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RESUMO 

Introdução: O Câncer de Mama é uma doença complexa e heterogênea, atualmente 

classificada em subtipos específicos que estão associados a diferentes prognósticos. A biópsia 

continua sendo o padrão-ouro para identificação dos biomarcadores, mas tem importantes 

limitações. A utilização de Aprendizagem de Máquina (AM) não é uma novidade na pesquisa 

do câncer. Redes neurais artificiais (RNAs) têm sido usadas na detecção e diagnóstico de câncer 

há aproximadamente 20 anos. Objetivos: Assim, essa pesquisa tem como objetivo desenvolver 

uma rede neural convolucional (RNC) que possa prever o subtipo específicos de um câncer de 

mama, classificados pela imuno-histoquímica, com base em imagens obtidas por ressonância 

magnética. Métodos: O estudo foi realizado no Hospital das Clínicas da Faculdade de 

Medicina de Botucatu em exames de ressonância magnética de 76 pacientes de gênero 

feminino. Os cortes das imagens de ressonância magnética foram usados para segmentação dos 

subtipos tumorais. Uma arquitetura de RNC foi projetada com uma máquina de Boltzmann 

convolucional personalizada utilizando exame de ressonância magnética de 76 pacientes, 

contendo 10 imagens cada, que foram utilizadas para treinamento e validação da RNC. As 

imagens foram ajustadas para validação. Um conjunto balanceado de 40 imagens (exame de 4 

pacientes) foram utilizadas para definição de testes, sendo imagens de uma paciente para cada 

subtipo tumoral (Luminal A, Luminal B, HER2+ e Triplo Negativo). O código do software foi 

escrito em Python em uma estação de trabalho pessoal. Resultados e discussão: Dez imagens 

de cada subtipo tumoral foram avaliados (Luminal A, Luminal B, HER2+ e triplo negativo). 

Foram analisados o desempenho de cinco métodos classificadores utilizados em Machine 

Learning: K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Gaussian Naïve Bayes 

(GNB), SOFTMAX e Random Forest (RF). Esses algoritmos possuem variáveis definidas antes 

do treinamento, chamadas de hiperparâmetros. As métricas do conjunto de teste foram 

avaliadas de acordo com: precisão, revocação (recall), resultado f1 (f1 score) e acurácia. O 

algoritmo classificador SoftMax apresentou um resultado de melhor comparação em relação 

aos demais classificadores, em todas as métricas analisadas, apresentando a matriz de confusão 

com melhor acurácia, com média aproximada de 35% de precisão. Deste modo, optou-se por 

realizar testes com uma classificação binária (hormonal e não hormonal) com o algoritmo 

classificador de melhor resultado no estudo, o SoftMax. Assim, atingiu-se uma porcentagem 

de acurácia de 65%, apresentando-se como um classificador mais promissor na classificação 

binária (hormonal e não hormonal) de câncer de mama. Considerações finais: A análise de 

ressonância magnética de câncer de mama com a utilização de uma nova Rede Neural 

Convolucional pode realizar uma classificação binária de câncer de mama com uma precisão 

de 65%. Evidências mostram que conjuntos de dados maiores levam a um maior desempenho 

do modelo proposto. Assim, como continuidade desta pesquisa, serão utilizados maiores 

números de conjuntos de dados e outros classificadores em novos testes, com intuito de obter 

resultados mais promissores. 

Descritores: Redes neurais computacionais, aprendizado de máquina, inteligência artificial, 

câncer de mama, carcinoma de mama.  



   

 

 
 

ABSTRACT 

Introduction: Breast Cancer is a complex and heterogeneous disease, currently classified into 

specific subtypes that are associated with different prognoses. Biopsy remains the gold standard 

for identifying biomarkers, but it has important limitations. The use of Machine Learning (ML) 

is not new in cancer research. Artificial neural networks (ANNs) have been used in cancer 

detection and diagnosis for approximately 20 years. Objectives: Thus, this research aims to 

develop a convolutional neural network (CNN) that can predict the molecular subtype of breast 

cancer based on images obtained by magnetic resonance imaging. Methods: The study was 

carried out at the Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina de Botucatu in magnetic 

resonance imaging of 76 female patients. The sections of magnetic resonance images were used 

for segmentation of tumor subtypes. An RNC architecture was designed with a customized 

convolutional Boltzmann machine using magnetic resonance imaging of 76 patients, 

containing 10 images each, which were used for training and validation of the RNC. Images 

were adjusted for validation. A balanced set of 40 images (examination of 4 patients) were used 

to define tests, with images of one patient for each tumor subtype (Luminal A, Luminal B, 

HER2+ and Triple Negative). The software code was written in Python on a personal 

workstation. Discussion and Results: Ten images of each tumor subtype were evaluated 

(Luminal A, Luminal B, HER2+ and triple negative). The performance of five classifier 

methods used in Machine Learning were evaluated: K-Nearest Neighbor (KNN), Support 

Vector Machine (SVM), Gaussian Naïve Bayes (GNB), SOFTMAX and Random Forest (RF). 

These algorithms have variables defined before training, called hyperparameters. The test set 

metrics were evaluated according to: precision, recall, f1 score and accuracy. The SoftMax 

classifier algorithm presented a result of better comparison in relation to the other classifiers, 

in all analyzed metrics, presenting the confusion matrix with better accuracy, with an 

approximate average of 35% of precision. Thus, it was decided to carry out tests with a binary 

classification (hormonal and non-hormonal) with the classification algorithm with the best 

result in the study, SoftMax. Thus, an accuracy percentage of 62% was reached, presenting 

itself as a more promising classifier in the binary classification (hormonal and non-hormonal) 

of breast cancer. Final considerations: Breast cancer magnetic resonance analysis using a new 

Convolutional Neural Network can perform a binary classification of breast cancer with an 

accuracy of 62%. Evidence shows that larger datasets lead to greater performance of the 

proposed model. Thus, as a continuation of this research, larger numbers of datasets and other 

classifiers will be used in new tests, with the aim of obtaining more promising results. 

Keywords: Neural networks, machine learning, artificial intelligence, breast neoplasms.   
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1. INTRODUÇÃO  

O Câncer de Mama é uma doença complexa e heterogênea, atualmente classificada em 

subtipos específicos que estão associados a diferentes prognósticos. A classificação genômica 

dos diferentes tipos moleculares dos tumores de mama tem importância no manejo clínico dos 

pacientes, fornecendo avaliação prognóstica, preditiva e personalização do tratamento, 

evitando ações e efeitos colaterais desnecessários (Perou et al., 2002). No entanto, a análise 

genômica ainda tem sua aplicabilidade limitada devido à sua complexidade e alto custo (Huber 

et al., 2014). Na prática clínica utiliza-se uma aproximação pela imuno-histoquímica, por meio 

da identificação de biomarcadores como os receptores de estrogênio (RE), de progesterona 

(RP), receptor do fator de crescimento epidérmico humano (HER2+) e do Ki-67 com boa 

correlação com a classificação molecular, porém não totalmente concordante de acordo com 

Goldhirsch (2013) e Maggie (2009), gerando a necessidade de encontrar outras ferramentas 

que possam auxiliar na classificação tumoral. 

A biópsia continua sendo o padrão-ouro para identificação dos biomarcadores, mas tem 

importantes limitações, principalmente quando consideramos a heterogeneidade inter e 

intratumoral dos carcinomas, podendo resultar em informações incompletas e parciais devido 

a amostragem de tecido que são geralmente obtidas de uma pequena porção da lesão que pode 

ser muito heterogênea. Neste contexto surge o conceito de biomarcadores de imagem, que são 

avaliados dentro de uma visão mais abrangente do tumor identificando com maior facilidade a 

heterogeneidade intra e inter tumoral (Cho, 2020; Chitalia e Kontos, 2019).  

A primeira publicação sobre os biomarcadores de imagem que criou o conceito de 

radiogenômica do Câncer de Mama foi realizada por Yamamoto et al., 2012. A radiogenômica 

é uma abordagem não invasiva para caracterizar o tumor a partir de imagens clínicas médicas, 

podendo ser mais uma ferramenta na personalização do tratamento do Câncer de Mama que 

está evoluindo para técnicas minimamente invasivas com escalonamento terapêutico da 

cirurgia e quimioterapia. 

 O exame de ressonância magnética das mamas (RM) ganha destaque nos estudos que 

correlacionam os biomarcadores com as características de imagem. Sequências específicas da 

RM fornecem informações sobre a arquitetura do tecido e a vascularização do tumor. Aparelhos 

com um imã de 3 Tesla permitem a geração de imagens de alta qualidade com alto conteúdo 

de informação. Por esta riqueza de dados, a RM ocupa um papel central nos estudos de 

radiogenômica e radiômica no Câncer de Mama, onde a inteligência artificial (IA) ganha 

destaque na avaliação dos dados de imagem (Yamamoto et al., 2012; Grimm e Mazurowski, 

2020; Pinker, 2019; Gillies, Kinahan e Hricak, 2016). 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Cheang%20MC%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=19436038
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 O termo inteligência artificial (IA) foi usado pela primeira vez em 1956, porém até 

hoje é difícil o consenso sobre sua definição. Basicamente pode  dividí-a em quatro aspectos: 

1- são sistemas que possuem pensamento semelhante aos seres humanos; 2- são sistemas que 

tomam atitudes (agem) como seres humanos; 3- são sistemas que pensam de forma racional e 

4- são sistemas que agem de forma racional. Todos esses aspectos convergem para um só 

objetivo, que é desenvolver atividades realizadas por seres humanos (SANTOS & TENÓRIO, 

2011; PEREIRA, 2015; PAIVA, 2015b).  

 A inteligência artificial é um ramo da ciência da computação, porém é utilizada em 

outras áreas, como linguística, psicologia, engenharia, matemática, biologia, filosofia, saúde, 

entre outras (GUARDA, 2004; SANTOS & TENÓRIO, 2011; PEREIRA, 2015). É utilizado 

na previsão de câncer de mama desde 1989. Segundo a Sociedade Brasileira de Mastologia 

(2023), o desenvolvimento de modelos tem sido impulsionado pelo conhecimento humano e 

pela intuição dos principais fatores de risco, como idade, história familiar de câncer de mama 

e ovário, fatores hormonais e reprodutivos e densidade mamária.   

Dentro da IA existe uma área chamada Aprendizagem de Máquina (AM ou do inglês, 

Machine-Learning - ML). Como base de classificação, é um ramo da inteligência artificial que 

emprega uma variedade de técnicas estatísticas, probabilísticas e de otimização algorítmicas 

que permitem que os computadores "aprendam" com exemplos anteriores e detectem padrões 

difíceis de discernir em conjuntos de dados grandes, com ruídos ou complexos (LAURENTIIS, 

1999).  

A Aprendizagem de Máquina (AM) não é uma novidade na pesquisa do câncer. Redes 

neurais artificiais (RNAs) têm sido usadas na detecção e diagnóstico de câncer há 

aproximadamente 20 anos (SIMES 1985; MACLIN et al. 1991; CICCHETI 1992). 

Existem alguns algoritmos classificadores pertencentes a Machine Learning, dentre 

eles: K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Gaussian Naïve Bayes 

(GNB), SOFTMAX e Random Forest (RF). Esses algoritmos possuem variáveis definidas antes 

do treinamento, chamadas de hiperparâmetros. 

Segundo Zhang et al. (2017) o K-Nearest Neighbor (KNN) é um tipo de algoritmo de 

aprendizado supervisionado usado para classificação. O KNN tenta prever a classe correta para 

os dados de teste calculando a distância entre os dados de teste e todos os pontos de 

treinamento. Em seguida, seleciona-se o número 'K' de pontos que está mais próximo dos dados 

de teste, calcula a probabilidade dos dados de teste pertencentes às classes de dados de 

treinamento 'K' e a classe obtém a maior probabilidade de ser selecionada. O KNN por padrão, 

utiliza o 'K' com 3 vizinhos mais próximos, justamente para encontrar as 3 amostras mais 

próximas pela distância euclidiana do que se está sendo avaliado (Figura 1). 
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Figura 1: Método KNN com um valor k fixo = 3 

 

Fonte: (ZHANG et al.,2017) 

 

De acordo com Hwang et al. (2018) o SVM ou Support Vector Machine é um modelo 

linear para problemas de classificação. Ele pode resolver problemas lineares e não lineares e 

funcionar bem para muitos problemas práticos. A ideia do SVM é simples: o algoritmo cria 

uma linha ou um hiperplano que separa os dados em classes (Figura 2). 

 

Figura 2 : Modelo Linear SVM 

 

Fonte: (HWANG et al., 2018) 

 

Por padrão ele possui dois hiper parâmetros, “C” e “gama” e representa a suavização 

das margens da criação do hiperplano separador entre as amostras. 

De acordo com John, George (1995), no algoritmo Gaussian Näive Bayes, ao lidar com 

dados contínuos, uma suposição típica é que os valores contínuos associados a cada classe são 

distribuídos de acordo com uma distribuição normal (ou gaussiana) (Figura 3). Por exemplo, 

suponha que os dados de treinamento contenham um atributo contínuo. Os dados são primeiro 
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segmentados pela classe e, em seguida, a média e a variância são calculados em cada classe. O 

GNB não possui hiperparâmetros para utilização. 

 

Figura 3: Gaussian Näive Bayes 

Fonte: medium.com 

 

De acordo com a International Business Machine (IBM), que pode ser acessada pelo 

site www.ibm.com, o algoritmo Random Forest possui três principais hiperparâmetros, os quais 

necessitam ser configurados antes do treinamento (Figura 4). Estes incluem o tamanho do nó, 

número de árvores e o número de características de amostras por padrão. Este classificador 

pode ser utilizado para resolver problemas de classificação. O algoritmo é construído de uma 

coleção de árvores de decisão e cada árvore no conjunto é composta de uma amostra de dados 

designadas de um conjunto de treinamento com substituição. Dependendo do tipo de problema, 

a determinação da predição irá variar.  

  

http://www.ibm.com/
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Figura 4: Random Forest 

 

Fonte: https://www.ibm.com/topics/random-forest 

 

O SoftMax é um dos classificadores populares entre os algoritmos. Ao contrário do 

classificador SVM, que trata a saída como a pontuação de cada classe, o classificador SoftMax 

fornece algo adicional. Ele fornece as probabilidades de classe normalizadas. Portanto, é fácil 

para os humanos visualizarem. É a generalização para várias classes de classificadores. 

Funciona melhor quando estamos lidando com saídas mutuamente. Não possui 

hiperparâmetros, é uma função de ativação de uma camada totalmente conectada. 

As redes neurais artificiais (RNAs) são sistemas paralelos, distribuídos, constituídos de 

unidades simples (neurônios ou nós), que calculam determinadas funções matemáticas e 

apresentam capacidade de generalização, auto-organização e processamento temporal. 

Funciona de maneira análoga ao sistema nervoso de um ser humano, onde os neurônios são 

dispostos em uma ou mais camadas e interligadas por inúmeras conexões, geralmente 

unidirecionais, denominadas sinapses. A estas conexões associam-se valores, denominados 

pesos sinápticos (bias), responsáveis pela ponderação das entradas de cada neurônio como 

forma de armazenamento do conhecimento de um determinado modelo (HAYKIN, 2000). As 

RNAs têm sido frequentemente utilizadas em problemas de reconhecimento e classificação de 

padrões devido a sua capacidade de aprender por meio de exemplos (BRAGA et al., 2000). 

Nas abordagens tradicionais de aprendizagem de máquina, procura-se resolver 

majoritariamente problemas de classificação a partir da extração de características de imagens, 

e posteriormente, utilizá-las para treinar um algoritmo. Entretanto, técnicas de Aprendizagem 

Profunda (AP ou do inglês, Deep Learning - DL) ganharam grande destaque e foco de estudo 

pela comunidade científica (LECUN et al., 1998; HINTON; OSINDERO; TEH, 2006; 

SALAKHUTDINOV; HINTON, 2012). Essas técnicas baseiam-se no aprendizado hierárquico 

https://www.ibm.com/topics/random-forest
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de características, similar ao processamento visual humano, por meio de abstrações em 

diferentes níveis (camadas) que auxiliam na extração de características.  

Pesquisadores do Google Health desenvolveram um modelo de Inteligência Artificial 

(IA) de aprendizagem em profunda (AP) para identificar câncer de mama (CM) usando 

mamografias de rastreamento de 2 grandes conjuntos de dados do Reino Unido e dos EUA. 

(Figura 5). (TAN & GIBERT, 2003).  

 

Figura 5: Massa irregular em mama 

  

Fonte: Northwestern University/Chicago - U.S.  

 

Os pesquisadores avaliaram as previsões de câncer do sistema de IA e as decisões 

originais dos radiologistas clínicos com base em resultados de CM confirmados por biópsia. 

No conjunto de dados dos EUA, o sistema produziu 9,4% menos falsos negativos do que os 

radiologistas. O sistema também teve um desempenho melhor, em relação a seis radiologistas 

certificados de fronteira pelos EUA para uma comparação separada envolvendo 500 

mamografias selecionadas aleatoriamente do conjunto de testes dos EUA. Notavelmente, a 

maioria dos cânceres identificados apenas pelo sistema de IA eram invasivos (PARK et al., 

2013).  

Atualmente, técnicas de aprendizado em profundidade utilizadas são as Redes Neurais 

Convolucionais (RNCs), do inglês Convolutional Neural Networks sendo as Máquinas de 

Boltzmann Profundas, do inglês Deep Boltzmann Machines (DBMs), utilizadas em nosso 

estudo (RODER, 2021).  

As RNCs são capazes de modelar as informações hierárquicas de maneira direta em 

basicamente três etapas. A primeira, corresponde à aplicação de convolução no sinal de entrada 

e diferentes filtros, seguida por uma amostragem do sinal, e por fim um processo de 
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normalização. Porém, sofrem com a necessidade de uma grande quantidade de dados rotulados 

para o processo de treinamento (supervisionado) (RODER, 2021). 

Uma rede neural profunda é simplesmente uma rede neural artificial com mais camadas. 

A teoria por trás dela é que possui mais camadas de interpretação (neurônios artificiais). Por 

ser mais eficaz ao adicionar mais camadas à rede, é capaz de aprender padrões mais 

complicados nos dados e realizar análises melhores, por meio do conexionismo. (SANTANA 

et al., 2018)  

Do conexionismo obtido pela rede neural profunda, obtém-se Redes Neurais 

Conexionistas (Figura 6), as quais simulam o funcionamento dos componentes do cérebro de 

uma forma simplificada em ambientes computacionais. Suas aplicações são variadas, indo de 

reconhecimento de face nos celulares, reconhecimento de voz, textos, até os complexos carros 

autônomos. Abaixo segue a arquitetura da estrutura da rede neural conexionista.  

 

Figura 6: Modelo de Rede Neural Conexionista 

  

Fonte: Kourou, 2014  

 

Segundo RODER (2021), as Máquinas de Boltzmann Restritas são redes neurais 

estocásticas baseadas em princípios físicos de energia, entropia e temperatura. São compostas 

basicamente por duas camadas de neurônios/unidades (visíveis e ocultos), capazes de modelar 

problemas sob os paradigmas de aprendizado não supervisionado ou supervisionado. 

A DBM é uma variação da clássica Máquina de Boltzmann (ACKLEY; HINTON; 

SEJNOWSKI, 1988), porém, possui restrições de conexão entre os neurônios da mesma 

camada. Em suma, uma DBM é a representação de um grafo bipartido, com conexões não 

direcionais.  

 

Figura 7: Arquitetura de Máquina Rede Boltzmann 
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Fonte: RODER, 2021 

 

A Figura 7 descreve a arquitetura de uma Máquina de Boltzmann Restrita, com a 

camada visível "v" possuindo "m" unidades, e a camada oculta "h" com "n" neurônios. A matriz 

"w", com valores reais, modela os pesos (conexão neural) entre os neurônios visíveis e ocultos, 

possuindo dimensão m × n. 

 Assim, este estudo desenvolveu uma rede neural convolucional de arquitetura 

Boltzmann, estocástica por natureza, para a predição da agressividade biológica de subtipos de 

câncer de mama a partir de imagens de ressonância magnética de pacientes do hospital de 

referência do interior do estado de São Paulo. Esta ferramenta computacional permite a 

classificação automática dos diferentes tipos moleculares de carcinomas de mama e sua 

implantação poderá impactar no manejo clínico dos pacientes, fornecendo avaliação 

prognóstica preditiva, possibilitando a personalização do tratamento, evitando ações e efeitos 

colaterais desnecessários.   
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2. OBJETIVOS  

2.1 Objetivos Gerais  

Desenvolver uma Rede Neural Convolucional de arquitetura Boltzmann para 

classificação automática de subtipos de Câncer de Mama a partir de imagens de ressonância 

magnética de pacientes portadoras de carcinoma de mama do Hospital de Referência do Interior 

do Estado de São Paulo. 

 

2.2 Objetivos Específicos    

• Preparar as imagens de câncer de mama obtidas por Ressonância Magnética; 

• Importar e processar os dados em ambiente computacional;  

• Estruturar o conjunto de dados para o treinamento;  

• Criar conjunto de testes a partir do treinamento dos dados;  

• Compilar o modelo obtido; 

• Analisar a acurácia na classificação dos subtipos tumorais. 
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3. METODOLOGIA 

Foi realizado um estudo retrospectivo com uma coorte de pacientes do gênero feminino 

com diagnóstico de Câncer de Mama que foram submetidas à Ressonância Magnética (RM) 

pré-operatória, anterior a qualquer tratamento, onde as imagens foram disponibilizadas e 

identificadas para este estudo.  

 

3.1 Critérios de inclusão  

 Foram incluídas mulheres com pelo menos 18 anos de idade, diagnosticadas com 

carcinoma de mama no Hospital das Clínicas de Botucatu – UNESP (HCFMB) entre 2014 e 

2020, sem nenhum tratamento prévio, que foram submetidas a RM mamária no setor de 

Radiologia do HCFMB no momento do diagnóstico. Todos os casos incluídos tinham dados 

anatomopatológicos e imuno-histoquímicas dos tumores. 

 

3.2 Critérios de exclusão 

Foram excluídos pacientes com outras neoplasias malignas que não carcinoma de mama 

sem outras especificações; pacientes de gênero masculino. Foram excluídos outros tumores que 

não carcinomas ductais invasivos sem outras especificações. 

  

 3.3 Variáveis estudadas  

A partir da análise dos prontuários foram levantados os seguintes dados:  

● diagnóstico histopatológico do Câncer de Mama; 

● tamanho do tumor; 

● grau histológico; 

● status de receptor hormonal (receptor de estrogênio, RE; receptor de progesterona, RP); 

● status do receptor do fator de crescimento epidérmico humano-2 (HER2+), e da 

atividade proliferativa epitelial (Ki-67).  

Os tumores foram graduados histologicamente em grau I (bem diferenciado), II 

(moderadamente diferenciado) e III (indiferenciado), de acordo com o método proposto por 

Elston & Ellis (1998), que utiliza como critério os aspectos arquiteturais, o grau de 

diferenciação nuclear e o índice mitótico (RODER, 2021). 

O perfil de imuno-histoquímicas (RE, RP, HER2+ e Ki-67) foi determinado pela técnica 

de imuno-histoquímica (IHQ) utilizando blocos de tecido, segundo recomendação dos Kits 

empregados (DakoCytomation®, Glostrup, Denmark).  
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Para os receptores de estrogênio e progesterona foram considerados positivos quando 

houve marcação nuclear em mais de 1% das células tumorais (ALI, E. E. E.; FENG, W. Z. 

2016)  

Para o Ki-67, como não existe consenso na literatura em relação à positividade, foram 

considerados dois grupos, o primeiro Ki-67 maior que 10% e o segundo Ki-67 maior que 20%. 

Para a leitura do Ki-67 foi utilizado método manual semiquantitativo, a lâmina foi dividida em 

quartis à procura da área de maior coloração, e a leitura foi feita nesta área de maior coloração.  

Para análise do HER2+ foi utilizado critérios da ASCO sendo 0 sem marcação de 

membrana, 1+ marcação parcial de membrana, 2+ marcação completa de membrana, fraca ou 

moderada em mais de 10% das células tumorais e 3+ marcação completa e intensa de 

membrana em mais de 10% das células tumorais. A amplificação do gene HER2+ foi testada 

por hibridação in situ fluorescente (FISH) quando a imuno-histoquímica resultou em escore 2+ 

(BISONG, E., 2019). anatomopatológico e o perfil imuno-histoquímica foram realizados pelo 

Serviço de Patologia da FMB-Unesp.  

De acordo com o perfil de IHQ, os tumores foram agrupados em 4 subtipos: 

● Luminal A, os tumores com receptor de estrógeno positivo, e/ou receptor de 

progesterona positivo, HER2+ negativo e Ki-67 menor ou igual a 20%; 

● Luminal B foi dividido em dois grupos tumorais, o primeiro grupo com receptores de 

estrógeno positivo e com HER2+ negativo, com pelo menos uma das seguintes 

características: Ki-67 > 20% e ou receptor de progesterona negativo ou menor que 20%. 

O segundo grupo Luminal B, irá chamar de Luminal Híbrido, serão aqueles com 

receptores de estrógenos positivos e com sobre expressão do HER2+, com qualquer 

valor de Ki-67 e qualquer valor de receptor de progesterona; 

● HER2+ (‘’puros’’), os tumores com receptores hormonais negativos, com qualquer Ki-

67 e presença de sobre expressão da proteína de membrana HER2+; 

● Triplo-negativos, tumores com ausência de expressão dos receptores hormonais e 

ausência de sobre expressão da proteína de membrana HER2+, com qualquer valor de 

Ki-67 (BRAGA et al., 2000). 

Posterior ao agrupamento dos 4 subtipos supracitados, foi realizado a criação de um 

fluxo, em que terá uma classificação binária hormonal (Luminal A e Luminal B) e não 

hormonal (Triplo Negativo e HER2+). O algoritmo classificador com melhor resultado em suas 

métricas (precisão, revocação, f1 e acurácia), foi utilizado nesse estudo para que o desempenho 

preditivo fosse o maior alcançado.  
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3.4 Ressonância magnética mamária  

Os exames foram realizados em aparelho Siemens de 3 Teslas, com protocolo que 

consiste em imagem ponderada em T2, seguido por uma aquisição ponderada em T1 e, 

posteriormente, 4 sequências em T1 com contraste. As imagens foram avaliadas no banco de 

imagem do Hospital das Clínicas da Faculdade de Medicina de Botucatu – UNESP. Todos os 

tumores foram classificados de acordo com o léxico do ACR BIRADS de 2013 (Ha et al., 

2019). 

O protocolo de ressonância magnética permitiu obter uma caracterização completa de 

cada lesão mamária identificável usando uma combinação de ressonância magnética 

morfológica e fase dinâmica como é a prática clínica de rotina na instituição.  

 

3.5 Preparação dos dados 

A amostragem deste estudo constou de 76 pacientes, sendo 26 com subtipo tumoral 

Luminal A, 19 com Luminal B, 18 com HER2+ e 25 pacientes Triplo Negativo, todos de gênero 

feminino, portadoras de carcinoma de mama atendidas no Hospital das Clínicas de Botucatu - 

UNESP (HCFMB). Vale ressaltar que se trata de serviço de referência no tratamento de Câncer 

de Mama da região e um dos poucos no Brasil que oferece o exame de ressonância magnética 

mamário pelo Sistema Único de Saúde (SUS).  

 

3.5.1 Obtenção das imagens a partir dos exames de RM  

As imagens das pacientes designadas, tiveram as regiões tumorais inteiras cortadas 

manualmente e selecionadas por uma residente do segundo ano em Radiologia e Diagnóstico 

por Imagem do serviço, convertidas e salvas no formato Portable Network Graphics (PNG) 

utilizando a ferramenta “ARYA: estação de diagnóstico”, PACS AURORA, v. 3.3, da empresa 

PIXEON. Para cada paciente, foram obtidas quatro imagens a partir da Ressonância Magnética: 

uma imagem da ponderação T2, duas de T1, no segundo tempo e penúltimo tempo pós 

contraste, e por fim, uma do 3D de máxima intensidade de projeção (MIP).  

A partir do conjunto de dados usados neste projeto, o resultado pode ser classificado em 

subtipos de Câncer de Mama a partir de imagens de Ressonância Magnética de pacientes. 

 

3.5.2 Pré-processamento das imagens 

Essa pesquisa enfatizou a utilização de classificadores de Machine Learning para o 

diagnóstico do Câncer de Mama. Cada um desses algoritmos foi medido e comparado com 

relação à precisão, revocação, métrica f1 e acurácia. Todo o estudo foi desenvolvido em 
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linguagem de programação Python e executadas em Notebook pessoal, e a utilização do 

protótipo (melhor modelo desenvolvido) será no Google Colaboratory, (BISONG,2019).  

 A preparação dos dados constitui-se do redimensionamento das imagens de 220 x 440 

pixels para 250 x 250 pixels, e a normalização das imagens em uma Normal padrão, ou seja, 

média zero e desvio padrão unitário. O conjunto de dados (dataset) utilizado é composto pelas 

imagens obtidas a partir das RM das pacientes portadoras de carcinoma de mama atendidas no 

Hospital das Clínicas de Botucatu –UNESP. As características de valor real são calculadas para 

cada núcleo celular (LICHMAN, 2013).  

  

3.6 Fluxo de desenvolvimento 

O fluxo de desenvolvimento foi compreendido em cinco etapas sequenciais, 

representadas na Figura 8.  

Etapa 1: Levantamento do conjunto de dados das pacientes de acordo com os quatro 

subtipos tumorais: Luminal A, Luminal B, HER2+ e Triplo Negativo.  

Etapa 2: Estabelecimento de um padrão de corte da imagem completa da mama obtida 

por Ressonância Magnética e agrupadas em Luminal A, Luminal B, HER2+ e Triplo Negativo.  

Etapa 3: Inserção do pré-processamento dos dados, com o redimensionamento das 

imagens e a normalização delas. Após o processamento os dados foram divididos em 3 

partições, ou seja, treinamento, validação e teste. De 702 imagens geradas a partir dos 76 

pacientes, foram destinadas 631 imagens para treinamento e 71 para validação. Das 71 imagens 

(validação), 40 foram utilizadas para testes (10 Luminal A, 10 Luminal B, 10 HER2+ e 10 

Triplo Negativo).  

Etapa 4: Utilização das partições de treinamento e validação para desenvolvimento dos 

modelos de aprendizado de máquina, com os seguintes algoritmos: KNN (K-Nearest 

Neighbor), SVM (Support Vector Machine), Gaussian Näive Bayes, Random Forest e 

SoftMax.  

Etapa 5: Utilização do melhor modelo de classificação.   

 

Figura 8: Diagrama em Blocos da Metodologia Proposta 
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Fonte: Autor 

 

3.7 Classificadores de predição dos subtipos tumorais pela IHQ 

Foram avaliados o desempenho de cinco métodos classificadores utilizados em 

Machine Learning: K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM), Gaussian 

Naïve Bayes (GNB), SOFTMAX e Random Forest (RF). Esses algoritmos possuem variáveis 

definidas antes do treinamento, chamadas de hiperparâmetros. 

 

3.8 Métricas para avaliação dos modelos 

As métricas aplicadas para previsão dos dados para obter a escolha do melhor modelo 

foram as seguintes: 

Acurácia: Indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificações, 

quantas o modelo classificou corretamente; 

Precisão: Calcula-se dentre todas as classificações de classe Positivo que o modelo fez, 

quantas estão corretas; 

Recall/Revocação: Calcula-se dentre todas as situações de classe Positivo como valor 

esperado, quantas estão corretas; 

F1-Score: Se dá pela média harmônica entre precisão e recall. 

 

Tabela 1: Fórmulas das Métricas de Resultados 

Métricas Fórmulas 

Acurácia VP        +            VN 

VP + VN + FP + FN 



   

 

27 
 

Precisão VP   

VP + FP 

Revocação VP   

VP + FN 

F1-Score 2* Precisão * Revocação 

Precisão + Revocação 

Fonte: Autor 

Legenda: VP= Verdadeiro Positivo/ VN= Verdadeiro Negativo / FP = Falso Positivo/ FN= Falso Negativo 

 

Em problemas de classificação, é necessário avaliar de alguma maneira o modelo. Nessa 

pesquisa, foi possível identificar algumas métricas para avaliar modelos de classificação e logo 

a seguir foi demonstrado como utilizá-las. 

 

 

3.8.1 Matriz de Confusão 

Para entender melhor cada métrica, primeiro é necessário entender alguns conceitos, 

sendo o primordial a matriz de confusão, uma tabela que indica os erros e acertos do seu 

modelo, comparando com o resultado esperado (ou etiquetas/labels). A Tabela 2 demonstra um 

exemplo de uma matriz de confusão. 
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Tabela 2: Matriz de Confusão 

Matriz de Confusão 

Verdadeiro Positivo Previsão do modelo: Positivo 

Previsão esperada: Positivo 

Falso Positivo Previsão do modelo: Positivo 

Previsão esperada: Negativo 

Verdadeiro Negativo Previsão do modelo: Negativo 

Previsão esperada: Negativo 

Falso Negativo Previsão do modelo: Negativo 

Previsão esperada: Positivo 

Fonte: Autor 

 

Os Verdadeiros Positivos são de uma classificação correta da classe Positivo, onde a 

previsão do modelo e a esperada são validadas pelo resultado igualmente obtido. 

Os Falsos Negativos, dá-se um erro em que o modelo previu a classe Negativo quando 

o valor desejado era Positivo. Já os Falsos Positivos é um erro em que o modelo previu a classe 

Positivo quando o valor desejado era classe Negativo. Por fim, os Verdadeiros Negativos são 

de uma classificação correta da classe Negativo, onde a previsão do modelo e a esperada são 

validadas pelo resultado igualmente obtido. 

Ao ser feita a contagem de todos esses termos e obter a matriz de confusão, é possível 

calcular métricas de avaliação para a classificação. 

A métrica de acurácia é uma boa indicação geral de como o modelo desempenhou. 

A métrica de precisão pode ser usada em uma situação em que os Falsos Positivos são 

considerados mais prejudiciais que os Falsos Negativos.  

A métrica recall pode ser usada em uma situação em que os Falsos Negativos são 

considerados mais prejudiciais que os Falsos Positivos.  

A métrica F1-Score é simplesmente uma maneira de observar somente uma métrica ao 

invés de duas (precisão e recall) em alguma situação. É uma média harmônica entre as duas, 

que está muito mais próxima dos menores valores do que uma média aritmética simples. Ou 

seja, quando se tem um F1-Score baixo, é um indicativo de que ou a precisão ou o recall está 

baixo. 
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A medida F tradicional ou balanceada (F1-score) é a harmônica de precisão e revocação. 

Na Figura 9 a fórmula F1-Score a acurácia é utilizada com uma medida estatística para 

identificar corretamente o teste de classificação binária ou excluir uma condição. 

 

Figura 9: Fórmula F1-Score  

 

Fonte: 

scikit-

learn.org 

 

É a proporção correta de predições, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos entre 

o total número de casos examinados.  

A fórmula para qualificar a acurácia binária é representada na Figura 10, onde TP 

representa verdadeiro positivo (True Positive), verdadeiro positivo; FP representa falso 

positivo (False Positive), TN representa verdadeiro negativo (True Negative); FN representa 

falso negativo (False Negative). 

 

Figura 10: Fórmula para qualificar a acuária binária 

 

Fonte:  scikit-learn.org 

 

Quando calculada em classificação multi classes é simplesmente a fração das 

classificações corretas. 

Na Figura 11, a acurácia multi classe é a mais simples de ser identificada, sendo que 

representa uma quantidade de classificações corretas em relação a todas as classificações 

avaliadas.    

 

 

 

Figura 11: Fórmula da acurácia multi classe 

 

Fonte:  scikit-learn.org 
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A figura 12 apresenta as fórmulas de Precisão, Revocação e F1-Score. Cada uma delas 

possui sua particularidade, sendo a precisão a mais simples de ser interpretada, uma vez que 

representa a quantidade de acertos totais em relação a todas as amostras avaliadas, onde tp 

representa a taxa de casos verdadeiros (True Positive), fp representa a taxa de falso positivo 

(false positive), fn representa a taxa de casos falsos negativos (false negative). F representa a 

fórmula de F1 onde calcula-se a relação entre a precisão e a revocação. 

 

Figura 12: Fórmulas de Precisão, Revocação e F1-Score 

 

Fonte:scikitlearn.org 

 

3.9 Comitê de Ética em Pesquisa 

O presente estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da Faculdade 

de Medicina de Botucatu - Universidade Estadual Paulista (UNESP - Campus Botucatu) sob o 

parecer nº 5.158.858 de 10 de dezembro de 2021. (ANEXO 1) 

  



   

 

31 
 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Foram incluídos 76 exames de pacientes do gênero feminino com diagnóstico de Câncer 

de Mama, submetidas à Ressonância Magnética (RM) pré-operatória, anterior a qualquer 

tratamento, onde as imagens foram disponibilizadas e identificadas para este estudo. Os 

subtipos tumorais foram classificados em luminal A e Luminal B (RE+ e/ou RP+, HER2+), 

HER2+ (RE e RP-, HER2+) e Triplo Negativo (RE-, RP-, HER2+).  

 

4.1 Variáveis estudadas  

A média de idade das pacientes era de 54 anos, sendo 13 com menos de 40 anos, 14 

entre 40 e 50 anos e 49 com mais de 50 anos.  

Foram avaliados 76 tumores, o carcinoma ductal sem outras especificações. O grau 3 

foi o mais frequente (51). Em relação às características imuno-histoquímicas, 20 das lesões 

foram classificadas como Luminal A e 19 Luminal B. O HER2+ foi hiperexpresso em 17 dos 

casos e o Triplo Negativo em 20. A média de tamanho tumoral era de 3,4 cm (dp = 1.8), 

mediana de 2,9, variando entre 1,1 e 10 cm. A tabela 1 apresenta os achados 

anatomopatológicos e imuno-histoquímicas. 

 

Tabela 3: Distribuição das características anatomopatológicas e imuno-histoquímicas das lesões 

Variáveis Categorias n % 

TIPO DO 

TUMOR 

carcinoma ductal sem outras especificações 76 100% 

GRAU G1 3 3,94 

  G2 22 28,94 

  G3 51 67,1 

  Total 76 100 

LUMINAL A Sim 20 26,3 

LUMINAL B Sim 19 25 

TIPO HER Sim 17 22,36 

TN Sim 20 26,3 
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Fonte: Autor 

 

Normalmente, os cientistas de dados usam diferentes tipos de algoritmos de 

aprendizado de máquina para os grandes conjuntos de dados. Mas, em alto nível, todos 

esses diferentes algoritmos podem ser classificados dependentes do paradigma de 

aprendizado empregado: aprendizagem supervisionada e aprendizagem não-

supervisionada (VALEN, 2019). 

Na Tabela 4 é possível verificar os resultados de testes do desempenho de cada 

classificador (Näive Bayes, K-Nearest Neightbor, Random Forest, SoftMax e Support Vector 

Machine), indicando as métricas precisão, revocação, resultado f1 e acurácia avaliadas de 76 

imagens em 40 para testes, sendo 10 de cada subtipo tumoral, Luminal A, Luminal B, HER2+ 

e Triplo Negativo, com as médias obtidas para melhor classificação dos algoritmos e o desvio 

padrão de cada uma, consistindo em uma homogeneidade e centralização desses dados.  

 

Tabela 4: Resultados das Métricas dos Algoritmos Classificadores 

Algoritmo 

Classificador 

Precisão Recall F1 Acurácia 

Média STD Média STD Média STD Média STD 

NB 0,04 0,021 0,0525 0,025 0,043 0,0221 0,525 0,025 

KNN 0,27 0,153 0,2275 0,086 0,211 0,092 0,228 0,086 

RF 0,08 0,037 0,0925 0,038 0,075 0,030 0,092 0,038 

SOFT 0,35 0,1452 0,3175 0,055 0,290 0,072 0,318 0,055 

SVM 0,27 0,062 0,2425 0,031 0,179 0,023 0,242 0,031 

Fonte: Autor 

 

De acordo com a métrica de precisão, o algoritmo classificador Näive Bayes (NB) 

possuiu uma média de 0,039 aproximadamente, relativamente baixa em relação aos demais 

classificadores, porém com desvio padrão de 0,021, não tão distante da média. Ressalta-se que 

foi um dos piores na classificação para obtenção de melhor escolha. 

O K-Nearest Neighbors (KNN) possuiu melhor média de classificação, 0,27 

aproximadamente, já com um desvio padrão maior de 0,153 em relação ao classificador 

anterior. 

O Random Forest (RF), um dos mais utilizados na literatura (CHEN, 2012), não obteve 

uma precisão desejada, atingindo uma média baixa de 0,078 aproximadamente, com desvio 

padrão de 0,0372, não sendo apto para melhor escolha.  
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O SoftMax mostra-se sendo a melhor escolha do algoritmo classificador em relação aos 

demais, pois possui uma média alta, 0,35 aproximadamente, inclusive a maior em comparação 

aos demais e um desvio padrão de 0,145, um pouco discrepante, porém mostrando-se ser o 

melhor classificador para a escolha.  

E por último, observa-se o Support Vector Machine, classificador com uma média alta, 

0,27 aproximadamente e desvio padrão 0,062, tornando-o apto para a classificação e possível 

escolha. 

Em relação a revocação (recall), a média em relação aos verdadeiros positivos pela 

soma dos mesmos com os falsos negativos, para os classificadores abaixo obtive os seguintes 

resultados: 

● NB= 0,0525 e com desvio padrão de 0,025; 

● KNN= 0,2275 com desvio padrão de 0,0862; 

● RF= 0,0925 com desvio padrão de 0,037361;  

● SOFTMAX= 0,3175 com desvio padrão de 0,055340 e 

● SVM= 0,2425 com desvio padrão de 0,0313.  

 

Observa-se novamente em relação a essa métrica que o classificador SOFTMAX 

apresentou a melhor opção para classificação. 

O F1-Score se dá pela média das métricas de recall e precisão, obtendo-se uma única 

média, onde alcançou com os classificadores: 

● NB= 0,04346 e com desvio padrão de 0,0221;  

● KNN= 0,21109 com desvio padrão de 0,092; 

● RF= 0,07531 com desvio padrão de 0,03001; 

● SOFTMAX= 0,28551 com desvio padrão de 0,072133 e 

● SVM= 0,1785 com desvio padrão de 0,02303.  

Quando muito baixo o resultado, ou a revocação ou a precisão estão em nível baixo, 

por isso o classificador de escolha a ser destacado aqui, mantém-se o SOFTMAX, que 

harmonicamente dá-se o melhor resultado. 

Por último a métrica de acurácia, utilizada para identificar o teste de classificação com 

uma proporção correta de predições, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos entre o total 

número de casos examinados. Para os seguintes classificadores, apresentou os resultados: 

● NB= 0,0525 com desvio padrão de 0,025; 

● KNN= 0,2275 com desvio padrão de 0,0862; 

● RF= 0,0925 com desvio padrão de 0,037361; 

● SOFTMAX= 0,3175 com desvio padrão de 0,055340 e 
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● SVM= 0,2425 com desvio padrão de 0,0313.  

●  

Observa-se novamente em relação a essa métrica que o classificador SOFTMAX 

apresenta a melhor opção para classificação. 

Nas figuras 13 a 17, encontram-se as matrizes de confusão dos algoritmos 

classificadores. Foram utilizadas 10 amostras de testes para validação de cada subtipo tumoral, 

onde os acertos estão na diagonal principal de cada tabela, inter-relacionando o nome do mesmo 

classificador entre linhas e colunas. Os erros estão linearmente relacionados aos demais 

subtipos tumorais. 

Na Figura 13, a relação de acertos e erros é demonstrada entre os subtipos tumorais. 

Apresenta a matriz de confusão do classificador Support Vector Machine (SVM). Nota-se que 

Luminal A apresentou 6 acertos, Luminal B nenhum acerto, 1 acerto para Triplo Negativo e 2 

para HER2+. 
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Figura 13: Matriz de confusão SVM 

 

A Figura 14 apresenta a matriz de confusão do classificador SoftMax. Nota-se que 

Luminal A possuiu 3 acertos, Luminal B acertos, Triplo Negativo 2 e HER2+ 3 acertos. 
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Figura 14: Matriz de confusão SoftMax 

 

Na figura 15 pode-se visualizar os resultados da matriz de confusão do classificador 

Random Forest.  Nota-se que Luminal A apresentou 1 acerto, Luminal B nenhum acerto, 

HER2+  2 acertos e nenhum para Triplo Negativo. 
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Figura 15: Matriz de confusão Random Forest 

 

A figura 16 apresenta os resultados da matriz de confusão KNN. Nota-se que Luminal 

A possuiu 1 acerto, Luminal B 4 acertos, apenas 1 acerto para Triplo Negativo e 4 acertos para 

HER2+. 

Figura 16: Matriz de confusão KNN 
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Na figura 17 é possível visualizar a matriz de confusão do classificador Gaussian Näive 

Bayes. Nela é possível notar que Luminal A e Luminal B não contém nenhum acerto pelo 

classificador e, apenas 1 acerto para Triplo Negativo e HER2+. 
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Figura 17: Matriz de confusão Gaussian Näive Bayes 

 

O resultado alcançado após a aplicação dessas métricas não foi suficiente para 

classificar os subtipos tumorais, assim, técnicas de aprendizado profundo, como Redes Neurais 

Convolucionais e Algoritmos de Redes Neurais Artificiais têm sido utilizados para alcançar 

resultados mais promissores. Uma Rede Neural Convolucional pode obter uma imagem de 

entrada, atribuir importância (pesos aprendidos e preceitos) para vários aspectos ou objetos na 

imagem, obtém de ser capaz de diferenciar um do outro (MR. MADHAN et al., 2019). 

No estudo de Park et al (2013), a base no recurso tecnológico da IA e a utilização desses 

classificadores sugere a utilização de uma rede neural profunda baseada em Aprendizagem de 

Máquina. Basicamente, uma rede neural artificial que realiza uma análise dos dados de entrada, 

imitando as redes neurais encontradas em nossos cérebros. É simplesmente uma rede de nós 

em camadas conectadas por pesos e se dá um viés, chamada de bias. Essas bias determinam se 

a saída de um nó será capaz de acionar ou ativar outro nó ou não. Quando os nós de entrada na 

primeira camada são configurados para determinados valores, eles enviam uma reação em 

cadeia por meio da rede que eventualmente aciona os nós de saída correspondentes 

O algoritmo classificador SoftMax apresentou um resultado de melhor comparação em 

relação aos demais classificadores utilizados nesta pesquisa, em todas as métricas analisadas, 
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apresentando a matriz de confusão com melhor acurácia (35%). Ainda assim, os resultados 

obtidos foram aquém do esperado. Deste modo, optou-se por realizar testes com uma 

classificação binária hormonal, agrupando as imagens de RM classificadas como Luminal A e 

Luminal B e não hormonal, agrupando as imagens de RM classificadas como Triplo Negativo 

e HER2+, com o algoritmo classificador SoftMax. O resultado obtido pode ser visualizado na 

Figura 18. 

 

Figura 18: Matriz de confusão SoftMax com classificação binária (hormonal e não hormonal) 

 

Na Figura 18 é possível verificar resultados promissores. Das 20 imagens classificadas 

como hormonais (10 imagens Luminal A + 10 imagens Luminal B), 13 foram classificados 

como verdadeiro positivo e 7.4 como falso negativo. Da mesma forma, das 20 imagens 

classificadas como não hormonais (Triplo Negativo e HER2+), 13 foram classificados como 

verdadeiro positivo e 7.4 como falso negativo. Assim, a acurácia obtida foi de 65% para ambas 

as classes. Com isso, o desempenho preditivo atingiu métricas mais promissoras que as 

atingidas anteriormente (35% x 65%). 
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Em suma, a análise de imagens obtidas por Ressonância Magnética de cânceres de 

mama utilizando uma nova Rede Neural Convolucional pode prever a classificação binária 

(hormonal e não hormonal) de câncer de mama. 
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Redes neurais artificiais (RNAs) têm sido usadas na detecção e diagnóstico de câncer 

por quase 20 anos (SIMES 1985; MACLIN et al. 1991; CICCHETI 1992). 

Com o aumento da complexidade dos problemas, surgiu a necessidade de melhorar a 

representação dos dados, e aprender características profundas e intrínsecas do domínio. Esse 

fato fomentou o desenvolvimento das Redes de Crença em Profundidade (Deep Belief 

Networks 29 - DBNs), compostas por uma ou mais RBMs (Restricted Boltzmann Machines) 

empilhadas que formam uma rede híbrida com conexões direcionais após o treinamento. A 

intuição das DBNs é tal que, o empilhamento de RBMs auxilia no processo de extração das 

características de alto nível, isto é, são capazes de modelar a hierarquia dos dados apresentados 

à primeira camada visível. 

Na Rede Neural desenvolvida nessa pesquisa, foram testados cinco algoritmos 

classificadores, dentre os quais, o que apresentou melhor desempenho foi o SoftMax, com 

média aproximada de 0,35 de precisão e uma porcentagem de acerto em torno de 35%. Apesar 

de apresentar um melhor resultado em uma das métricas, ainda não é o resultado positivo 

esperado. Deste modo, optou-se por realizar testes com uma classificação binária hormonal e 

não hormonal com o algoritmo classificados SoftMax, atingindo uma porcentagem de acerto 

em torno de 65%, apresentando-se como um classificador mais promissor na acurária de 

classificação binária (hormonal e não hormonal) de câncer de mama. O código fonte desta 

pesquisa está em fase de registro de software pela Agência Unesp de Inovação (AUIN). 

Um conjunto de dados maior, provavelmente trará melhoria nas métricas avaliadas e a 

um modelo personalizado de Máquina de Boltzmann Profunda com a utilização de um melhor 

algoritmo classificador.  

Assim, para continuidade desta pesquisa, serão aprofundados os estudos com 

classificação binária pelo algoritmo classificador SoftMax, utilizados um número maior de 

dados e outros classificadores em novos testes, com intuito de obter resultados mais 

promissores. 
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 ANEXO 1 - APROVAÇÃO DO COMITÊ DE ÉTICA EM PESQUISA 
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