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RESUMO 

Toledo MC. Predição do status molecular de HPV em amostras citológicas de cervico-

vaginais processadas em meio líquido por meio de algoritmo de inteligência artificial 

[Tese]. São Paulo; Fundação Antônio Prudente; 2024. 

Introdução: o câncer do colo uterino é considerado o terceiro tipo mais frequente na 

população feminina. O método de rastreamento utilizado é o exame citológico, porém embora 

este teste tenha diminuído a incidência de mortalidade por esta neoplasia, ele ainda apresenta 

algumas limitações, como por exemplo nos casos de citologia indeterminada (ASC). Desta 

forma, se tornou necessário a utilização de exames complementares como o teste molecular 

de HPV para auxiliar de forma mais segura no diagnóstico dos casos indeterminados, com 

determinação da conduta a ser seguida de acordo com o teste molecular. Com a recente 

expansão da aplicação de Inteligência Artificial (IA) na avaliação de imagens em patologia, 

novos algoritmos foram abordagens tem sido desenvolvida para a predição de status 

molecular ou resposta a terapias-alvo em tipos de tumores. Objetivo geral: Investigar a 

viabilidade do uso de algoritmos de Inteligência Artificial na predição dos subtipos a partir de 

exames citológicos. Método: O estudo utilizou um conjunto de 588 pacientes que realizaram 

exames citológicos com resultado de teste molecular para HPV por genotipagem no A.C. 

Camargo Cancer Center no período de 2017 a 2024. Um conjunto de abordagens de 

Inteligência Artificial foram utilizadas na análise das lâminas digitalizadas destes pacientes a 

para criação de modelos capazes de predizer subtipos de lesões. Resultados: Os resultados 

deste estudo mostram que a aplicação da IA representa uma abordagem promissora capaz de 

detectar subgrupos comumente avaliados durante o diagnóstico a partir da citologia cervical. 

Conclusões: O estudo demonstra a viabilidade do uso de algoritmos de IA para prever os 

subgrupos de citologias cervicovaginais a partir de imagens digitalizadas. Os resultados 

destacam o potencial das metodologias baseadas em IA como uma ferramenta complementar 

no rastreamento do câncer do colo do útero, oferecendo uma alternativa promissora aos testes 

moleculares em contextos com recursos limitados ou onde esses testes não estão acessíveis. 

PALAVRAS-CHAVE: 1. Câncer cervical. 2. HPV. 3. Inteligência artificial  



 

 

ABSTRACT 

Toledo MC. Prediction of the molecular status of HPV in cervical-vaginal cytological 

samples processed in liquid media using an artificial intelligence algorithm [Thesis]. São 

Paulo; Antônio Prudente Foundation; 2024. 

Introduction: cervical cancer is considered the third most common type in the female 

population. The screening method used is cytological examination, however, although this 

test has reduced the incidence of mortality from this neoplasm, it still has some limitations, 

such as in cases of indeterminate cytology (ASC). Therefore, it became necessary to use 

complementary tests such as the HPV molecular test to help more safely in the diagnosis of 

indeterminate cases, determining the course of action to be followed according to the 

molecular test. With the recent expansion of the application of Artificial Intelligence (AI) in 

the evaluation of images in pathology, new algorithms and approaches have been developed 

for the prediction of molecular status or response to targeted therapies in tumor types. 

objective: Investigate the feasibility of using Artificial Intelligence algorithms to predict 

subtypes based on cytological exams. Method: The study utilized a cohort of 588 patients 

who underwent cytological examinations with molecular HPV testing by genotyping at the 

A.C. Camargo Cancer Center from 2017 to 2024. A set of Artificial Intelligence approaches 

was employed to analyze the digitized slides of these patients in order to create models 

capable of predicting lesion subtypes. Results: The results of this study show that the 

application of AI represents a promising approach capable of detecting subgroups commonly 

evaluated during diagnosis based on cervical cytology. Conclusions: The study demonstrates 

the feasibility of using AI algorithms to predict subgroups of cervicovaginal cytologies from 

digitized images. The results highlight the potential of AI-based methodologies as a 

complementary tool in cervical cancer screening, offering a promising alternative to 

molecular testing in resource-limited settings or where such tests are not accessible. 

KEY WORDS: 1. Cervical câncer. 2. HPV. 3. Artificial Intelligence. 
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 Câncer do colo uterino 

O câncer do colo uterino é um dos mais frequentes no mundo, ficando em quarto lugar 

em incidência e mortalidade na população feminina, com aproximadamente 530.000 novos 

casos e 275.000 mortes por ano (Santoro et al. 2024). Além disso, uma pesquisa realizada nos 

Estados Unidos da América (EUA) estimou 13.240 novos casos de câncer cervical 

diagnosticados para 2018 com uma morte estimada em cada 4170 mulheres (Olusola et al. 

2019). 

No Brasil o câncer cervical é considerado o terceiro tipo de câncer mais prevalente na 

população feminina, um grande problema de saúde pública. Estima-se em cada ano no 

período de 2023 a 2025, 17.010 novos casos, o que mostra uma incidência de 15,38 casos em 

100.000 mulheres (INCA, 2022). Em relação ao índice de mortalidade na população brasileira 

em comparação com a população mundial foi de 4,51 óbitos/100 mil mulheres, no ano de 

2021 (INCA, 2022). Quando se exclui os casos de pele não melanoma, a proporcionalidade da 

mortalidade por câncer comparada com o câncer do colo uterino em mulheres no ano de 2021, 

representam o quarto lugar no país, com uma taxa de 6,05 % de todos os casos (INCA, 2022). 

Os locais que evidenciam menor incidência e número de óbitos no Brasil, são a região 

Sudeste (4,2%) e Sul (4,9%), já a região norte apresentou 15,4 % dos óbitos (INCA, 2022). A 

Figura 1 mostra a incidência e a mortalidade deste câncer no mundo. No Brasil, a estimativa 

da incidência para cada ano de 2023 a 2025 e, a proporcionalidade de mortalidade no Brasil 

por regiões são apresentadas nas Figura 2 e na Figura 3 respectivamente. 
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Fonte: International Agency for Research on Cancer (2022). 

Figura 1 - Gráfico com a relação de mortalidade e incidência do câncer uterino no 

mundo em 2022 

 
Fonte: INCA (2022). 

Figura 2 - Representação da estimativa da incidência por câncer de colo uterino, por 

idade pela população mundial, por 100 mil mulheres, para cada ano de 2023 

a 2025 
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Fonte: INCA (2022). 

Figura 3 - Proporção de mortalidade por câncer do colo uterino no Brasil por regiões 

1.2 Papilomavírus humano (HPV) e câncer do colo uterino 

Existem vários fatores que podem levar ao desenvolvimento do câncer do colo uterino, 

porém o HPV é considerado o fator determinante (Santoro et al. 2024). A relação entre o vírus 

do HPV e o câncer do colo uterino foi descoberta por Harold zur Hausen, um médico 

infectologista alemão (Zur Hausen et al. 1976). Neste trabalho seminal, ao realizar uma 

análise de verrugas comuns, genitais e em laringe, foi observada a presença do vírus do HPV 

e, por conseguinte, identificaram que o contato dessas lesões com a pele de voluntários levava 

a transmissão do vírus, tendo como resultado a formação de verrugas típicas. Outro ponto 

notório desta descoberta é que foi observado que certos tipos de lesão possuíam uma 

tendência maior para desenvolver algo maligno (Zur Hausen et al. 1976).  

Assim, também foi descoberto que a infecção pelo papilomavírus ocorre pelo contato, 

incluindo sexual (Castle, 2024). Sobretudo, pesquisas realizadas pela Organização Mundial da 

Saúde (OMS), mostraram que uma em cada dez pessoas são portadoras do vírus do HPV 

(Castle, 2024). Por sua vez, atualmente a prevenção do vírus do HPV exige o uso de 

preservativo ou a vacinação antes do início da vida sexual, porém não são métodos 100% 

eficazes (Castle, 2024). 

O papilomavírus humano corresponde a um microrganismo icosaédrico de 50 nm de 

diâmetro, envolvido por uma fita dupla circular de DNA com 8000 pb de comprimento (Yang 

et al. 2022). O seu genoma é composto por oito genes na região não codificada, que é 

chamada de região longa de controle, localizada em uma das fitas. Este local contém 
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reguladores da replicação e transcrição viral (Booy et al. 1998; Jensen et al. 2024). Todos os 

papilomavírus possuem essa mesma organização genômica. Nota-se também, uma região 

precoce chamada E que faz a codificação de várias proteínas E1, E2, E4, E5, E6 e E7. Estas 

proteínas são responsáveis por regular a transcrição e replicação viral e o ciclo celular. É visto 

mais uma região que é chamada de tardia L, onde estão localizados os genes L1 e L2 (Jensen 

et al. 2024). 

Estes invadem o núcleo das células epiteliais escamosas e começam a se replicar, após 

esta fase se verifica quatro passos para o desenvolvimento do câncer cervical: 

- Infecção por HPV do epitélio metaplásico na zona de transformação do colo do 

útero (a junção entre o epitélio escamoso do ectocérvice e do epitélio glandular do 

canal endocervical). 

- Persistência da infecção por HPV. 

- Progressão de um clone de células epiteliais transformadas geneticamente pela 

infecção viral uma lesão displásica do colo uterino. 

- Desenvolvimento de carcinoma e invasão pela membrana basal. 

Nos tumores relacionados ao HPV, o vírus é encontrado no núcleo da célula onde 

insere sequências do seu genoma no DNA da célula hospedeira. Estas alterações genômicas 

modificam funções diversas no DNA como excisão de bases, reparação, recombinação e 

amplificação. Como resultado, ocorre a reprogramação de células infectadas pelo HPV, com 

ganho na sobrevivência, maior proliferação e menor diferenciação que levam ao 

desenvolvimento do clone expandido que levará ao câncer do colo uterino (Castle, 2024). A 

Figura 4 mostra a infecção do HPV nas células do colo uterino, sua multiplicação, 

ocasionando o desenvolvimento da lesão de baixo grau, alto grau até o desenvolvimento do 

câncer. 
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Fonte: http://www.roche.pt/resources/files/portugal2015/tipos/infecaohpv1.png 

Figura 4 - Fases de infecção do HPV na célula até a evolução para um carcinoma 

invasor 

Com a proliferação viral e persistência da infecção pelo vírus do HPV nas células da 

região do colo uterino, ele irá causar inicialmente uma lesão epitelial de baixo grau (LSIL), 

que são pequenas alterações nestas células que podem evoluir para uma lesão epitelial de alto 

grau (HSIL), sendo que neste caso as alterações celulares são maiores e mais intensas, 

havendo como consequência desta resistência viral maiores alterações irreversíveis na célula 

levando ao desenvolvimento do câncer do colo uterino. A Figura 5 ilustra esquema 

explicando o que leva a persistência do vírus na região do colo uterino.  

 
Fonte: Própria autoria. 

Figura 5 - Esquema ilustrativo da persistência do HPV no organismo levando ao 

desenvolvimento do câncer 

Existem mais de 200 tipos de HPV que foram classificados como de baixo e alto risco 

oncogênico (Wolf et al. 2024). Os tipos de HPV de baixo risco, são aqueles que causam 

lesões benignas como os condilomas acuminados. Os tipos de baixo risco incluem o HPV 40, 

42, 43, 44, 54, 61, 70, 72, os tipos não classificáveis Gama-HPV; Beta-HPV; 6; 11, sendo os 
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tipos 6 e 11 encontrados em cerca de 90% das verrugas genitais. Já os tipos de HPV 

classificados como de alto risco são HPV 16, 18, 31, 33, 35, 39, 45, 51, 52, 56, 58, 59. No 

caso do HPV de alto risco os mais prevalentes são os tipos 16 e 18, que são encontrados em 

cerca de 70% dos casos de câncer cervical (Wolf et al. 2024).  

O vírus do HPV pertence à família papillomaviridae com gênero papillomavirus. Este 

vírus não é classificado através de sorotipos como os outros vírus, a classificação acontece 

pela avaliação do seu genótipo. Os HPVs fazem parte de um grupo de muitos tipos de HPV, 

onde toda vez que a sequência de DNA da região L1é diferente em mais de 10% dos tipos já 

descritos, um novo tipo de HPV é incorporado ao grupo. Quando essas diferenças estão entre 

2% e 10%, descreve-se um novo subtipo de um tipo conhecido e quando as diferenças são 

menores que 2% descrevem-se uma nova variante de um subtipo conhecido (Boyle e Levin 

2007; Jensen et al. 2024). 

De importância, fica evidente que a infecção pelo vírus do HPV ocorre com grande 

frequência em mulheres no início da vida sexual, porém a maioria destas infecções ocorre de 

forma silenciosa e são eliminadas pelo próprio organismo em um período de 12 a 24 meses 

após o contágio. É notório que são poucos os casos em que a infecção persiste, porém esta 

persistência em conjunto com o tipo de HPV (alto ou baixo risco) é o fator predominante para 

que ocorra uma lesão de alto grau (Castle, 2024). 

1.3 Citologia e rastreamento complementar no câncer do colo uterino 

O exame citológico do colo uterino é a forma proposta pelo Ministério da Saúde do 

Brasil para a realização do rastreio de lesões pré-neoplásicas do colo uterino (Ministério da 

Saúde 2024). A citologia cervical reduziu de 80% a 90% a mortalidade causada por câncer do 

colo uterino no mundo todo (Li et al. 2024).  

Desde a introdução da citologia como método de rastreio, nos EUA em meados do 

século XX, o câncer cervical passou a ocupar o 14º lugar como fator de causa de morte. Esta 

redução da mortalidade por meio do rastreio se deve a um aumento na detecção de câncer 

invasivo em estágios iniciais e à detecção e tratamento de lesões pré-invasivas, que reduz a 

incidência de câncer invasivo (Li et al. 2024). 
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A técnica utilizada se inicia pela coleta de células cervicais, onde é introduzida uma 

pequena espátula e escova no canal vaginal da mulher, coletando células escamosas e 

glandulares por meio de uma raspagem. Em seguida, esse material é colocado em uma lâmina 

e fixado por meio da imersão em álcool 75% e 90% de concentração ou spray de 

propilenoglicol. Com a fixação, tem a garantia de que a morfologia das células não seja 

alterada, não perca a sensibilidade aos corantes e não fique ressecada (Castle, 2024). Embora 

a citologia convencional tenha sido eficaz na redução da mortalidade, ainda é um método que 

não possui um aproveitamento de 100% do material coletado. Além de sofrer bastante 

interferência do muco derivado da própria coleta, não é possível realizar exames 

complementares com esse método de processamento (Swanson e Pantanowitz 2024).  

Desta forma, foi criada a citologia em meio líquido em 1991, por Hutchinson, com a 

intenção de diminuir as falhas da citologia convencional, sendo que a técnica em si conseguiu 

aprovação em 1996 pela agência Food and Drug Administration (Swanson e Pantanowitz 

2024). A coleta da amostra é realizada por uma escova que é passada na região do colo 

uterino e após é mergulhada em um líquido contendo metanol que possui a função de 

preservar a amostra que fica dentro de um frasco totalmente fechado. Em seguida o líquido é 

homogeneizado e filtrado, depois o resíduo de células epiteliais é colocado em contato com a 

lâmina para análise. Essa técnica permite 100% de aproveitamento do material coletado, pois 

não sofre muita interferência de muco e é possível realizar outras análises complementares 

através da coleta de um único material. Comparando as duas técnicas de exame citológico, foi 

visto que a citologia em meio líquido apresenta maiores vantagens do que a citologia 

convencional (Abe et al. 2024).  

Mesmo com o avanço das técnicas do exame citológico, ele ainda apresenta 

limitações. Sendo assim, surgiram testes auxiliares que podem ser utilizados de forma 

complementar ao exame citológico no rastreio do câncer do colo uterino como, por exemplo, 

o teste molecular para HPV. Atualmente utiliza-se testes moleculares para detectar HPV de 

forma reflexa a citologia, principalmente nos casos em que exame citológico é inconclusivo, 

que inclui as lesões de baixo grau e de significado indeterminado (células escamosas de 

atipias de significado indeterminado [ASC-US], células escamosas atípicas de significado 

indeterminado em que não se pode excluir lesão de alto grau [ASC-H] e células glandulares 

atípicas [AGC]) (Colonetti 2024).  

O resultado da citologia do colo uterino é descrito pela classificação de Bethesda 

(Miranda et al. 2020), que possui a seguinte nomenclatura para laudos citopatológicos do colo 

uterino, que são descritos abaixo:  
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1) Categorização da amostra 

a) Negativa para lesão de intraepitelial ou malignidade na amostra analisada. 

b) Anormalidades em células epiteliais (ver interpretação/ resultado). 

2) Anormalidades em células epiteliais 

a) Células escamosas atípicas de significado indeterminado (ASC-US). 

b) Células escamosas atípicas não podendo excluir lesão intraepitelial de alto grau 

(ASC-H). 

c) Lesão intraepitelial escamosa de baixo grau. 

d) Lesão intraepitelial escamosa de alto grau. 

e) Lesão intraepitelial escamosa de alto grau com características suspeitas de 

invasão. 

f) Carcinoma de células escamosas. 

3) Anormalidades em células glandulares 

a) Células endocervicais atípicas, sem outras especificações.  

b) Células endometriais atípicas, sem outras especificações. 

c) Células glandulares atípicas, sem outras especificações. 

d) Células endocervicais atípicas, favorecendo neoplasia. 

e) Células glandulares atípicas, favorecendo neoplasia. 

f) Adenocarcinoma endocervical in situ. 

g) Adenocarcinoma endocervical. 

h) Adenocarcinoma endometrial. 

i) Adenocarcinoma extrauterino.  

j) Adenocarcinoma, sem outras especificações (SOE).  

Abaixo segue uma breve descrição das categorias diagnósticas citológicas. 

Citologia com atipias de significado indeterminado: neste caso o não é possível 

afirmar se as alterações são por fatores inflamatórios ou alterações neoplásicas. As alterações 

ocorrem em células maduras e em casos de ASC-H estas alterações ocorrem nas células 

imaturas. E quando ocorre em células endocervicais é denominado AGC (Figura 6). 
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Fonte: Imagem retirada de um caso do Departamento de Anatomia Patológica do A.C.Camargo Cancer 

Center. 

Figura 6 - Células escamosas atípicas de significado indeterminado (ASC-US). 

Papanicolau, 10x e 40x 

Lesão intraepitelial de baixo grau: este tipo de lesão possui predomínio em células 

intermediárias e superficiais, onde as alterações são o aumento do tamanho nuclear, 

irregularidade no contorno e na forma nuclear, hipercromasia e coilocitose (Figura 7).  
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Fonte: Imagem retirada Cancer scrennig at IARC. 

Figura 7 -  Lesão intraepitelial de baixo grau (LSIL). Papanicolau, 10x e 40x 

Lesão intraepitelial de alto grau: nesta categoria lesão as atipias ocorrem em células 

escamosas imaturas. Há aumento da relação núcleo-citoplasmática, hipercromasia, 

distribuição irregular da cromatina e irregularidade do contorno nuclear (Figura 8). 
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Fonte: Imagem retirada Cancer scrennig at IARC. 

Figura 8 - Lesão intraepitelial de alto grau. Papanicolau, 40x 

O diagnóstico e conduta inadequada aumentam as chances dessas lesões evoluírem 

para câncer do colo uterino. Porém, tratar de forma exagerada também pode ser prejudicial. 

Desta forma, foram criados consensos na tentativa de padronizar os seguimentos de 

tratamento.  

As condutas realizadas nos casos de citologias indeterminadas, na qual incluem as 

pacientes diagnosticadas com ASC-US de acordo as regras estabelecidas no Consenso em 

2019 (Perkins et al. 2020), poderão ser tratadas das seguintes formas: 

a) Refazer o exame citopatológico após 1 ano. 

b) Fazer colposcopia. 

c) Teste para pesquisa de HPV de alto risco. 

De acordo com o resultado da citologia, com o resultado do teste de HPV e análise de 

risco para o desenvolvimento de lesão de alto grau, são traçadas as opções de rastreio a ser 

seguido pelo paciente (Figura 9). Caso ocorra um resultado de ASC-US com teste de HPV 

negativo ou sem teste de HPV, torna-se necessário repetir o citopatológico em 1 ano. Quando 

a citologia for negativa e teste de HPV negativo, repetir o citopatológico em 3 anos. No caso 
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de citologia com resultado de ASC-US ou positivo devem ser encaminhadas para 

colposcopia, caso não sejam identificadas lesões na colposcopia repetir o exame em 12 meses. 

Finalmente, as mulheres nestas circunstâncias com testes de HPV positivo, são tratadas como 

pacientes diagnosticadas com lesão de baixo grau (Figura 10) (Anexo A).  

 
CIN: cervical Intraepithelial. 

Figura 9 - Demonstração de como é realizada a análise de risco do paciente 
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Figura 10 - Rastreio para pacientes de baixo grau (ASC-US positivo para HPV) 

De importância, as categorias ASC-US e ASC-H apresentam desafios associados à 

interpretação e manejo das lesões cervicais atípicas (Ndifon e Al-Eyd 2023). Especificamente, 

ASC-US representa uma incerteza diagnóstica, onde a alteração celular é leve e ambígua, o 

que dificulta a diferenciação entre uma condição benigna e uma lesão de baixo grau (Ndifon e 

Al-Eyd 2023). Os desafios incluem a subjetividade na interpretação das alterações celulares e 

a alta variabilidade interobservadora. A principal abordagem para o manejo de ASC-US é 

realizar o teste molecular para HPV, que permite triagem adicional para colposcopia apenas 

nos casos positivos, reduzindo a necessidade de procedimentos invasivos desnecessários. Por 

outro lado, a categoria ASC-H é menos comum e reservada para casos que apresentam 

características sugestivas de lesão intraepitelial escamosa de alto grau, exige cuidados, pois 

apresenta um risco maior de estar associado a lesões graves subjacentes (como CIN2 e CIN3). 

ASC-H é frequentemente encontrado em células metaplásicas imaturas e apresenta uma alta 

relação de N/C (núcleo/citoplasma) e cromatina anômala. Devido ao risco aumentado, os 

casos de ASC-H geralmente requerem colposcopia imediata para excluir a presença de HSIL. 
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1.4 Teste molecular para HPV como método complementar ao rastreio do câncer do 

colo uterino 

Embora a citologia consista na metodologia utilizada para o rastreio do câncer do colo 

uterino, causando grande impacto em relação a diminuição desta neoplasia, esta metodologia 

ainda não é suficiente para erradicá-la (Ministério da Saúde 2024). Existem diversos fatores 

envolvidos nessa dificuldade de eliminação do câncer de colo uterino, que podem ser 

relacionados a limitações inerentes ao exame em si ou a dificuldades no seguimento do 

rastreio, como o retorno da paciente para um novo exame e a própria manutenção do rastreio. 

Em relação às limitações ao exame citológico pode-se citar a existência de citologias de 

caráter indeterminado e a incapacidade do exame de predizer qual mulher irá evoluir para 

lesão invasiva (Ndifon e Al-Eyd 2023). Estes pontos fazem com que a incidência e 

mortalidade de câncer do colo uterino permaneça alta em algumas regiões. Frente a esse 

cenário, surge a necessidade da criação e implementação de novas técnicas auxiliares para 

realização do rastreio do câncer do colo uterino (Mehta et al. 2024). 

Dado que o HPV é o fator primordial para o desenvolvimento desta neoplasia, foi 

iniciada a utilização de teste molecular para HPV como método de rastreio de lesões pré-

neoplásicas em alguns países (Arbyn et al. 2024). A eficácia e a segurança do rastreio 

primário do câncer uterino baseadas no teste de HPV foram avaliadas em grande escala por 

meio de ensaios clínicos randomizados realizados em vários países europeus, além de Canadá 

e Índia, e na triagem de coortes com dados longitudinais de acompanhamento da Europa e dos 

Estados Unidos da América. De acordo com os resultados, o teste de HPV como um teste 

independente ou em combinação com a citologia co-testing aumenta a sensibilidade para a 

detecção de mulheres com neoplasia intraepitelial cervical (CIN) de grau 2 e de grau 3, 

proporciona uma melhor e maior proteção contra o câncer cervical invasivo e reduz a 

mortalidade por câncer do colo do útero em comparação com testes de citologia isolado 

(Arbyn et al. 2024). 

O estudo clínico chamado Addressing the Need for Advanced HPV Diagnostics 

(ATHENA), realizado nos EUA, analisou o teste de HPV de alto risco utilizado como método 

de triagem em casos de ASC-US e o rastreamento primário de neoplasia cervical. Já outro 

estudo, denominado ASCUS-LSIL Triage Study (ALTS), analisou a maneira mais efetiva de 

lidar com os casos de atipias mínimas, como por meio de colposcopia, refazer o exame 

citológico ou pelo teste de HPV de alto risco. Assim, diretrizes recentes nos EUA 
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recomendam que, em mulheres com mais de 30 anos, o rastreio do câncer do colo do útero 

seja realizado por meio do exame citológico a cada três anos ou o teste para HPV a cada 5 

anos. Nos casos em que o teste HPV é positivo e a citologia é normal, é recomendado repetir 

a citologia a cada 6 meses e teste de HPV em 12 meses (Perkins et al. 2020). No âmbito da 

avaliação de outras estratégias, além do teste utilizado nos EUA, são considerados, 

globalmente, o teste de HPV sozinho sem citologia e o teste de HPV em primeiro lugar, 

seguido por triagem por citologia em resultados positivos (Arbyn et al. 2024).  

Um dos testes utilizados para a detecção molecular para HPV é o Cobas 4800 (Roche 

Molecular Systems, 20 Inc., Branchburg, NJ), que foi aprovado pela Food and Drug 

Administration em 2014 para utilização no rastreio primário. Esse sistema permite a detecção 

de tipos de HPV de alto risco por meio da reação em cadeia de polimerase (PCR). Além 

disso, discrimina os genótipos 16 e 18, que estão associados a 70% dos carcinomas invasivos 

do colo do útero (Arbyn et al. 2024). A Figura 11 ilustra os tipos de HPV de alto risco que 

são testados nesta metodologia e seu seguimento. 

 
Fonte: Cobas® HPV Test from Roche 

Figura 11 - Tipos de HPV de alto risco que são testados no Cobas 4800 e seu seguimento 
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No A.C.Camargo Cancer Center, por exemplo, o teste molecular para HPV é realizado 

de forma reflexa nos casos de citologia com diagnóstico de células escamosas atípicas de 

significado indeterminado (ASC) utilizando-se a tecnologia supracitada. Assim, consegue-se 

observar de forma mais rigorosa o diagnóstico das pacientes unindo os benefícios de duas 

metodologias que auxiliam na detecção de lesões pré-neoplásicas em estágio inicial.  

1.5 Inteligência artificial aplicada à patologia e citologia 

A inteligência artificial (IA) é a união de várias tecnologias, como redes neurais 

artificiais, algoritmos e sistemas de aprendizado, que conseguem simular a inteligência 

humana. Um exemplo para isso seria o raciocínio, percepção de ambiente e a habilidade de 

análise para tomada de decisão. Assim, pode-se dizer que a IA é uma área da ciência com a 

finalidade de estudar, desenvolver e empregar máquinas para executarem atividades de 

humanas de forma independente (Akazawa e Hashimoto 2021). 

Sobretudo, quando surgiu a IA como uma “máquina pensante” com programas que 

mostravam teoremas matemáticos, o impacto foi muito grande para o homem. Perante isto 

que estava ocorrendo uma revolução que influenciava o campo da psicologia, linguística e 

filosofia. Mostrando, que esta área está relacionada também com a robótica, reconhecimento 

de voz e de visão e outras tecnologias (Teixeira 2019). 

Sendo assim, a IA tem sido utilizada para a interpretação de imagens complexas. Por 

meio da digitalização de lâminas histológicas se tornou possível um novo método de 

diagnóstico baseado na histologia celular. Mediante a uma análise da imagem da lâmina 

digitalizada é possível avaliar detalhadamente padrões nas imagens, incluindo a orientação 

nuclear, textura, entropia, forma e arquitetura de toda paisagem morfológica. Com essa 

perspectiva da análise por imagem consegue-se predizer alterações associadas a várias 

doenças, como o câncer. Nesta doença expressões moleculares tendem a se manifestar na 

arquitetura tecidual e apresentam alterações morfológicas nucleares características, por 

exemplo (Wang et al. 2024).  

Houve, portanto, um crescimento do interesse da comunidade científica básica e 

translacional em desenvolver abordagens analíticas baseadas em IA visando classificar de forma 

automatizada as células, subtipos de doenças, predizer alterações moleculares, dentre outras 

tarefas capaz de tornar a medicina de precisão uma realidade acessível (Wang et al. 2024). Com 
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isto, esta capacidade de analisar imagens de slides inteiros e a disponibilidade de soluções de 

armazenamento com preços acessíveis, tornou-se possível a geração e análise de imagens digitais 

no uso clínico. Assim, o avanço da IA expandiu para aplicações além da radiologia. 

Um exemplo do uso da IA na patologia digital é para o diagnóstico nos casos do 

câncer de mama. Em um estudo realizado, foram feitas análises transversais que avaliaram 32 

algoritmos, foi visto que sete algoritmos de aprendizado profundo (deep learning) mostraram 

maior discriminação do que um painel de 11 patologistas em um cenário de diagnóstico 

simulado com restrição de tempo, com uma área sob a curva de 0,994 (melhor algoritmo) vs 

0,884 (melhor patologista) (Ehteshami Bejnordi et al. 2017). Este estudo mostrou, que a 

capacidade discriminatória medida pela Area Under Curve (AUC) dos algoritmos variou de 

0,556 a 0,994. O algoritmo de melhor desempenho alcançou um nível de lesão, fração 

verdadeiro-positivo comparável ao do patologista WOTC (72,4% [IC 95%, 64,3% -80,4%]) 

em uma média de 0,0125 falso-positivos por imagem de lâmina inteira normal. Para a tarefa 

de classificação de imagem de lâmina inteira, o melhor algoritmo (AUC, 0,994 [IC 95%, 

0,983-0,999]) teve desempenho significativamente melhor do que das análises dos 

patologistas em uma simulação diagnóstica (AUC média, 0,810 [variação, 0,738-0,884]; p < 

0,001). Os cinco algoritmos principais tinham uma AUC média que era comparável com o 

patologista interpretando os slides na ausência de restrições de tempo (AUC média, 0,960 

[intervalo, 0,923-0,994] para os 5 algoritmos principais vs 0,966 [IC 95%, 0,927-0,998] 

(Ehteshami Bejnordi et al. 2017).  

Um segundo exemplo seria um estudo realizado para o diagnóstico do câncer de 

próstata por meio da patologia digital. Onde foram digitalizadas imagens de espécimes de 

tecido são obtidas a partir de cinco tecidos microarrays (TMAs). Os TMAs incluem 70 

amostras benignas e 135 de câncer (TMA1), 74 amostras benignas e 89 de câncer (TMA2), 70 

amostras benignas e 115 de câncer (TMA3), 79 amostras benignas e 82 de câncer (TMA4) e 

72 amostras benignas e 86 de câncer (TMA5) (Kwak e Hewitt 2017). As imagens de 

espécimes de tecido são segmentadas usando recursos baseados em intensidade e textura. 

Usando os resultados da segmentação, uma série de características morfológicas de lúmens e 

núcleos epiteliais é computada para caracterizar tecidos em diferentes resoluções. Aplicando 

um algoritmo de reforço “multiview”, as características do tecido, obtidas a partir de 

diferentes resoluções, são combinadas cooperativamente para alcançar a detecção precisa do 

câncer. Assim, foi visto que o método de reforço “multiview” atingiu ≥ 0,97 AUC usando 

TMA1. Para detectar cânceres, o método de reforço “multiview” alcançou uma AUC de 0,98 

(IC de 95%: 0,97-0,99) conforme treinado em TMA2 e testado nos grupos independentes 
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TMA3, TMA4 e TMA5. O método proposto foi superior às abordagens de visão única, 

utilizando recursos de uma única resolução ou mesclando recursos de todas as resoluções. 

Além disso, o desempenho do método proposto foi insensível à escolha do conjunto de dados 

de treinamento. Por outro lado, quando treinado nos grupos TMA3, TMA4 e TMA5, o 

método proposto obteve uma AUC de 0,97 (IC 95%: 0,96-0,98), 0,98 (IC 95%: 0,96-0,99) e 

0,97 (IC 95%: 0,96-0,98), respectivamente (Kwak e Hewitt 2017). 

Já na área do diagnóstico citológico, um estudo teve como objetivo geral criar 

algoritmo que auxiliasse no diagnóstico do câncer do colo uterino desde seu rastreio. Os 

resultados deste estudo mostraram que a inteligência artificial pode auxiliar de forma positiva 

por meio de redes neurais (Silva 2017). Segue abaixo a Figura 12 mostrando a rede neural 

utilizada. 

 
Fonte: Aparicio (2015). 

Figura 12 - Esquema utilizado para rede neural da Universidade de Valladolid 

O estudo de coorte de Bao et al. (2020a) comparou os diagnósticos realizados por 

citologistas de forma manual com o diagnóstico feito por meio da IA. A concordância entre a 

leitura manual com a IA foi de 94,7% intervalo confidencial [IC] de 95%, 94,5%-94,8%) e o 

kappa foi de 0,92 (0,91-0,92). Os índices para diagnóstico de positivo aumentaram com a 

gravidade da anormalidade citológica realizada por IA e leitura manual (Ptendência < 0,001). 

Já as equações gerais estimadas mostraram que a detecção de CIN2 + entre mulheres com 

ASC-H ou HSIL por IA foi significativamente maior do que os grupos correspondentes 

classificados por citologistas (para ASC-H: odds ratio [OR] = 1,22, IC 95% 1,11-1,34, P < 

0,001; para HSIL: OR = 1,41, 1,28-1,55, P < 0,001). A citologia assistida por IA foi 5,8% 

(3,0%-8,6%) mais sensível para a detecção de CIN2 + do que a leitura manual com uma 

ligeira redução na especificidade. 
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Em um outro estudo de coorte longitudinal durante um período de 7 anos (1993-2000), 

foram utilizadas várias metodologias de rastreamento do câncer do colo uterino e utilizadas 

imagens cervicais que foram digitalizadas para treinamento do algoritmo de IA. Com a 

avaliação visual de forma automatizada foi verificado casos de pré-câncer/câncer com maior 

precisão (AUC = 0,91, IC 95% = 0,89 a 0,93) do que a interpretação original (AUC = 0,69, IC 

95% = 0,63 a 0,74; P < 0,001) ou citologia convencional (AUC = 0,71, IC 95% = 0,65 a 0,77; 

P < 0,001) (Hu et al. 2019). 

Esforços nos últimos anos tem utilizado IA na análise de imagens de esfregaço 

visando a classificação e diagnóstico automatizados para o câncer do colo uterino, a partir de 

imagens de esfregaço para exame de Papanicolau em um período de 15 anos, também 

mostrou um resultado satisfatório, mas com alguns problemas em relação a método de 

inteligência artificial aplicada no rastreio câncer do colo uterino. Foram vistos, que grande 

parte dos algoritmos existentes possui uma precisão em torno de 93,78 % em conjunto com 

dados de esfregaço de Papanicolau. Já um outro algoritmo denominado k-means e máquinas 

de vetores foram classificados como excelentes classificadores de imagens cervicais com 

precisão de 99,27% e 98,5% quando utilizados a um problema de classificação de 2 classes 

(normal ou anormal) (William et al. 2018). Estudos recentes têm avaliado o uso de IA na 

triagem citológica cervical. Em particular, esforços estão sendo direcionados para o 

desenvolvimento de um sistema de IA integrado a um microscópio que auxilia na 

identificação de células anormais em esfregaços cervicais. O estudo preliminar demonstrou 

que o sistema de IA pode melhorar a eficiência e a precisão na detecção de lesões cervicais, 

potencialmente reduzindo a carga de trabalho dos citologistas e aumentando a taxa de 

detecção de anormalidades (Tang et al. 2021). Uma revisão com mais de 120 publicações 

destaca o uso crescente de metodologias analíticas modernas incluindo aprendizado 

supervisionado, não supervisionado e transfer learning em citologia (Jiang et al. 2023). As 

aplicações abordadas incluem classificação de células, detecção de núcleos e segmentação de 

imagens, usando abordagens que melhoram a precisão e eficiência da triagem citológica. A 

revisão também discute desafios como variabilidade de coloração e anotação insuficiente de 

dados. Por fim, sugere caminhos futuros, como integração de sistemas colaborativos homem-

máquina e maior adaptação de modelos de IA às particularidades citológicas (Jiang et al. 

2023). Coletivamente, nota-se que diversos trabalhos já aplicaram IA em imagens obtidas a 

partir de citologia cervicovaginal, com amplo sucesso na identificação de lesões, onde foi 

testado seu potencial como preditor de status molecular da amostra, com correlação dos 

resultados com o status molecular de HPV da paciente.  
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1.6 Justificativa 

O câncer do colo uterino ainda é muito frequente, em especial no Brasil e o teste de 

Papanicolau é a forma mais utilizada de rastreio populacional. Virtualmente, todos os casos de 

carcinoma do colo uterino têm etiologia viral e a pesquisa do vírus é um complemento ao 

exame citológico para selecionar pacientes que requeiram uma avaliação mais cuidadosa pelo 

médico especialista, principalmente em casos de diagnóstico indeterminado. Contudo, para a 

realização do teste de HPV torna-se necessário a execução de uma análise molecular, limitada 

muitas vezes por alto preço, demanda e profissionais qualificados.  

Pensando nos desafios encontrados para realização e acesso a um teste molecular e 

sabendo-se que as alterações morfológicas são causadas por alterações a nível molecular, uma 

possível abordagem considerando as lâminas de citologia digitalizadas seria a criação de um 

algoritmo capaz de prever o status de HPV (positivo ou negativo) nas amostras pela análise 

morfológica de exames citológicos. A presente hipótese é que a criação de um algoritmo por 

meio da IA tem o potencial de melhorar o diagnóstico e a forma de acompanhamento de 

pacientes com citologia indeterminada e com lesão, sendo uma alternativa ao uso da 

metodologia molecular em situações em que a extração de DNA da amostra ou aplicação de 

testes moleculares é prejudicada. 
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2 OBJETIVOS 

2.1 Objetivo geral 

Investigar a viabilidade do uso de inteligência artificial na detecção das principais 

categorias de citologia cervicovaginal. 

2.2 Objetivos específicos 

a) Realizar um levantamento de uma casuística retrospectiva da população brasileira 

com exames citológicos pareados com teste molecular para HPV por 

genotipagem;  

b) Recuperar as lâminas e realizar a avaliação de qualidade a fim de priorizar 

lâminas para digitalização; 

c) Investigar as abordagens modernas de inteligência artificial para predizer grupos 

de interesse diretamente das imagens digitalizadas; 

d) Implementar, testar e avaliar a capacidade discriminatória dos classificadores para 

o grupo de interesse;  

e) Predizer o status de HPV (positivo ou negativo) em casos de citologia com 

diagnóstico indeterminado (ASC-US). 

f) Testar a eficácia do algoritmo criado em comparação com o teste molecular por 

HPV, baseado na progressão clínica dos casos. 

g) Testar a eficácia do algoritmo em predição do subgrupo de HPV identificado 

molecularmente (baixo ou alto grau).  
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3 METODOLOGIA  

Por meio de um levantamento de exames citológicos pareados com teste molecular 

para HPV por genotipagem, foi realizado um estudo retrospectivo no A.C.Camargo Cancer 

Center no período de 2017 a 2020. Em seguida, foram selecionados os casos em que as 

pacientes possuíam também diagnóstico de biópsia para confirmação do diagnóstico obtido 

pelo exame citológico, totalizando 598 casos. A partir da lista com 598 casos, os registros 

anatomopatológicos foram utilizados para recuperar as lâminas no arquivo do hospital. Uma 

etapa de avaliação de qualidade foi realizada por um médico citologista no microscópio que, 

por sua vez, excluiu 10 lâminas com baixa qualidade. Após essa avaliação, um total de 588 

lâminas foram então digitalizadas. Uma etapa adicional foi realizada com o objetivo de anotar 

células que possuíam as características de alteração de cada categoria diagnóstica (Negativo - 

NEG, ASC-US, LSIL) com teste de HPV positivo e negativo. Um segundo levantamento foi 

realizado a fim de aumentar os casos das pacientes que fizeram exame citológico e teste 

molecular para HPV pareados no período de 2021 a 2024. Foram selecionados os casos em 

que as pacientes possuíam também diagnóstico de biópsia para confirmação do diagnóstico 

obtido pelo exame citológico, totalizando 687 casos. Os casos foram então recuperados do 

arquivo do hospital e posterior avaliação de qualidade. Nesta etapa, foram excluídas 8 

lâminas, totalizando um total de 679 casos. 

3.1 Teste citológico 

O método utilizado para a realização dos exames citológicos no A.C. Camargo Cancer 

Center é a citologia em meio líquido Cell Preserv, Kolplast. Trata-se de uma técnica na qual 

são coletadas células da região ectocervical e zona de transição com uma escova apropriada 

para a técnica e este material coletado é depositado em um frasco contendo líquido 

conservante. Então, as amostras são encaminhadas ao laboratório, onde são processadas em 

um processador T2000 ou T5000 (Hologic, New Jersey, EUA), que processa a amostra e 

deposita o material na lâmina de forma automatizada. Após esse processamento, a lâmina é 

corada com coloração de Papanicolaou e encaminhada ao patologista para avaliação. 
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3.2 Teste molecular para HPV 

A metodologia utilizada para a pesquisa de HPV é o Cobas 480®, Roche, que utiliza a 

tecnologia de PCR em tempo real. Segundo o método descrito pelo fabricante, cada sonda 

oligonucleotídica da reação está marcada com um corante fluorescente, que atua como um 

sinalizador, e com um supressor que extingue as emissões fluorescentes do corante de uma 

sonda intacta. À medida que a amplificação progride, as sondas que são complementares do 

amplicon ligam-se as sequências de DNA de cadeia simples específicas e são clivadas pela 

atividade da nuclease 5' a 3' da polimerase do DNA 28 EagleZ05. Assim que o corante de 

sinalização é separado do supressor por esta atividade da nuclease, emite fluorescência de um 

comprimento de onda característico quando excitado pelo espectro de luz adequado. Este 

comprimento de onda característico de cada corante permite que o amplicon HPV16, o 

amplicon HPV18, outros amplicons de alto risco (31, 33, 35, 39,45, 51, 52, 56, 58, 59, 66 e 

68) e o controle da β-globina sejam medidos independentemente, porque as sondas 

específicas para estas sequências estão marcadas com corantes diferentes. O teste consegue, 

desta forma, informar a presença de DNA de HPV na amostra e seus subtipos presentes.  

3.3 Digitalização das lâminas 

O digitalizador de lâminas utilizado é o modelo Aperio da Leica Biosystems. A Leica 

Biosystem é uma empresa sediada na Alemanha especializada em diagnóstico de câncer e 

líder global em soluções de fluxo de trabalho. Trata-se de uma linha de digitalização de 

imagens com velocidade e confiabilidade. A tecnologia garante uma captura precisa de alta 

resolução de detalhes de slides para espécimes de campo claro, fluorescentes ou FISH. É 

possível organizar e gerenciar as imagens pelo software com sua plataforma de nível 

empresarial. Com essa tecnologia o patologista consegue analisar a imagem das lâminas pela 

tela do computador de forma inteira, conseguindo verificar a estrutura morfológica com 

precisão. Estas imagens foram utilizadas para aplicação do sistema de inteligência artificial 

criado para a predição do status molecular de HPV na amostra.  
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3.4 Construção do algoritmo de inteligência artificial, treinamento e teste 

3.4.1 Construção do conjunto de blocos 

Para processar as lâminas antes do treinamento do modelo de aprendizado de múltiplas 

instâncias (multiple instance learning - MIL) (Ilse et al 2018), o primeiro passo no 

processamento de uma lâmina digital é a extração de blocos (tiles), que são pequenos 

segmentos da lâmina original em resolução máxima de 224 px. Esse passo é necessário para 

aplicação de modelos de inteligência artificial em lâminas, uma vez que as redes neurais 

exigem imagens em resoluções menores para processamento. A extração dos blocos é um 

processo altamente customizável, gerando diferentes representações da lâmina original a 

depender dos parâmetros utilizados.  

Dois parâmetros importantes são o tamanho do bloco e o Microns por Pixel (MPP): 

enquanto a resolução dita o tamanho final de cada tile para entrada na rede neural, o MPP 

controla o quantos mícrons do tecido estão presentes em cada bloco. Na prática, o MPP 

controla o “nível de zoom” do slide. 

Adicionalmente, é necessário realizar uma filtragem dos blocos extraídos para 

construção de uma bag-of-tiles representativa. Nem todas as regiões da lâmina original são 

importantes, uma vez que grande parte da imagem contém background ou artefatos. Para 

análise de lâminas digitais por meio de técnicas de IA, é importante filtrar os blocos não 

importantes para minimizar o risco de overfitting ou aprendizado de características 

irrelevantes pelo modelo. Nesta tese, foi utilizada a técnica de Otsu (1979) para filtragem de 

blocos contendo background. 

Foram testadas duas configurações de resolução e MPP: para resolução, investigou-se 

112 px/112 px e 224 px/224 px, enquanto para MPP, explorou-se 0,25 m/pixel e 0,50 m/pixel, 

que são análogos aos níveis de zoom 40x e 20x, respectivamente. O resultado da etapa de 

extração de blocos é o que se chama de bag-of-tiles, que representa a lâmina original por meio 

de um conjunto de mini segmentos. 
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3.4.2 Extração de características 

Após a construção da bag-of-tiles, o próximo passo é a extração de características 

(features) que, por sua vez, consiste na construção de uma representação vetorial que descreve 

as características de cada bloco para entrada no modelo de MIL. As características são 

obtidas por modelos de IA de imagens previamente treinadas em grandes bases de dados e 

tem um grande impacto na performance do modelo, já que o algoritmo de MIL deverá utilizar 

apenas eles para classificar a lâmina. 

Apesar da área de citologia carecer de um extrator de características pré-treinado no 

domínio de imagens de citologia, é possível tentar aproveitar as características obtidas de 

imagens em outros domínios, incluindo da histologia. Em particular, modelos frequentemente 

utilizados são a ResNet 50 (ImageNet) e o UNI, sendo a ResNet50 pré-treinada com o 

conjunto de dados da ImageNet, contendo imagens extraídas da internet representando 

objetos do dia a dia, enquanto o UNI é um modelo do domínio de histologia, treinado com 

mais de 100 milhões de imagens de mais de 100.000 WSIs com contraste H&E em 20 tipos 

principais de tecidos (Chen et al 2024). A representação dos blocos gerada pela ResNet50 

contempla 2048 características, enquanto o UNI gera uma representação de 1024. Neste 

projeto, explorou-se a performance das característicsa (features) geradas pela ResNet50 

(ImageNet) e pelo UNI. 

3.4.3 Definição do modelo MIL 

A classificação de lâminas por modelos de inteligência artificial é feita por meio de 

abordagens especiais, denominadas algoritmos de aprendizado de múltiplas instâncias 

fracamente supervisionados. Esses modelos são utilizados por conta da alta resolução presente 

nas lâminas, o que impede o uso de modelos de IA imagens tradicionais. Na técnica MIL, o 

algoritmo recebe como entrada uma bag-of-tiles, contendo diversos blocos da mesma lâmina, 

e sua tarefa é aprender a reconhecer quais desses blocos são correlacionados com a classe-

alvo. No contexto de classificação citológico, os blocos são segmentos da lâmina contendo 

um conjunto de células, e o modelo de MIL precisa aprender quais blocos estão associados a 

cada resultado, diferenciando-os de blocos e artefatos comuns. Esse processo é semelhante à 
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como o especialista precisa identificar as células com características especiais para fornecer o 

resultado do exame. Este processo é o aspecto fracamente supervisionada da abordagem, uma 

vez que não é fornecido exemplos de blocos (ou conjunto de células) de cada classe, mas 

apenas o resultado geral do exame, sendo responsabilidade do próprio modelo aprender quais 

células estão presentes em cada resultado. 

O aprendizado de quais blocos são relevantes para cada modelo pode ser feito de 

diferentes maneiras, entretanto, o estado-da-arte realiza essa classificação por meio de 

mecanismos baseado em atenção. Em resumo, o objetivo da técnica é atribuir um nível de 

importância para cada bloco da lâmina e, ao final, agregar as características da lâmina 

considerando os blocos mais importantes. Idealmente, os segmentos contendo as células que 

justificam o resultado do exame devem ser identificados como mais importantes pelo modelo. 

Há diversos modelos propostos na literatura para aprendizado fracamente supervisionado por 

meio de mecanismo de atenção, entre os mais utilizados, estão o TransMIL e o CLAM (Lu 

et al. 2021). 

Resumidamente, o modelo CLAM funciona modelando cada grupo de interesse (por 

exemplo HSIL, LSIL, NEG) de forma independente com uma camada de atenção e uma 

camada de classificação. A camada de atenção é responsável por identificar blocos 

importantes e combiná-los em um único vetor de 1024 características para a lâmina, com base 

na importância calculada de seus blocos, 

 enquanto a camada de classificação utiliza esse vetor de representação e produz um 

único valor de ativação: saídas mais altas representam uma maior probabilidade de a lâmina 

pertencer à classe. Por fim, esse valor independente para cada grupo é então combinado no 

vetor de saída usando uma função de ativação softmax, cujo valor máximo descreve o grupo de 

interesse da lâmina. Adicionalmente, o modelo também emprega um classificador de instâncias 

cujo objetivo é agrupar os blocos de cada classe. Durante o treinamento, o classificador de 

instâncias atua como um método de regularização que direciona a atenção para produzir 

características relevantes tanto para o mecanismo de atenção quanto para ele próprio; no 

entanto, uma vez que o modelo conclui a fase de treinamento, ele pode ser utilizado como um 

classificador de blocos que identifica blocos associados ao grupo-alvo de interesse. 

Já o TransMIL utiliza uma abordagem também baseada em mecanismo de atenção 

especial. O modelo recebe como entrada a bag-of-tiles e tem como objetivo tentar construir 

um vetor de característica geral para a lâmina, agregando as características dos contidos nos 

seus blocos. O primeiro passo do modelo consiste em transformar o vetor de característica em 

uma representação interna via uma camada linear para 512 características. Em seguida, a 
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determinação dos blocos importantes para o resultado é realizada via um mecanismo de 

atenção especial, composto por duas camadas de Transformers, separadas por uma camada 

para modelagem posicional. As camadas de transformers são responsáveis por calcular a 

importância de cada bloco, enquanto a camada posicional tem como objetivo extrair 

relacionamentos entre as características dos blocos via uma camada de convolução, 

aumentando sua representatividade ao permitir a captura de relações complexas entre os 

blocos. Ao final do mecanismo de atenção, cada bloco teve seu vetor de características 

transformado, considerando os níveis de importância identificados pelo modelo. 

Por fim, uma última camada linear transforma a representação do slide contendo 512 

características na probabilidade do slide de pertencer a uma das classes-alvo (por exemplo, 

ASC-US, HSIL, LSIL). Neste projeto, analisou-se o impacto do uso de ambos os modelos, 

TransMIL e CLAM. 

3.4.4 Treinamento do modelo 

Na etapa de treinamento, a coorte foi dividida num conjunto teste com 15% dos casos, 

enquanto os demais 85% restantes foram divididos em 5 subconjuntos (folds) de validação 

cruzada, onde os casos foram aleatoriamente designados para um conjunto de treinamento 

(85%) ou de validação (15%), garantindo que a distribuição dos rótulos e a proporção do 

conjunto de lâminas permanecem inalteradas em ambos os conjuntos. Todos os modelos 

foram treinados de forma independente para cada fold, usando o mesmo conjunto de 

hiperparâmetros fixos, com o objetivo de avaliar a variância do modelo em diferentes dados. 

Ao total, foram testados 320 modelos, cada um considerando combinação de 

configurações nas diferentes etapas da metodologia, tal como na construção dos bag-of-tiles, 

incluindo resolução (112 px, 224 px) e nível de zoom (0,25 mpp, 0,5 mpp), no extrator de 

características (ResNet50, UNI) e na técnica de MIL aplicada (TransMIL, CLAM). Cada 

modelo foi treinado várias vezes com um procedimento de validação cruzada de 5 folds, 

utilizando os mesmos slides em cada fold, permitindo uma comparação justa entre as 

configurações. 

Todos os modelos foram treinados por um total de 100 épocas. Para acelerar o 

treinamento e diminuir os requisitos de memória da GPU, dividiu-se o procedimento de 

treinamento em duas etapas: i) extração de características e ii) treinamento do classificador. 
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Essa abordagem tem a vantagem de permitir que mais modelos sejam treinados em paralelo 

devido aos menores requisitos de memória e processamento necessários para treinar cada 

modelo, viabilizando a execução de todas as combinações. Os modelos foram treinados 

paralelamente usando 6x GPU NVIDIA A100 de 40 GB. 

Ao final, utilizou-se, para cada modelo, sua própria função de cálculo de erro, 

conforme recomendado em suas propostas originais. Para o CLAM, empregou-se a função de 

erro original, que é uma combinação linear de duas partes consistindo em um cálculo de erro 

de “conjunto” e um erro de “instância”. A função de “conjunto” é uma de Cross Entropy 

Loss, ponderada em 0,7, enquanto o erro de “instância” é uma função de Smooth SVM Loss. 

Para o TransMIL, utilizou-se a função Cross Entropy Loss, apropriada para tarefas 

multiclasse. O processo de treinamento utilizou o otimizador ADAM com uma taxa de 

aprendizado fixa de 0,0001 e decaimento de peso de 0,0001. 
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4 RESULTADOS 

4.1 Descrição e aspectos citológicos da casuística 

Foi analisada no período de 2017 a 2020 a quantidade de 588 casos de citologia com 

diagnóstico Negativo, ASC-US e LSIL pareado com teste molecular para HPV com resultado 

positivo ou negativo no departamento de Anatomia patológica do A.C. Camargo Cancer Center. 

A Tabela 1 mostra a quantidade de diagnóstico Negativo (NEG), ASC-US e LSIL pareado 

com teste molecular para HPV no período de 2017 a 2020. Após foi realizado uma segunda na 

análise de novos (N = 676) casos no período de 2021 a 2024. Seguem os dados descritos na 

Tabela 2 e na Tabela 3 há o total (N = 1264) de casos analisados durante todo o estudo. 

Tabela 1 - Casos positivo e negativo para HPV de acordo com cada categoria 

diagnóstica citológica 

Diagnóstico HPV+ HPV- Total 
Negativo 71 306 377 
ASC-US 81 66 147 
LSIL 59 5 64 

Fonte: Arquivo A.C.Camargo Cancer Center. 

Tabela 2 - Casos positivo e negativo para HPV de acordo com cada categoria 

diagnóstica citológica 

Diagnóstico HPV+ HPV- Total 
Negativo (NEG) 17 176 193 
ASC-US 108 93 201 
LSIL 169 32 201 
HSIL 74 7 81 

Fonte: Fonte: Dados retirados do arquivo do departamento de anatomia patológica doAC Camargo.  

Tabela 3 - Total de casos positivo e negativo para HPV de acordo com cada categoria 

diagnóstica citológica no primeiro e segundo lote 

 Lote 1 (2017 a 2020) Lote 2 (2021 a 2024) 
Diagnóstico HPV+ HPV- Total HPV+ HPV- Total 
Negativo 71 306 377 17 176 193 
ASC-US 81 66 147 108 93 201 
LSIL 59 5 64 169 32 201 
HSIL - - - 74 7 81 

Fonte: Dados retirados do arquivo do departamento de anatomia patológica do AC Camargo.  
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Analisando a quantidade de diagnóstico dos casos negativo, ASC-US e LSIl no 

período de quatro (2017 a 2020) em quatro (2021 a 2024) anos, percebe-se que houve uma 

diminuição do total dos casos negativos (2017 a 2020; N = 377) e (2021 a 2014; N = 193), 

nota-se também que no período (2017 a 2020) há 71 casos de HPV positivo e 306 casos 

negativo e em (2021 a 2024) 17 casos positivos e 176 negativos nesta categoria diagnóstica. 

Já na categoria ASC-US há um aumento de casos quando comparado com o primeiro lote 

(2017 a 2020; N = 147) com o segundo (2021 a 2024; N = 201), onde se tem (2017 a 2020) 81 

casos de HPV positivo e 66 casos de negativo. Na categoria LSIL houve também um 

aumento dos casos (2017 a 2020; N = 64) e (2021 a 2024; N = 201) com 59 casos de HPV 

positivo e 5 casos negativo no primeiro lote (2017 a 2021), já no segundo lote (2021 a 2024) 

há 169 casos de HPV positivo e 32 casos de HPV negativo. Fica evidente que apesar do HPV 

ser o fator primordial para desenvolvimento de lesões pré-neoplásicas, nesta casuística há 

casos de cada categoria (ASC-US e LSIL) diagnóstica com teste de HPV pareado com 

resultado negativo (ASC-US e LSIL) e casos com resultado de HPV positivo onde deveria 

ser negativo (NEG). Existem vários fatores que pode explicar esta divergência, como: Nos 

casos de citologia negativa com HPV positivo, pode ser que quando foi realizada a coleta o 

vírus não tenha ainda causado lesão, porém estava ali presente. Na categoria ASC-US os 

casos negativos para HPV provavelmente as alterações se tratava de processos inflamatórios. 

Nos casos LSIL pode se tratar de casos em o tipo de HPV presente não foi nenhum dos tipos 

testados já que existem mais de 200 tipos atualmente ou no momento da coleta a paciente já 

teria eliminado o vírus. 
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4.2 Arquitetura de IA proposta 

Nesse trabalho, propôs-se uma arquitetura de IA para a detecção de subtipos de câncer 

cervical a partir de imagens citológicas. O processo começa com a preparação das lâminas 

digitalizadas, utilizando a técnica de extração de blocos (tiles) em resolução máxima de 224 

px. Os blocos, ajustados em tamanho e nível de zoom (MPP), são filtrados para remover 

áreas irrelevantes, como fundo e artefatos, criando uma estrutura representativa denominada 

bag-of-tiles. Esse conjunto de blocos é essencial para alimentar a o modelo em resoluções 

compatíveis com a capacidade de processamento. Na etapa de extração de características, 

modelos pré-treinados, como a ResNet50 e o UNI, são utilizados para gerar representações 

vetoriais dos blocos, que capturam características significativas para a classificação. Essas 

representações incluem 2048 características (ResNet50) e 1024 características (UNI), que 

alimentam o modelo de aprendizado de múltiplas instâncias (MIL). 

A abordagem MIL utilizada envolve dois modelos de atenção, TransMIL e CLAM, 

para identificar blocos relevantes que indicam subtipos específicos de câncer cervical. No 

modelo CLAM, uma camada de atenção seleciona blocos importantes e combina-os em uma 

representação única, enquanto a camada de classificação define a probabilidade de cada 

subtipo. Já o TransMIL emprega camadas de Transformers e modelagem posicional para 

aprender relações complexas entre os blocos e construir uma representação geral para a 

lâmina. A arquitetura foi testada com validação cruzada em cinco folds, avaliando 320 

combinações de configurações de resolução, MPP e modelo de MIL, treinadas em GPUs de 

alta capacidade para otimizar o desempenho e a precisão na classificação. 
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4.3 Parametrização do modelo afeta a capacidade discriminatória 

Foram desenvolvidos 320 modelos considerando distintas configurações entre grupos 

de diagnóstico, resolução da imagem e compressão. Para cada modelo com a respectiva 

parametrização, foi utilizado a validação cruzada (cross validation) para avaliar o 

desempenho do respectivo modelo. Pode-se observar uma capacidade discriminatório variável 

de acordo com o grupo diagnóstico e parametrização. Desafiou-se a discriminação dos grupos 

em duas grandes arquiteturas: CLAM e transMIL. Enquanto a arquitetura CLAM foca na 

atenção por instância com regularização por agrupamento, o TransMIL utiliza a atenção 

global entre todas as instâncias por meio da arquitetura de Transformers. Como resultado, foi 

observada variância da AUC menor nos modelos da arquitetura CLAM o que reflete num 

aprendizado consistente nos folds avaliados. Por outro lado, o TransMIL mostrou uma 

discreta melhora de desempenho. Especificamente, o modelo dos grupos NEG vs POS da 

arquitetura TransMIL mostrou o melhor desempenho quando comparado a outros modelos e 

parametrizações (112 px/112 px e 0,5 MPP). Os modelos para discriminar HPV+ vs HPV- 

apresentam um desempenho marginal com AUC próxima a 0,6. As distribuições das AUCs 

para cada modelo são apresentadas na Figura 13. 

 
Figura 13 - Distribuição da performance dos classificadores 
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Quando comparada a capacidade do algoritmo no modelo CLAM com a do médico 

patologista em fazer diagnóstico NEG vs POS fica evidente que o algoritmo apresenta a 

mesma capacidade de um médico de dar o diagnóstico positivo ou negativo. Já na categoria 

de diagnóstico NEG vs OTHERS a capacidade é quase a mesma, apresentando pouca chance 

de falso positivo. Na categoria NEG vs ASC-US vs POS houve um pouco de diferença. 

Porém, quando se tratou de diagnosticar casos de HPV positivo ou negativo o algoritmo 

apresenta dificuldade assim como um médico patologista em diagnosticar estes casos sem 

teste molecular para HPV.  

4.3.1 Combinações de classes 

Foram construídas quatro combinações de classes para testes, contemplando dois 

objetivos distintos: a classificação citológica das células e a identificação do HPV 

diretamente a nível de citologia. Nas combinações de classes citológicas, a discriminação 

entre NEG vs POS foi frequentemente a que apresentou uma melhor performance (Figura 

14). Nela, não foram incluídos slides contendo células da classe ASC-US. Em seguida, a 

combinação contemplando NEG vs ASC-US vs POS obteve o segundo maior poder de 

classificação. Por fim, a combinação de NEG vs OTHERS, que tenta diferenciar os slides 

entre NEG e as outras classes, ASC-US e POS (LSIL e HSIL), frequentemente foi a mais 

desafiadora para citologia. Em geral, entretanto, a combinação com classes de menor poder 

preditivo foi o resultado do HPV diretamente das imagens citológicas. 

 
Figura 14 - Performance geral dos modelos propostos 
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4.3.2 Tamanho do tile vs mpp 

A performance de 112 px/112 px tendem a ser superior à dos modelos com 224 px/224 

px. A performance dos modelos com 0,25 mpp tendem a ser melhor do que com 0,5 mpp 

(menos zoom). Em geral, a melhor combinação de tamanho de tile e mpp é de 112 px/112 px 

com 0,25 mpp, caracterizando tiles pequenos e com alto nível zoom, de forma que cada tile 

considera apenas uma ou poucas células por vez. Adicionalmente, essa combinação pode 

resultar em um alto número de tiles construídos (Figura 15). 

 
Figura 15 - Performance dos modelos e sua relação com tamanho e resolução do tile 

4.3.3 Modelo de MIL vs extrator de características 

Apesar do UNI ter sido treinado apenas com dados histológicos, não sendo 

necessariamente apropriado para citologia, ele obtém performance melhor do que o ResNet50, 

que tem o dobro de características (2048 vs 1024 do UNI). Em geral, a melhor performance 

foi obtida no conjunto NEG vs ASC-US vs POS, pelo CLAM e UNI. Porém, considerando 

as outras combinações de classes, o uso do UNI e TransMIL obteve performance melhores 

no conjunto (Figura 16). 
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Figura 16 - Performance do modelo e sua relação com a extração de atributos 

Considerando todas as variações testadas, a melhor performance obtida é a 

combinação de tiles pequenos e alto nível de zoom (112 px/112 px, 0,25 mpp), com features 

do UNI e modelo TransMIL. Em particular, a discriminação entre slides NEG vs POS, sem 

a classificação de ASC-US, obtém performance aceitável com uma AUROC de 0,7 (Figura 

17). 

 
Figura 17 - Performance do modelo e sua relação com as arquiteturas de IA. C-CLAM, 

T-TransMIL, U-UNI, R-Resnet.  



36 

 

5 DISCUSSÃO 

Este trabalho investiga a viabilidade do uso dos algoritmos de inteligência artificial 

(IA) em prever subgrupos usualmente identificados a partir do exame cervicovaginal. A 

motivação central do trabalho reside na alta prevalência do câncer cervical e nas limitações 

dos métodos tradicionais de triagem citológica, especialmente em diagnósticos 

indeterminados como ASC-US. Neste contexto, a tese também explora o uso de IA para 

avaliar a capacidade discriminatória na identificação de subtipos de HPV, tornando-se uma 

alternativa potencialmente mais acessível e menos invasiva em comparação com o teste 

molecular de HPV. Para alcançar esse objetivo, foi empregada uma abordagem que inicia a 

partir da digitalização de lâminas citológicas, extração de características utilizando redes 

neurais treinadas em imagens histológicas, e a aplicação de algoritmos de aprendizado de 

múltiplas instâncias (MIL), como CLAM e TransMIL. Estes algoritmos permitem que o 

sistema de IA identifique padrões específicos associados a subgrupos de interesse, incluindo o 

status de HPV diretamente das imagens citológicas.  

A partir dos resultados obtidos, observamos que o modelo CLAM apresentou um 

desempenho satisfatório para a predição do diagnóstico entre os casos dos grupos POS vs 

NEG a partir da citologia cervicovaginal. De fato, no cenário clínico, embora o médico 

patologista seja capaz de discriminar essas duas classes, este diagnóstico demanda uma 

análise cuidadosa da lâmina citológica e, assim, a análise destaca a viabilidade do uso de IA 

como uma abordagem adicional para ampliar a triagem e apoiar na tomada de decisão na 

avaliação citológica. O resultado do diagnóstico POS ou NEG é de particular interesse, pois, 

por meio deste resultado, será definida a conduta e o tratamento a ser realizado pelo paciente. 

Por exemplo, no caso de resultado negativo (NEG) será realizado um seguimento e, no caso 

de positivo (POS), a paciente receberá uma conduta totalmente diferente de acordo com o 

grau de lesão que ela estiver. 

Por outro lado, quando olhamos o desempenho do modelo CLAM na predição do 

diagnóstico de NEG vs OTHERS, observamos que este modelo apresentou um menor 

desempenho. No entanto, na rotina clínica, este cenário desafia o médico patologista diante a 

dificuldade em distinguir determinados casos.  De fato, isso ocorre devido a processos 

inflamatórios causados por infecções que não são pelo HPV, que levam a alterações celulares 

similares a alterações que o vírus do HPV causa, como por exemplo as lesões de baixo grau.  

Este diagnóstico é de extrema importância para se diferenciar os casos que são realmente 
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positivo dos falsos positivos para lesões percussoras para câncer do colo uterino e definir a 

conduta para a paciente.  

Já na análise de desempenho a partir da predição NEG vs ASC-US vs POS, nota-se 

que o desempenho foi similar ao da análise de diagnóstico NEG vs POS apresentando um 

pouco mais de dificuldade, sendo que este resultado também se equipara a dificuldade que o 

médico patologista apresenta, porque nesta comparação a dificuldade maior não é nos casos 

positivos ou negativos e sim por causa dos diagnósticos indeterminados (ASC-US), por isso 

temos um menor desempenho dos modelos de IA. O diagnóstico da classe ASC-US é mais 

desafiador uma vez ela há uma incerta maior diante a avaliação do patologista, onde é 

possível ver alterações celulares, porém não é possível afirmar que aquela alteração se trata de 

uma lesão pré-câncer. Portanto, o diagnostico positivo (POS) ou negativo (NEG) é bem mais 

fácil quando comparando ao diagnóstico ASC-US.  Este resultado é importante porque 

quando temos um diagnóstico ASC-US, a paciente precisa ser submetida a repetição de 

exames citológicos para acompanhamento da evolução ou não de uma possível lesão que pode 

evoluir para câncer, enquanto nos casos positivos (POS) ou negativos (NEG) direciona 

conduta e tratamento.  

Na última análise, onde o modelo CLAM   avalia HPV- vs HPV+, observamos o pior 

desempenho. De fato, a dificuldade dessa classificação também é vista pelo médico 

patologista, porque ele consegue olhar as lâminas e ver possíveis alterações nas células que 

podem ser ou não causadas pelo vírus do HPV, porém o médico não consegue afirmar esse 

diagnóstico, embora tenha uma suspeita. Já nos diagnósticos negativos para HPV, a 

dificuldade é ainda maior, sem um teste adicional por meio de um teste molecular para HPV. 

De importância, ao considerar os aspetos do sistema imunológico, a paciente pode ter o vírus 

no organismo, mas o vírus produz as alterações celulares levando, assim, a um resultado falso 

negativo. Emitir o diagnóstico de HPV positivo ou negativo é fundamental, uma vez que 

pacientes infectadas com HPV é o principal driver associado ao desenvolvimento do câncer 

do colo uterino. Portanto, uma mulher com diagnóstico de HPV positivo necessita de um 

acompanhamento próximo visando avaliar a evolução do seu quadro clínico e verificar se o 

organismo eliminou o vírus ou, em último caso, se o vírus persiste levando a uma alteração 

celular que pode levar ao desenvolvimento do câncer do colo uterino.  

Este é o primeiro estudo usando uma casuística com pacientes da população brasileira, 

diagnosticadas no A. C. Camargo Cancer. Os resultados alcançados destacam como a 

parametrização e as diferentes arquiteturas de IA afetam a capacidade discriminatória dos 

modelos para os subgrupos analisados. Como investigação futura, espera-se ampliar a 
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casuística atual. Adicionalmente, pretendemos utilizar uma abordagem de IA supervisionada. 

Nesse processo, será incorporada um conjunto de regiões previamente anotadas e que foram 

utilizadas na definição dos subgrupos pelo médico citologista de acordo com o guideline atual 

para avaliação das respectivas lesões.  
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6 CONCLUSÕES 

De maneira geral, conclui-se que o uso de algoritmos de IA desenvolvidos para a análise 

de citologias cervicovaginais oferece uma abordagem promissora para a predição de 

subgrupos, incluindo o status molecular de HPV em amostras com diagnósticos 

indeterminados. A arquitetura de aprendizado de múltiplas instâncias proposta demonstrou 

capacidade discriminatória, especialmente ao identificar subtipos de lesões cervicais, com 

destaque para o uso de combinações específicas de resolução, extração de características e 

modelos baseados em atenção como o CLAM e o TransMIL. Embora desafios, como a 

variabilidade diagnóstica entre subgrupos e limitações no reconhecimento direto do status de 

HPV, ainda persistam, os avanços apresentados indicam um caminho robusto para integrar 

tecnologias de IA em práticas clínicas, potencialmente reduzindo a dependência de testes 

moleculares e aumentando a eficiência no rastreamento de lesões pré-neoplásicas. 
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ANEXO 

Anexo A - Diretrizes de consenso de gerenciamento baseado em risco ASCCP 2019 para 

rastreio do câncer cervical 
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