudos analisados demonstram que as métricas de desempenho dos
modelos de aprendizado de maquina possuem um alto nivel de precisdo no
diagnéstico do cancer oral. Assim, a utilizacdo de 1As no cancer oral, bem como
em outros setores da saude, ndo € mais uma ideia futurista, mas um fato em
desenvolvimento com desdobramentos promissores [28].

Os resultados encontrados por Alabi et al [9] corroboram com os
encontrados nesta pesquisa, visto que a preciséo relatada variou entre 63,4% e
100%, haja vista que considera as previsdes corretas sobre todas as demais
feitas pelo algoritmo [27]. E, ainda, os dados aqui apurados em relacéo aos tipos
de ferramentas de IA utilizados em diagnosticos de CA de boca sao proximos
aos encontrados em trabalhos semelhantes [8,9,29].

A inteligéncia artificial enfrenta desafios consideraveis no treinamento dos
algoritmos e na interpretacdo dos casos, ainda que tenha demonstrado
desempenhos impressionantes em uma variada gama de aplicacbes. Uma
limitagdo importante para sua aplicagio em ambientes sensiveis e
regulamentados é a complexidade relacionadas ao modo e aos motivos pelos
quais determinadas decisdes sdo tomadas [30]. A necessidade de grandes
volumes de dados rotulados para treinamento pode ser um obstaculo, e a “caixa
preta” dos modelos complexos de IA torna dificil para que os profissionais de
saude entendam e confiem totalmente nos resultados gerados [31]. A questéao
da base de dados necesséria para o treinamento das ferramentas de IA é um
ponto crucial. Os resultados devem ser interpretados sempre a luz das limitagdes
do nimero de dados usados na avaliacao por IA.

O termo “caixa preta” € comumente utilizado como uma metafora para

descrever um método, inerente aos modelos e sistemas, que néo seja claro ou
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que seja desconhecido, mesmo sendo capazes de gerar resultados com alta
precisao [31]. Ou seja, a “caixa preta” se refere a dificuldade de interpretar como
a ferramenta chegou a uma determinada concluséo ou deciséo.

Essa "caixa preta" traz algumas implicacdes importantes. Primeiramente,
pode ser dificil para os usuéarios confiarem nos resultados de um modelo se eles
nao conseguem entender como se realizou 0 processamento, especialmente em
areas da saude, em que ¢ vital saber o porqué das decisdes. Além disso, validar
e auditar essas decisOes se torna um grande desafio. Se algo der errado, torna-
se dificil apontar o problema ou corrigir 0 modelo sem entender seu
funcionamento interno [9]. Assim, enquanto os modelos de IA s&o altamente
eficazes, a ndo compreenséo tedrica pode ser um obstaculo significativo para
sua aplicacao prética.

Existe também a preocupacdo com a coleta de informacgfes para a base
de dados a ser usada, e para isso, € necessario pré-processar esses dados,
verificando-os e rotulando-os. Esse processo é desafiador, visto que os dados
meédicos séo considerados, por muitas vezes, volumosos, complexos e confusos
[32].

A preocupacdo com a quantidade limitada de informagdes ocorre pela
dificuldade de incorporacao desses materiais a base de dados (big data) das IAs.
Haja vista que esses dados geralmente ndo estdo imediatamente disponiveis
para analise das ferramentas de IA. Eles estdo frequentemente armazenados
em diferentes locais e formatos, como registros eletrénicos de saude (EHR),
sistemas de patologia, arquivos de imagens médicas, prontuarios fisicos, dados
de seguros e ferramentas de prescricao eletronica. Essa quantidade restrita de
dados incorre no risco de viés [9]. Ndo obstante, existe pouca quantidade de
prontuarios com classificacdo histologica e estadiamento dos tumores
devidamente classificados nessas bases [7].

Outra consideragcdo importante diz respeito aos sistemas eletrénicos
hospitalares. O ambiente hospitalar é caracterizado por mudancas continuas nas
praticas clinicas e operacionais ao longo do tempo, resultando em alteracdes
nas populagbes e caracteristicas dos pacientes. Portanto, os modelos
desenvolvidos anteriormente precisam ser retreinados periodicamente. Isso
pode ser feito por meio de uma simples recalibracdo ou de um retreinamento

completo do modelo [33].
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Para que esses modelos potencialmente transformadores possam ser
aplicados com sucesso nas praticas clinicas diarias, é essencial considerar a
privacidade das informacOes dos pacientes e 0 uso ético dos dados. Para
enfrentar as preocupacdes relativas a privacidade e ao uso indevido dos dados
dos pacientes, é crucial obter o consentimento documentado dos pacientes para
a utilizacdo de suas informacdes [9].

As questbes éticas devem sem levadas em conta. Como a
responsabilizagdo em caso de falha da ferramenta de IA e os interesses
comerciais, jA& que a inclusdo dessas tecnologias pode ser associada a
demissdes em massa [34].

Um estudo realizado no Hospital Universitario de Brasilia (HUB)
comprovou que ainda existe um longo periodo entre o aparecimento da lesdo
em um paciente e o diagnéstico de neoplasia [35]. Outro trabalho, também
realizado no HUB, comprovou que existe atraso no diagnéstico do cancer de
cabeca e pescoco (6). Por outro lado, as ferramentas de inteligéncia artificial s&o
recursos factiveis e precisos no diagndéstico precoce do cancer de boca [9].
Todavia, ainda ndo estdo presentes na pratica clinica de hospitais e consultorios,
visto que existem altos custos envolvidos e 0os poucos profissionais qualificados
para criar, treinar e interpretar tais modelos [36].

A forma de diagndstico que o algoritmo aplica na pratica é feito por meio
de processamento de imagem, removendo ruido e distorcéo, utilizando varios
métodos. As imagens sdo coletadas de diversas fontes, como microscoépicas,
raios-X, ressonancia magnética, tomografia computadorizada, PET Scan e
imagens coloridas de celular, passando por um processo de melhoria,
segmentacdao, extracdo de recursos e classificacdo [7].

O processo de melhoria de imagem visa aprimorar a qualidade da imagem
ajustando brilho, contraste, angulos e removendo ruidos com filtros. A
segmentacao divide a imagem em sec¢des chamadas segmentos, facilitando a
analise, especialmente util para diagnosticos meédicos rapidos e eficientes. A
extracdo de recursos deriva dados especificos da imagem segmentada,
reduzindo o espaco de armazenamento e a complexidade computacional, o que
é crucial para o desempenho do algoritmo de classificacdo. Ja a classificacéo
organiza os dados em classes especificas; na deteccdo do cancer oral, ela
identifica se os dados sdo cancerigenos ou nao (classificacdo binéaria) ou

determina os diferentes estagios do cancer (classificagdo multiclasse). Essas
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etapas podem ser executadas em paralelo para aumentar a velocidade dos
algoritmos [7].

Duas estratégias podem ser promovidas com o objetivo de diminuir o
atraso no diagndéstico do cancer de boca. Primeiramente, a criagdo de um
programa de rastreamento de dados e treinamento profissional para organizacao
de informacdes precisas e transparentes. Ou seja, que a informacao seja
aplicavel, mas lembrando que o paciente de alto risco precisa ser identificado e
levado a uma consulta. Um agente fundamental nessa etapa de coleta de
informacdes é o agente comunitario de saude.

Trabalhos futuros devem ser feitos com o foco em desenvolver uma
ferramenta de diagndstico rapido de cancer bucal utilizando técnicas de
processamento digital de imagens e inteligéncia artificial. Isso pode ser feito em
ambientes de hospitais universitarios, com uma metodologia que envolve a
coleta de imagens médicas de fontes acessiveis como bidpsias digitalizadas,
raios-X, ressonancia magnética, tomografia computadorizada, PET Scan e até
cameras de celular, por meio de aplicativos. Algoritmos de machine learning
serdo treinados para realizar classificacfes binarias e multiclasse, permitindo a
identificacdo precisa do cancer e seus estagios. A ferramenta proposta incluira
uma interface intuitiva e de facil acesso para o usuario, um processamento
automatico de imagens e classificagdo em tempo real, resultando em
diagndésticos mais rapidos e precisos.

Para garantir a efichcia e praticidade da ferramenta, pode ser
desenvolvida uma versdo inicial a ser testada em hospitais publicos
selecionados. A implementagdo deve incluir o desenvolvimento de software
utilizando tecnologias como Python, TensorFlow e OpenCV, seguido por testes
pilotos e capacitacdo dos profissionais de salude. Espera-se que essa ferramenta
reduza significativamente o tempo de diagnostico, sendo acessivel e de baixo
custo.

Esta pesquisa tem como limitacdo o fato de que a maioria dos estudos
nao avaliou os desafios da inclusdo dessas ferramentas de IA na pratica clinica
e nao discutiu como os profissionais de saude tém lidado com essa nova forma
de trabalho e, ainda, ha uma quantidade limitada de pesquisas feitas no Brasil.
Outra limitacdo importante € o custo dessas ferramentas, especialmente

considerando as inequidades sociais existentes no Brasil.
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5 CONCLUSAO

O diagnéstico do cancer de boca com o uso de ferramentas de IA tem se
mostrado viavel e preciso, em comparagdo com 0s meétodos tradicionais, na
forma de pesquisa e eventos isolados, sem a devida translacéo para a pratica
clinica. Apesar das limitacdes, essas ferramentas de IA podem ser valiosas como
suporte e instrumento de ensino, especialmente para profissionais menos
experientes, para diminuir o atraso no diagndstico de neoplasias orais. Por fim,
é essencial realizar mais estudos longitudinais com acompanhamento
prolongado para compreender melhor a aplicacdo clinica desses sistemas de

inteligéncia artificial e seus custos sociais envolvidos.
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