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RESUMO 

Boasquevisque, Paulo César Ribeiro. DSc. Universidade Vila Velha - E.S. abril 2020. 
Classificação do grau histológico de malignidade em câncer de mama utilizando 
programas de análise automatizada de imagens celulares e o princípio de 
aprendizado de máquina. Orientador: Dominik Lenz. 
 
O câncer de mama é o tipo de câncer mais comum entre as mulheres correspondendo 
a 24,2% de todos os cânceres em estatísticas mundiais e a 29,7% no Brasil; é a 
principal causa de óbitos por câncer em mulheres brasileiras. A Inteligência Artificial 
tem sido cada vez mais utilizada como ferramenta de apoio no diagnóstico das 
doenças em geral; diversos algoritmos e protocolos tem sido propostos para o câncer 
de mama utilizando-se da ferramenta “machine learning”, que permite a análise 
automatizada de dados e imagens com diagnósticos e prognósticos seguros e 
confiáveis. A determinação do grau histológico do câncer de mama constitui um dos 
principais sistemas de graduação da malignidade do câncer de mama. O objetivo do 
estudo foi determinar o grau histológico de malignidade do câncer de mama de forma 
automatizada, baseado na associação de parâmetros histopatológicos convertidos em 
parâmetros quantitativos, utilizando-se do princípio de “machine learning” com os 
programas computacionais de livre acesso CellProfiler e Tanagra. O estudo foi 
composto por 224 mulheres portadoras de câncer de mama em seus tipos histológicos 
mas comuns, das quais foram obtidas 20 fotografias digitais no campo de grande 
aumento (40 X) de lâminas histológicas do tecido neoplásico obtido por cirurgia, sendo 
as imagens transferidas para o software CellProfiler e tratadas conforme algoritmo 
pré-determinado resultando em base de dados exportadas para o software Tanagra 
onde se procedeu a classificação automatizada do grau histológico de malignidade 
desses cânceres de mama que foi comparada com a classificação realizada por 
médico patologista. O índice Kappa de concordância entre os analisadores médico 
patologista e a análise automatizada realizada pelo software Tanagra foi de 0,91 para 
o score tubular, de 0,55 para o score nuclear e de 0,49 para o score índice mitótico. 
Para a classificação automatizada do grau histológico de malignidade o índice Kappa 
de concordância entre os analisadores foi de 0,55 correlacionando-se diretamente 
com a frequência de apresentação dos grupos de cada graduação na amostra 
analisada. O estudo representa uma das primeiras pesquisas utilizando softwares de 
livre acesso para diagnóstico do grau histológico de malignidade em câncer de mama 
e demonstrou ser factível e reprodutível a análise automatizada de parâmetros 
histopatológicos para esse diagnóstico, sendo a formação de uma ampla base de 
dados o fator determinante para adequada acurácia do método.  
 

Palavras – chave: inteligência artificial, carcinoma, parâmetros histopatológicos, 
cellprofiler, tanagra.  

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

Boasquevisque, Paulo César Ribeiro. DSc. Universidade Vila Velha - E.S. abril 2020. 
Histological malignancy grade classification in breast cancer using automated 
image analysis programs and machine learning. Orientador: Dominik Lenz. 
 
Breast cancer is the most common type of cancer among women, accounting for 
24.2% of all cancers in world statistics and 29.7% in Brazil; is the leading cause of 
cancer deaths in Brazilian women. Artificial Intelligence has been increasingly used as 
a support tool in the diagnosis of diseases in general; several algorithms and protocols 
have been proposed for breast cancer, using the machine learning tool, which allows 
an automated analysis of data and images with diagnosis and prognosis of insurance 
and tests. The determination of the historical degree of breast cancer represents one 
of the main breast cancer graduation systems. The objective of the study was to 
determine the histological degree of malignancy of breast cancer in an automated way, 
based on the association of histopathological tests converted into quantitative values, 
using the principle of machine learning with the free access computer programs 
CellProfiler and Tanagra. The study consisted of 224 women with breast cancer in its 
most common types, of which 20 were photographed with 20 digital photographs (40 
X) of histological slides of neoplastic tissue used by surgery, such as images 
transferred to CellProfiler software and treatments according to a predetermined 
algorithm, resulting in the database exported to the Tanagra software, where an 
automated classification of the histological degree of malignancy of these breast 
cancers was carried out, which was compared with a classification carried out by a 
pathologist. The Kappa index of agreement between the medical pathologist and an 
automated analysis performed by the Tanagra software was 0.91 for the tubular score, 
0.55 for the nuclear score and 0.49 for the mitotic score. For an automated 
classification of histological grade of malignancy or Kappa index of agreement between 
the analyzers, it was 0.55 directly correlated with the frequency of presentation of the 
study groups of each class in the analyzed analysis. The study represents one of the 
first researches that use free access software for the diagnosis of histological grade of 
malignancy in breast cancer and demonstrates that an automated analysis of 
histopathological analyzes for this diagnosis is feasible and reproducible, being the 
formation of a wide database or determining factor for adequate method accuracy. 
 
 
Key words: artificial intelligence, carcinoma, histopathological parameters, cellprofiler, 
tanagra.  
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INTRODUÇÃO 

 

O câncer de mama é o tipo de câncer mais comum entre as mulheres e o 

segundo tipo de câncer mais frequente no mundo, excluindo-se o câncer de pele não 

melanoma, correspondendo a 24,2% de todos os cânceres em estatísticas mundiais 

e a 29,7% no Brasil. O câncer de mama é raro no homem representando menos de 

1% dos casos (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019), (INCA, 2020). 

Os tipos histológicos mais frequentes são o carcinoma ductal infiltrante, 

carcinoma lobular invasivo e a forma mista ductal lobular infiltrante, que juntos 

respondem por cerca de 90% dos cânceres de mama (AMERICAN CANCER 

SOCIETY, 2019), (INCA, 2020). 

No Brasil são estimados 66.280 novos casos de câncer de mama por ano 

com um risco de 61,61 casos a cada 100 mil mulheres. Para o Espírito Santo, um 

estado da Região Sudeste do Brasil que é a região de maior desenvolvimento 

econômico do país, 1.130 novos casos de câncer de mama em mulheres foram 

estimados para o ano de 2018 e para o ano de 2020 são estimados 790 novos casos 

de câncer de mama (INCA, 2017), (INCA, 2020). 

O câncer de mama representa a principal causa de óbitos por câncer em 

mulheres brasileiras, com 15.403 óbitos no ano de 2015 e 16.724 óbitos no ano de 

2017 correspondendo a 16,2% (2015) e 16,1% (2017) de todos os óbitos em mulheres 

no Brasil (MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2015), (MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2017). 

Para o sucesso do tratamento e controle do câncer de mama na população 

feminina, torna-se fundamental a identificação e atuação nos fatores de risco para a 

doença, o diagnóstico precoce e o acesso imediato ao tratamento, condições 

determinantes para o prognóstico da evolução da doença (AMERICAN CANCER 

SOCIETY, 2019), (INCA, 2020). 

Dentre os fatores para definição do prognóstico do câncer de mama 

destacam-se a classificação TNM a partir da análise do tamanho do tumor, o 

comprometimento dos linfonodos axilares e a presença de metástases a distância; o 

grau histológico de malignidade do tumor; a presença de biomarcadores no tecido 

tumoral e o perfil de expressão gênica do tumor (BECK et al., 2011), (CHEN et al., 

2015), (CHEN et al.,2017), (RAWAT et al., 2018), (WHITNEY et al., 2018) 

O grau histológico de malignidade proposto por Scarff, Bloom e Richardson 

e modificado por Elston e Ellis, conhecido como o Sistema de Classificação de 

Nottingham, é considerado um dos principais fatores para determinação do 
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prognóstico do câncer de mama (BECK et al., 2011), (XU et al., 2016). (CHEN et 

al.,2017), (ROMO-BUCHELI,2017), (LU et al., 2018). 

 Essa graduação histológica é realizada pelo médico patologista analisando 

03 (três) aspectos: o aspecto da arquitetura tubular mamária, a morfologia nuclear e 

o número de células em mitose (índice mitótico) no tecido mamário comprometido, 

atribuindo para os scores tubular, nuclear e índice mitótico a pontuação de 1 a 3 

conforme a intensidade das alterações teciduais observadas. A somatória das 

pontuações dos 3 scores resulta no valor final que define o grau histológico de 

malignidade em grau 1 (3 a 5 pontos), grau 2 (6 a 7 pontos) e grau 3 (8 a 9 pontos) 

correspondendo uma maior pontuação a um maior o grau de malignidade (Quadros 1 

e 2). 

 

Scores do Grau Histológico    pontuação características 

Formação tubular (score tubular)      1 > 75% túbulos 

      2 10% a 75% túbulos 

      3 < 10% túbulos 

Morfologia nuclear (score nuclear)      1 semelhante a célula normal 

      2 tamanhos intermediários 

      3 núcleos grandes, pleomorfismo, 

nucléolos proeminentes 

Índice mitótico (score índice mitótico)      1 até 10 mitoses / 10 cga (40 x) 

      2 11 a 20 mitoses / 10 cga (40 x) 

      3 > 20 mitoses / 10 cga (40 x) 

Quadro 1. Aspectos componentes do grau histológico em câncer de mama. 

 

Grau histológico de malignidade pontuação 

grau 1 3 - 5 pontos 

grau 2 6 - 7 pontos 

grau 3 8 - 9 pontos 

Quadro 2. Grau histológico de malignidade em câncer de mama. 

 

Com o objetivo de oferecer agilidade e segurança no diagnóstico das 

doenças em geral, a Inteligência Artificial tem sido cada vez mais utilizada como 

ferramenta de apoio nesse propósito (WERNICK et al., 2010), (MULRANE et al., 

2008), (JONES et al., 2009), (HITCHCOCK, 2011), ( SOMMER; GERLICH, 2013), 

(LOUKAS et al., 2013), ( SINGH; CARPENTER; GENOVESIO, 2014), (BUZIN et al., 
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2015), (VU et al., 2016), (DORDEA et al., 2016), (YU et al., 2016), (HENNIG et al., 

2017), (EULENBERG et al., 2017), (PESAPANE; CODARI; SARDANELLI, 2018), 

(CHING et al., 2018). 

O conceito de Inteligência Artificial foi introduzido na década de 1950 e 

pode ser definido como o ramo da Ciência da Computação que visa desenvolver a 

capacidade de programas computacionais de analisar e interpretar dados de forma 

autônoma, correlacionando conceitos e propondo soluções de forma proativa para 

ações requeridas, a partir do armazenamento de grande quantidade de informações 

concentradas na máquina. 

Os ramos de desenvolvimento da Inteligência Artificial denominados redes 

neurais, machine learning e deep learning representam a evolução dessa tecnologia, 

inicialmente utilizada no mercado financeiro, progredindo com grande sucesso para o 

ramo do comércio (e – commerce), atingindo as diversas áreas das atividades 

humanas como tarefas de percepção, detecção de objetos, reconhecimentos e 

identificação pela voz, visão(retina), face e digitais, tradução e reconhecimento de 

discursos para execução de ordens e ações de multitarefas em geral. 

Em particular para o câncer de mama, diversos algoritmos e protocolos tem sido 

propostos utilizando-se da ferramenta “machine learning”, segmento da Inteligência 

Artificial que permite concentrar uma grande variedade de informações em um sistema 

computadorizado criando-se ambiente adequado para o aprendizado de máquina no 

sentido de se obter a partir da análise automatizada de dados e imagens, diagnósticos 

e prognósticos seguros e confiáveis que permitam orientar o tratamento da doença 

(ARAÚJO et al., 2017), (BECK et al., 2011), (CHEN et al., 2015), (CHEN et al.,2017), 

(RAWAT et al., 2018), (WHITNEY et al., 2018), (LOUKAS et al., 2013), ( SINGH; 

CARPENTER; GENOVESIO, 2014), (XU et al., 2016), (ZHONG et al., 2016), 

(MONTAZERI  et al., 2016), (HOLTEN – ROSSING et al., 2017), (ROMO- BUCHELI 

et al., 2017), (PEIKARI et al., 2017), (RADIYA; ZHU; BECK, 2017), (HAN et al., 2017), 

(BEJNORDI et al., 2017), (SINTHIA; MALATHI, 2018), (TOPRAK, 2018), (SHI et al., 

2018), (LU et al., 2018). 

O aprendizado de máquina, uma vez atingida a acurácia e a precisão 

adequadas para o método, apresenta como vantagens a possibilidade de se reunir 

em uma única ferramenta digital um grande volume de informações sobre  

determinada doença; suprimindo a subjetividade da avaliação humana com agilidade 

na análise do material a ser estudado, objetivando diagnósticos seguros e rápidos, 

podendo ser utilizado inclusive como uma “segunda opinião especializada” em casos 
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de maior complexidade (WERNICK et al., 2010), (MULRANE et al., 2008), (JONES et 

al., 2009), (MISSELWITZ et al, 2010). 
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OBJETIVOS 

 

      O objetivo geral do estudo foi determinar de forma automatizada o grau 

histológico de malignidade em câncer de mama baseando-se no princípio de “machine 

learning” para análise de imagens digitalizadas de cortes histológicos de tecido 

mamário de mulheres portadoras de câncer de mama, utilizando-se para tal dos 

programas computacionais de livre acesso CellProfiler e Tanagra. 

Como objetivos específicos foram propostos realizar a determinação 

automatizada da graduação para os scores tubular, nuclear e índice mitótico baseado 

na avaliação realizada pelos programas de análise de imagens celulares CellProfiler 

e Tanagra; analisar a performance do software Tanagra para a classificação 

automatizada dos scores tubular, nuclear, índice mitótico e do grau histológico de 

malignidade através da avaliação estatística dos valores preditivos, da acurácia, da 

classificação incorreta (erro) e do índice Kappa de concordância entre analisadores  

correlacionando os resultados obtidos com a classificação automatizada do grau 

histológico de malignidade com a classificação realizada por médico patologista. 

.  
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MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 - A amostra – Critérios de inclusão e exclusão. 

O Hospital Santa Rita de Cássia localizado na cidade de Vitória, capital do 

estado do Espírito Santo foi o escolhido pelos pesquisadores para a realização do 

estudo por ser considerado o principal hospital de referência para tratamento 

oncológico no Espírito Santo. 

O ano de 2015 foi o selecionado para o estudo por representar no início da 

pesquisa, o ano mais recente em que todos os dados das mulheres tratadas de câncer 

de mama no Hospital Santa Rita de Cássia estarem cadastrados no Registro 

Hospitalar de Câncer do Ministério da Saúde do Governo Federal. 

O estudo foi composto por mulheres portadoras de câncer de mama em 

seus tipos histológicos mas frequentes carcinoma ductal infiltrante, carcinoma lobular 

invasivo e a forma mista ductal lobular infiltrante; que foram submetidas a tratamento 

cirúrgico para essa doença no ano de 2015 e que até o momento da cirurgia não 

haviam sido submetidas a tratamentos adjuvantes de quimioterapia ou radioterapia; 

das quais se pode obter dados completos epidemiológicos, do diagnóstico e do 

tratamento e que possuíam lâminas histológicas coradas pelo método Hematoxilina & 

Eosina com coloração preservada para a obtenção de fotografias digitais de qualidade 

adequada minimizando efeitos causados por artefatos histológicos. (Quadro 3) 

Foram excluídos do estudo os casos de câncer de mama de outros tipos 

histológicos diferentes de carcinomas ductais infiltrantes, lobulares invasivos ou sua 

forma mista ductal infiltrante; além dos demais critérios de exclusão listados no 

Quadro 4. 

__________________________________________________________________ 

1. mulheres com câncer de mama tipo carcinoma ductal infiltrante, carcinoma lobular 

invasivo ou ductal lobular infiltrante; 

2. submetidas a tratamento cirúrgico para a doença em 2015;  

3. não submetidas a quimioterapia e / ou radioterapia; 

4. dados completos epidemiológicos, de diagnóstico e tratamento 

5. lâminas histológicas coradas pelo método H&E com coloração preservada e sem 

artefatos histológicos. 

      Quadro 3. Critérios de inclusão na amostra do estudo. 
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___________________________________________________________________ 

1. mulheres com câncer de mama de tipos histológicos diferentes dos mais comuns 

2. carcinoma “in situ” de mama 

3. não operadas para câncer de mama em 2015   

4. submetidas a tratamentos coadjuvantes de quimioterapia e / ou radioterapia 

5. dados incompletos epidemiológicos, de diagnóstico e tratamento 

6. lâminas histológicas com coloração não preservada ou com artefatos  

histológicos identificados 

___________________________________________________________________ 

      Quadro 4. Critérios de exclusão na amostra do estudo. 

 

                 Os casos de carcinoma “in situ” de mama foram excluídos por 

representarem um tipo específico da doença que por respeitar a membrana basal dos 

ductos acometidos não invadindo tecidos vizinhos e mantendo o restante do tecido 

mamário de aspecto histológico dentro da normalidade, poderiam induzir a erro de 

classificação automatizada (Figura 1). 

                 Da mesma forma, os casos com presença de artefatos histológicos foram 

excluídos do estudo por representarem as alterações artefatuais causas de erros 

diagnósticos. 

                O uso da quimioterapia em câncer de mama aumenta o número de células 

em apoptose que podem eventualmente serem confundidas com células em mitose e 

a radioterapia altera a arquitetura do tecido mamário pelo processo inflamatório e 

fibrose local que provoca; razões pelas quais pacientes previamente submetidas a 

esses tratamentos coadjuvantes foram excluídas do estudo. 

No ano de 2015 foram atendidas no Hospital Santa Rita de Cássia 625 

mulheres portadoras de câncer de mama. Dos 276 casos que atenderam aos critérios 

de inclusão, foram ainda excluídas 07  pacientes por apresentarem cânceres de mama 

“in situ” e 45 por apresentarem alterações teciduais de coloração ou artefatos 

histológicos que poderiam comprometer o aprendizado de máquina e por 

consequência a análise automatizada das imagens desses casos; resultando no total 

de 224 casos integrantes desse estudo. 
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Figura 1. Carcinoma in situ e aspecto histológico normal da mama (Fonte: 

anatpat.unicamp.br). 

 

3.2 - Critérios Éticos. 

O Projeto de Pesquisa recebeu parecer favorável do Comitê de Ética em 

Pesquisa em Seres Humanos do Hospital Universitário Cassiano Antônio de Moraes 

da Universidade Federal do Espírito Santo sob o nº 2.014.675 de 12/04/2017 e do 

Comitê de Ética em Pesquisa em Seres Humanos da Universidade Vila Velha sob o 

nº 2.020.954 de 18/04/2017.  

Foram também firmados pelos pesquisadores junto ao Hospital Santa Rita 

de Cássia, Termo de Compromisso de Sigilo dos Dados em 11/01/2017 e Declaração 

de Autorização para realizar a captação de dados para o Projeto de Pesquisa nas 

dependências do Hospital Santa Rita de Cássia em 13/02/2017. 
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3.3 - Digitalização das lâminas histológicas 

Todas as lâminas histológicas dos 224 casos selecionados foram revisadas 

por médico patologista do corpo clinico do Hospital Santa Rita de Cássia de forma 

aleatória e sem acesso aos dados das pacientes, com o objetivo de selecionar para 

cada caso as lâminas de melhor aspecto de coloração preservada e realizar a 

classificação do grau histológico de malignidade para todos os casos, sendo obtidas 

20 fotografias digitais de diferentes locais do tecido mamário englobando tecidos de 

aspecto normal e áreas comprometidas por câncer de mama nos aumentos de 4, 10 

e 40 vezes totalizando 60 fotografias digitais por paciente e um total global de 13.440 

fotografias digitais, utilizando para o registro fotográfico câmera digital modelo 

Moticam 1000 1,3 MPixel MTC 1000 acoplada em microscópio óptico de luz. 

Analisadas as imagens digitalizadas, decidiu-se por utilizar em todo o 

estudo somente as fotografias obtidas no aumento de 40 vezes (campo de grande 

aumento) que é o aumento habitualmente utilizado pelo médico patologista para 

analisar as lâminas histológicas com vistas ao diagnóstico das alterações neoplásicas, 

avaliação do aspecto nuclear e contagem de células em mitose e por conseguinte 

realizar a classificação do grau histológico de malignidade em câncer de mama. 

 

3.4 – O software CellProfiler 

                 O software CellProfiler, um programa de análise automatizada de 

imagens celulares de livre acesso na internet concebido em 2005 por cientistas norte- 

americanos coordenados pela cientista Anne E. Carpenter, foi o programa 

selecionado pelos pesquisadores para realizar a análise das imagens digitalizadas no 

aumento de 40 vezes e processar as alterações dessas imagens para o ambiente 

computacional, transformando parâmetros qualitativos das imagens originais em 

parâmetros quantitativos identificados pelo software CellProfiler, de forma a permitir 

em etapa subsequente, a utilização do segundo programa de análise automatizada 

de imagens celulares de livre acesso selecionado pelos pesquisadores, o software 

Tanagra, a análise  e classificação automatizada dessas imagens convertidas em 

parâmetros quantitativos (CARPENTER et al., 2006), (JONES et al., 2009), 

(LAMPRECHT; SABATINI; CARPENTER, 2007), (LENZ et al., 2017). 
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3.5 - Algoritmo CellProfiler 

Para a análise das imagens digitalizadas de câncer de mama foi elaborado 

um protocolo de ações (algoritmo) com o objetivo de realizar o tratamento para o 

ambiente computacional realizando as alterações dos parâmetros qualitativos da 

imagem resultando em parâmetros quantitativos identificados pelo software 

CellProfiler para a identificação dos objetos de estudo, os núcleos celulares. O 

Algoritmo CellProfiler foi composto por uma sequência de 9 (nove) etapas conforme 

exposto no Quadro 5. 

 

Etapa Sequência Algoritmo Cellprofiler 

1 Loadimages 

2 ColorToGray 

3 ImageMath 

4 ApplyThreshold 

5 IdentifyPrimaryObjects 

6 MeasureObjectSizeShape 

7 FilterObjects 

8 MeasureObjectSizeShape 

9 ExportToDatabase 

 Quadro 5. Algortimo CellProfiler. 

 

 

3.6– Etapas do Algoritmo CellProfiler 

 

3.6.1 - Etapa 1 – LoadImages. 

Todas as 4.480 imagens digitalizadas  das lâminas histológicas de câncer 

de mama obtidas no aumento de 40 vezes foram transferidas para o software 

CellProfiler e foram mantidas somente as imagens reconhecidas como adequadas por 

esse programa de análise de imagens celulares, totalizando 1937 imagens, que 

submetidas as etapas seguintes do algoritmo CellProfiler geraram para cada imagem 

digitalizada, 47 parâmetros quantitativos chamados de atributos (Figura 2). 

Os atributos são aspectos e características identificados pelo software 

CellProfiler que expressam o valor médio dos parâmetros quantitativos dos objetos de 

estudo (os núcleos celulares) e que permitem identificar e classificar cada objeto de 

forma automatizada. 
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Figura 2. Algoritmo CellProfiler Etapa 1 – LoadImages. 

 

 

 

Figura 3. Imagens digitalizadas de câncer de mama aumento 40 x.  

 

 

3.6.2 - Etapa 2 – ColorToGray. 

As imagens digitalizadas originais foram convertidas para o espectro de 

coloração branco – cinza – preto com a finalidade de tornar mais evidente os objetos 

de estudo, os núcleos celulares. (Figura 4 e Figuras 5A, 5B e 5C). 
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Figura 4. Algoritmo CellProfiler Etapa 2 – ColorToGray. 

 

 

 

Figura 5A. Imagem digitalizada de câncer de mama com coloração original convertida 
para o espectro branco – cinza - preto. 
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Figura 5B. Imagem digitalizada magnificada de câncer de mama na coloração original. 

 

   

Figura 5C. Imagem digitalizada magnificada de câncer de mama com a coloração original 

convertida para o espectro branco – cinza – preto. 
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3.6.3 - Etapa 3 – ImageMath.  

O software CellProfiler analisa os objetos de estudo conforme a intensidade 

de luz que refletem e dentro do espectro branco – cinza – preto a cor que mais reflete 

a luz é a cor branca.  

Uma vez que os núcleos das células constituem os objetos selecionados 

para o estudo, faz-se necessário a inversão da coloração dos núcleos inicialmente 

corados em preto para a cor branca tendo os demais elementos invertidos sua 

coloração para a cor preta, de forma a tornar os núcleos mais evidentes e com maior 

intensidade de luz refletida, o que permite a sua análise de forma mais precisa. (Figura 

6 e Figuras 7A, 7B e 7C). 

 

 

 

Figura 6. Algoritmo CellProfiler Etapa 3 – ImageMath. 
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Figura 7A. Inversão da coloração dos núcleos para a cor branca e demais elementos 
para o espectro cinza – preto. 

 

 

 

Figura 7B. Núcleos celulares corados na cor preta (imagem magnificada). 
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Figura 7C. Núcleos celulares corados na cor branca com a coloração dos demais 
elementos invertida para o espectro cinza - preto (imagem magnificada). 

 

 

3.6.4 - Etapa 4 – ApplyThreshold. 

Nesta etapa foram estabelecidos os limites dos núcleos celulares 

removendo os tecidos circunjacentes, tornando os núcleos mais evidentes e 

destacados como os objetos de estudo (Figuras 8 e 9). 

 

 

Figura 8. Algoritmo CellProfiler Etapa 4 – ApplyThreshold. 
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Figura 9. Definição dos limites dos núcleos celulares. 

 

 

3.6.5 -  Etapa 5 – IdentifyPrimaryObjects. 

Os núcleos celulares uma vez evidenciados pela coloração branca, com 

seus limites bem estabelecidos e sem a interferência visual dos tecidos circunvizinhos 

podem ser definidos nessa etapa como os Objetos Primários do estudo (Figura 10 e 

Figura 11A e 11B). 
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Figura 10. Algoritmo CellProfiler Etapa 5 – IdentifyPrimaryObjects. 

 

 

 

Figura 11 A. Identificação dos núcleos como Objetos Primários do estudo. 
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Figura 11B. Identificação dos núcleos como Objetos Primários do estudo (imagem 
magnificada). 
 

 

3.6.6 -  Etapa 6 – MeasureObjectSizeShape. 

Uma vez identificados os núcleos celulares como o objeto primário de 

estudo pelo software CellProfiler é possível realizar diversas mensurações e 

tomadas de medidas com a  definição de parâmetros que permitam identificar e 

classificar os objetos primários obtendo-se pela média dessas mensurações 47 

parâmetros (atributos) identificados pelo software CellProfiler para cada objeto 

do estudo nessa etapa do algoritmo.(Figuras 12 e 13). 
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Figura 12. Algoritmo CellProfiler Etapa 6 – MeasureObjectSizeShape. 

 

 

 

Figura 13. Relação das mensurações dos parâmetros identificados para cada 
objeto primário de estudo. 
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3.6.7 -  Etapa 7 - FilterObjects   

Com o objetivo de suprimir artefatos não celulares que possam interferir na 

análise e tomada das mensurações do objeto primário, procedeu-se nesta etapa do 

algoritmo CellProfiler a aplicação de filtro de imagem eliminando os artefatos e 

preservando apenas os núcleos celulares (Figura 14 e Figura 15A e 15B). 

 

 

 

Figura 14. Algoritmo CellProfiler Etapa 7 - FilterObjects. 

 

 

 

Figura 15A. Aplicação de filtro de imagem para eliminação de artefatos não 
celulares. 
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Figura 15B. Núcleos celulares, objetos de estudo, definidos após a aplicação de 
filtro de imagem para eliminação de artefatos não celulares (imagem magnificada). 

 

 

3.6.8 -  Etapa 8 – MeasureObjectSizeShape. 

Após a aplicação do filtro de imagens com eliminação dos artefatos não 

celulares, foi realizada nova mensuração dos parâmetros dos núcleos celulares 

(objetos primários) no sentido da confirmação de suas medidas e parâmetros sem 

interferências dos artefatos (Figuras 16 e 17). 
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Figura 16. Algoritmo CellProfiler Etapa 8 – MeasureObjectSizeShape 

 

 

 

 

Figura 17. Relação das mensurações dos atributos identificados nos núcleos 
celulares. 
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3.6.9 -  Etapa 9 – ExportToDatabase. 

Concluídas as etapas do algoritmo CellProfiler, foram identificados 47 

parâmetros quantitativos (atributos) para cada objeto primário estudado, obtidos 

a partir de dados qualitativos das 1.937 imagens digitalizadas de câncer de 

mama em mulheres, e que foram definidos como os parâmetros que permitem 

identificar e analisar de forma individualizada cada um dos objetos primários 

(Figuras 18). 

A Base de Dados construída pelo software CellProfiler foi composta de 

1.937 imagens e de 47 parâmetros foi disposta em uma planilha do aplicativo 

Excel do Sistema Operacional Windows onde cada linha corresponde a 1 

imagem e cada coluna corresponde a 1 parâmetro, sendo que os valores obtidos 

para cada parâmetro representam a média das mensurações de todos os 

núcleos celulares contidos na imagem (Figura 19).   

Essa Base de Dados foi transferida para o software de análise de dados e 

classificação de imagens celulares, o software Tanagra, responsável pela 

realização da segunda etapa do estudo que foi a classificação automatizada das 

imagens celulares para os scores tubular, nuclear, índice mitótico e o grau 

histológico de malignidade. 

 

 

 

Figura 18. Algoritmo CellProfiler Etapa 9 – ExportToDatabase. 
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Figura 19. Base de Dados do software CellProfiler com 1937 imagens e 47 
parâmetros.  
        seta verde indica que cada linha corresponde a 1 imagem. 
        seta vermelha indica que cada coluna corresponde a 1 parâmetro. 

 

 

3.7 – O Software Tanagra 

O software Tanagra é um software de livre acesso concebido no ano de 

2004 pelo cientista Ricco Rakotomalala e desenvolvido sob a concepção do 

princípio de ”machine learning” com capacidade para realizar análise de imagens 

celulares a partir de Base de Dados, proceder classificações automatizadas de 
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imagens celulares e realizar simultaneamente análises estatísticas 

(RAKOTOMALALA, 2005) 

No presente estudo, o software Tanagra foi utilizado para realizar a 

classificação automatizada do grau de malignidade dos cânceres de mama para 

os scores tubular, nuclear e índice mitótico, bem como para o grau histológico 

analisando os 3 (três) parâmetros utilizados na definição do grau histológico em 

cânceres de mama que são o aspecto tubular, a morfologia nuclear e a contagem 

de células  em  mitose, a partir da análise da base de dados contendo 47 

parâmetros quantitativos das 1.937 imagens digitalizadas de câncer de mama 

em mulheres no aumento de 40 vezes. 
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ANÁLISE ESTATÍSTICA 

 

A análise dos dados epidemiológicos deu-se por análise descritiva, sendo 

as variáveis categóricas expressas pelas frequências absolutas e relativas e a 

distribuição das variáveis quantitativas contínuas foi avaliada mediante a 

determinação de suas medidas de posição central e variabilidade (mediana, média e 

desvio padrão). 

Foram determinadas para os scores tubular, nuclear e índice mitótico que 

em conjunto definem o grau histológico de malignidade do câncer de mama, os 

parâmetros estatísticos dos Valores Preditivos Positivos, Acurácia, Erro (classificação 

incorreta) e o Índice Kappa de concordância entre os analisadores médico patologista 

e o programa de análise automática de imagens celulares Tanagra, utilizando as 

análises estatísticas realizadas pelo software Tanagra e o software estatístico 

MedCalc.  

Esses mesmos tratamentos estatísticos foram aplicados para os resultados 

obtidos para a classificação automatizada do grau histológico de malignidade 

realizada pelo software Tanagra. 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

5 – Dados epidemiológicos da amostra. 

A faixa etária mais afetada pelo câncer de mama na amostra estudada 

correspondeu a esperada para a doença que aumenta a sua incidência com aumento 

da idade, com uma mediana no estudo de 55 anos de idade (Tabela 1). 

 

Tabela 1. Estatísticas descritivas quanto a idade das pacientes. 

As 224 mulheres participantes do estudo apresentavam classificação do grau 

histológico de seus cânceres de mama distribuídos nos 3 graus conforme disposto na 

Tabela 2. 

  

Tabela 2. Caracterização da amostra quanto ao Grau Histológico. 

 
 Grau Histológico do Tumor                     n                                               % 

 
 Grau 1                                                         7                                              3,13 
 Grau 2                                                       136                                           60,71 
 Grau 3                                                        81                                            36,16 

 
 Total                                                         224                                           100,0 
 

 

O tempo transcorrido entre a primeira consulta, o diagnóstico e o início do 

tratamento foram em sua mediana inferiores a 60 dias, atendendo o que preconiza a 

legislação brasileira (Tabela 3) (BRASIL L.F. N° 12.732 /2012).  

 

Tabela 3. Caracterização da amostra quanto tempo entre diagnóstico e tratamento. 

             Variáveis 
  Menor 

Valor 

Maior 

Valor 
Mediana Média 

Desvio- 

padrão 

Idade (em anos) 28 102 55,00 56,06 13,96 

      

Tempo entre diagnóstico e início do 

tratamento (em dias) 
0 598,00 38,00 46,06 54,01 

Tempo entre tratamento e primeira 

consulta (em dias) 
0 388,00 42,00 50,14 44,16 

 

  Variáveis 
Menor 

Valor 

Maior 

Valor 
Mediana Média 

Desvio- 

padrão 

Idade (em anos)   28 102 55,00 56,06 13,96 
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O Estado do Espírito Santo possui 4.018.650 habitantes com leve 

preponderância da população feminina com 50,75% de mulheres e 49,25% de 

homens, predominando na população a cor parda (48,6%) seguida da branca (42,2%) 

e preta (8,5%) (IBGE, 2019). Nesse estudo, a grande maioria das mulheres eram 

pardas (76,3%), de baixa escolaridade, casadas e sem histórico de etilismo ou 

tabagismo (Tabela 4).  

O histórico familiar de câncer, considerado importante fator de risco quando 

há relato de ocorrências em parentes consanguíneos ascendentes ou colaterais até a 

segunda geração (pais, avós, tios e irmãos), não predominou de forma destacada 

embora se deva ressaltar o alto número do registro “sem informação” que 

correspondeu a 35% dos dados relatados. (Tabela 4).  

As principais ocupações profissionais das mulheres participantes do estudo 

encontram-se descritas na Tabela 5 seguindo a Classificação Brasileira de Ocupações 

(CBO); destacando-se que a procedência dessas pacientes foram dos diversos 

municípios do estado do Espirito Santo e até de estados vizinhos, embora com 

predominância dos municípios que compõem a chamada Grande Vitória (Vitória, Vila 

Velha, Serra, Cariacica, Viana, Guarapari), reafirmando o carácter de referência 

hospitalar em oncologia do Hospital Santa Rita de Cássia. (Tabela 6) 
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          Tabela 4. Caracterização da amostra: Dados epidemiológicos.  

Variáveis n 
 

% 

Raça / Cor    

Branca 43  19,1 

Preta 4  1,8 

Amarela 2  0,9 

Parda 171  76,3 

Sem informação 4  1,8 

Escolaridade    

Nenhuma 17  7,6 

Fundamental incompleto 112  50,0 

Fundamental completo 16  7,1 

Nível médio 49  21,9 

Superior incompleto 3  1,3 

Superior completo 23  10,2 

Sem informação 4  1,8 

Estado conjugal atual    

Solteira 61  27,2 

Casada 103  46,0 

Viúva 38  17,0 

Separada judicialmente 18  8,0 

União consensual 3  1,3 

    

Sem informação 1  0,4 

Histórico familiar de câncer    

Sim 74  33,0 

Não 72  32,0 

Sem informação 78  35,0 

Histórico de consumo de bebida alcoólica    

Nunca 143  63,8 

Ex - consumidor 13  5,8 

Sim 13  5,8 

Sem informação 55  24,5 

Histórico de consumo de tabaco    

Nunca 133  59,3 

Ex - consumidor 22  9,9 

Sim 18  8,0 

Sem informação 51  22,7 

Total 224  100,0 
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        Tabela 5. Caracterização da amostra quanto a ocupação profissional.  

Ocupação n % 

Trabalhadores de serventia (domicílios e hotéis) e 

trabalhadores assemelhados (doméstica, copeiro, baba, 

caseiro) 

28 12,5 

Trabalhadores agropecuários polivalentes e trabalhadores 

assemelhados (lavrador) 
21 9,4 

Cozinheiros e trabalhadores assemelhados 15 6,7 

Professores não classificados sob outras epígrafes 10 4,5 

Técnicos de enfermagem e trabalhadores assemelhados 

(exceto enfermeiros) 
9 4,0 

Trabalhadores de serviços de conservação, manutenção, 

limpeza de edifícios, empresas comerciais, etc. 
9 4,0 

Agentes administrativos, assistentes administrativos e 

trabalhadores assemelhados (secretaria) 
6 2,7 

Cabeleireiros, especialistas em tratamentos de beleza e 

trabalhadores assemelhados (manicure) 
5 2,2 

Comerciantes (comercio atacadista e varejista) 3 1,4 

Trabalhadores agrícolas especializados não classificados 

sob outras epigrafes (agricultor) 
3 1,4 

Costureiros (confecção em série) 3 1,4 

Assistentes sociais 2 0,9 

Contadores 2 0,9 

Funcionários públicos superiores 2 0,9 

Vendedores de comercio atacadista, varejista e 

trabalhadores assemelhados 
1 0,4 

Nutricionistas e trabalhadores assemelhados 1 0,4 

Advogados 1 0,4 

Bibliotecários, arquivologistas e museólogos 1 0,4 

Analistas de ocupações e trabalhadores assemelhados 1 0,4 

Gerentes financeiros, comerciais, de marketing e de 

publicidade 
1 0,4 

Agentes de administração de empresas públicas e privadas 

não classificados sob outras epigrafes 
1 0,4 

Auxiliares de escritório e trabalhadores assemelhados 

(secretaria) 
1 0,4 

Recepcionistas 1 0,4 

Vendedores pracistas, representantes comerciais e 

trabalhadores assemelhados (caixeiro viajante) 
1 0,4 

Mordomos, governantas e trabalhadores assemelhados 1 0,4 

Policiais e trabalhadores assemelhados 1 0,4 

Trabalhadores de preparação de alimentos e bebidas não 

classificados sob outras epigrafes (merendeira) 
1 0,4 

Não se aplica 73 32,6 

Sem informação 20 8,9 

Total 224 100,0 
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 Tabela 6. Caracterização da amostra quanto ao Município de procedência.  

Procedência n % 

Vitória 34 15,2 

Serra 29 13,0 

Cariacica 25 11,2 

Vila Velha 23 10,3 

Guarapari 11 5,0 

Viana 8 3,6 

Afonso Cláudio 6 2,7 

Linhares 6 2,7 

São Mateus 6 2,7 

Anchieta 5 2,2 

Aracruz 5 2,2 

Nova Venécia 5 2,2 

Venda Nova do Imigrante 4 1,8 

Ibatiba 3 1,3 

Itarana 3 1,3 

Pedro Canário 3 1,3 

Santa Teresa 3 1,3 

São Domingos do Norte 3 1,3 

Vila Pavão 3 1,3 

Água Doce do Norte 2 0,9 

Baixo Guandu 2 0,9 

Barra de São Francisco 2 0,9 

Colatina 2 0,9 

Conceição da Barra 2 0,9 

Domingos Martins 2 0,9 

João Neiva 2 0,9 

Montanha 2 0,9 

São Gabriel da Palha 2 0,9 

Sooretama 2 0,9 

Teixeira de Freitas-BA 1 0,4 

Águia Branca 1 0,4 

Alegue 1 0,4 

Brejetuba 1 0,4 

Cachoeiro de Itapemirim 1 0,4 

Fundão 1 0,4 

Governador Lindenberg 1 0,4 

Ibitirama 1 0,4 

Iúna 1 0,4 

Jaguaré 1 0,4 

Laranja da Terra 1 0,4 

Mantenópolis 1 0,4 

Marechal Floriano 1 0,4 

Pancas 1 0,4 

Pinheiros 1 0,4 

Piúma 1 0,4 

Santa Maria de Jetibá 1 0,4 

São Roque do Canaã 1 0,4 

Vila Valério 1 0,4 

Total 224 100,0 
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A grande maioria das pacientes (72,3%) chegaram ao Hospital Santa Rita 

de Cássia em Vitória, Espirito Santo sem diagnóstico firmado ou qualquer tipo de 

tratamento iniciado, demonstrando que a Rede Básica de Atendimento Público precisa 

ainda ser melhor estruturada e as ações que visem o diagnóstico precoce da doença 

necessitam ser mais efetivas, uma vez que algumas dessas mulheres foram 

diagnosticadas com câncer de mama em seu tipo mais comum (adenocarcinoma 

ductal infiltrante) em estágios mais avançados, já com comprometimento linfonodal  

axilar ou mesmo metástases a distância para fígado, ossos, pulmão ou mediastino 

(Tabelas 7 e 8). 

Apesar disso, quando tiveram a oportunidade de serem atendidas em uma 

estrutura  hospitalar adequada para o tratamento oncológico, o diagnóstico e o início 

do tratamento ocorreram de forma geral em tempo ainda suficiente para se obter o 

controle inicial da doença na maioria das pacientes conforme Tabela 9, destacando-

se que a base mais importante para o diagnóstico e para o tratamento foi a 

determinação do tipo histológico do tumor (Tabela 7). 

Desafortunadamente, a despeito do tratamento instituído, houve 

progressão da doença em 3 pacientes (1,4%) e 4 pacientes (1,8%) evoluíram para 

óbito no período do estudo (Tabelas 9 e 10). 
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          Tabela 7. Dados epidemiológicos do Tumor. 

Variáveis n % 

Diagnóstico e tratamento anteriores   

Sem diagnóstico / Sem tratamento 162 72,3 

Com diagnóstico / Sem tratamento 60 26,8 

Com diagnóstico / Com tratamento 2 0,9 

Base mais importante para o diagnóstico do tumor   

Histologia do tumor primário 223 99,6 

Sem informação 1 0,4 

Localização do tumor primário   

C50.9 183 81,7 

C50.4 34 15,2 

C50.8 3 1,4 

C50.0 2 0,9 

C50.3 1 0,4 

C50.5 1 0,4 

Tipo histológico do tumor primário   

8010/3 1 0,4 

8500/2 1 0,4 

8500/3 204 91,1 

8503/3 1 0,4 

8520/3 17 7,6 

TNM   

100 24 10,7 

110 5 2,3 

120 2 0,9 

200 52 23,2 

201 1 0,4 

210 19 8,5 

220 1 0,4 

230 1 0,4 

300 5 2,3 

310 3 1,4 

400 1 0,4 

421 1 0,4 

430 1 0,4 

999 108 48,3 

Total 224 100,0 
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               Tabela 8. Estadiamento Clínico do tumor (TNM).  

Variáveis n % 

Estadiamento clínico do tumor (TNM)   
1 47 21,0 

2A 81 36,1 

2B 24 10,7 

3A 28 12,5 

3B 2 0,9 

3C 6 2,7 

4 11 5,0 

99 25 11,1 

pTNM   
100 33 14,8 

110 10 4,5 

120 3 1,4 

200 46 20,5 

210 26 11,6 

211 1 0,4 

220 13 5,8 

230 3 1,4 

300 4 1,8 

310 6 2,7 

320 7 3,2 

321 1 0,4 

330 3 1,4 

410 1 0,4 

411 1 0,4 

420 1 0,4 

421 1 
 0,4 

 

430 1 0,4 

431 1 0,4 

888 2 0,9 
9 1 0,4 

999 59 26,4 

Localização de metástase à distância   

C22 1 0,4 

C22 C41 1 0,4 

C41 6 2,7 

C41 C34 2 0,9 

Sem informação 213 95,1 

Total 224 100,0 
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          Tabela 9. Estado da doença ao final do 1º tratamento. 

Variáveis n % 

Estado da doença ao final do primeiro tratamento no 

hospital 
  

Sem evidência da doença (remissão completa) 28 12,5 

Remissão parcial 2 0,9 

Doença estável 142 63,4 

Doença em progressão 3 1,4 

Óbito 4 1,8 

Não se aplica 1 0,4 

Sem informação 44 19,7 

Óbito por câncer   

Sim 4 1,8 

Não 220 98,2 

Exames relevantes   

Exame clínico e patologia clínica 224 100,0 

Exames por imagem 224 100,0 

Endoscopia e cirurgia exploradora 223 99,6 

Anatomia patológica 224 100,0 

Marcadores tumorais 208 92,9 

Lateralidade do tumor   

Direita 101 45,1 

Esquerda 120 53,6 

Bilateral 1 0,4 

Não se aplica 2 0,9 

Ocorrência de mais de um tumor primário   

Sim - - 

Não 224 100,0 

Total 224 100,0 

 

 

 

              Tabela 10. Causa básica da morte e fonte de custeio do tratamento.  

Variáveis n % 

Custeio do diagnóstico do tumor no Hospital   

Público (SUS) 155 69,2 

Plano de saúde 2 0,9 

Particular 1 0,4 

Não se aplica 66 29,5 

Custeio do tratamento do tumor no Hospital   

Público (SUS) 220 98,2 

Plano de saúde 2 0,9 

Causa básica da morte do paciente   

C50.X 4 1,8 

Sem óbito 220 98,2 

Total 224 100,0 
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5.1 - Artefatos em Histologia.        

             A revisão das lâminas histológicas dos casos selecionados para o estudo  

realizada por médico patologista teve dentre os objetivos, identificar as de melhor 

aspecto quanto a preservação da coloração e eliminar as que apresentavam artefatos 

histológicos, fatores que poderiam interferir no processo de aprendizado de máquina 

e por consequência na análise automatizada realizada pelo softwares CellProfiler e 

Tanagra. 

 Artefatos em Histologia são causas de dificuldades para interpretação de 

imagens e podem resultar em erros diagnósticos, tendo como causas mais frequentes 

problemas no processamento do tecido histológico gerando cortes histológicos de 

espessura inadequada (muito fina ou muito grossa), dobras, queima ou 

destacamentos de parte dos cortes histológicos, alterações na coloração do tecido 

pelo uso de corantes com preparo inadequado com intensidade fraca ou forte 

interferindo no aspecto de sua coloração (CHARTTERJEE, 2014), (SAMAR et al., 

2014), (JIMSON et al., 2016). 

 

5.2 - Planilha da Base de Dados do software Tanagra.  

       O software Tanagra ao receber a planilha de Base de Dados transferida 

do software CellProfiler contendo 1.937 imagens e 47 parâmetros quantitativos, 

identificou inconsistências e perdas de dados em 438 imagens que foram excluídas 

pelo software Tanagra de sua Base de Dados sendo confirmados os 47 parâmetros 

quantitativos (atributos), consistindo a Base de Dados analisada pelo software 

Tanagra de 1499 imagens e 47 parâmetros (Figura 20). 

       As 438 imagens excluídas pelo software Tanagra representaram uma 

perda de 24 casos dos 224 casos da amostra inicial; entretanto não houve alteração 

significativa em relação a frequência da distribuição dos casos quanto a classificação 

do grau histológico de malignidade mantendo-se a distribuição percentual semelhante 

a amostra original (Quadro 6). 
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Figura 20. Exclusão de 438 imagens (linhas) realizada pelo software Tanagra na Base 
de Dados transferidas do software Cellprofiler. 
 

 

Grau Histológico          n           % 

1          6           3 

2      124          62 

3        70          35 

Total      200        100 

 Quadro 6. Distribuição dos casos de câncer de mama analisados pelo software 
Tanagra conforme grau histológico. 
 

 

Assim a Base de Dados final analisada pelo software Tanagra foi composta 

de 1499 imagens e 47 atributos correspondendo a 200 casos de câncer de mama 

em mulheres com uma média de 7 a 8 imagens para cada caso, distribuídos nos 

3 graus histológicos de malignidade conforme Quadro 6 e Figura 21. 
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Figura 21. Planilha da base de dados do software Tanagra. 

        seta verde indica que cada linha corresponde a 1 imagem. 
        seta vermelha indica que cada coluna corresponde a 1 parâmetro. 

 

 

 

 

 



40 

5.3 – Parâmetros quantitativos (atributos) dos núcleos celulares.   

O software CellProfiler produziu a Base de Dados com 47 parâmetros 

quantitativos denominados de atributos, que são mensurações e aspectos que 

caracterizam e definem os objetos primários de estudo, os núcleos celulares, e 

que permitem a partir deles a identificação e classificação das imagens celulares. 

Esses atributos foram confirmados pela análise do software Tanagra que 

reconheceu os 47 parâmetros de identificação das imagens para realizar a partir 

deles a classificação automatizada das imagens de câncer de mama (Figura 22).  

 

 

 

Figura 22. Atributos dos núcleos celulares (objetos primários). 
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Desses 47 parâmetros quantitativos, o software Tanagra definiu os 

atributos de maior expressão estatística para a análise dos scores tubular, nuclear, 

índice mitótico e para o grau histológico de malignidade. 

 

5.3.1 – Principais atributos para classificação automatizada do score tubular. 

Dos 47 parâmetros quantitativos definidos para cada objeto primário do 

estudo, foram identificados pelo software Tanagra 8 (oito) atributos com maior 

expressão estatística (valor p < ou = 0,001) em relação ao score tubular e que são os 

de maior importância na definição automatizada do grau histológico de malignidade 

do câncer de mama em relação ao score tubular (Figuras 23 e 24). 

 

 

 

Figura 23. Principais atributos - score tubular. 
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Figura 24. Principais atributos para o score tubular quanto ao p valor. 

 

 

 5.3.2 - Principais atributos para classificação automatizada do score nuclear. 

Em relação ao score nuclear, dos 47 atributos quantitativos definidos para 

os objetos primários do estudo, foram identificados 3 atributos com maior expressão 

estatística (valor p < ou = 0,001) e que são os de maior importância na definição 

automatizada do grau histológico de malignidade em relação ao score nuclear 

(Figuras 25 e 26). 
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Figura 25. Principais atributos - score nuclear. 

 

 

 

Figura 26. Principais atributos para o score nuclear quanto ao p valor. 



44 

5.3.3 – Principais atributos para classificação automatizada do score índice 

mitótico. 

Dos 47 atributos quantitativos definidos para os núcleos celulares (objetos 

primários do estudo), foram identificados 2 atributos com maior expressão estatística 

em relação ao score índice mitótico (valor p < ou = 0,001) e que são os de maior 

importância na definição automatizada do grau histológico de malignidade em relação 

ao score índice mitótico (Figuras 27 e 28). 

 

 

 

Figura 27. Principais atributos – índice mitótico. 
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Figura 28. Principais atributos para o score índice mitótico quanto ao p valor. 

 

 

5.3.4 – Principais atributos para classificação automatizada do grau histológico        

de câncer de mama. 

Dos 47 atributos quantitativos definidos para os núcleos celulares, foram 

identificados 7 (sete) atributos com maior expressão estatística (valor p < ou = 0,001) 

e que são os de maior importância para a classificação automatizada do grau 

histológico de malignidade (Figuras 29 e 30). 
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Figura 29. Principais atributos – grau histológico. 

 

 

 

Figura 30. Principais atributos para o grau histológico quanto ao p valor. 
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5.4 – Distribuição dos casos de câncer de mama quanto aos scores tubular, 

nuclear e índice mitótico da planilha de Base de Dados analisada pelo software 

Tanagra.  

A análise automatizada dos parâmetros quantitativos da planilha da Base 

de Dados realizada pelo software Tanagra em relação aos scores tubular, nuclear 

e índice mitótico e apresentada em gráficos de dispersão, demonstra que o 

software Tanagra foi capaz de identificar os 3 (três) grupos de classificação 

patológica para os scores tubular, nuclear e índice mitótico em relação as suas 

pontuações (1 ponto = a, 2 pontos = b, 3 pontos = c) de acordo com a frequência 

dos casos e o número de imagens para cada grupo de pontuação, conforme 

evidenciado nas Figuras 31, 32 e 33. 

 

 

 

Figura 31. Gráfico de Dispersão de análise automatizada para o score tubular. 
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Figura 32. Gráfico de Dispersão de análise automatizada para o score nuclear. 

 

 

 

Figura 33. Gráfico de Dispersão de análise automatizada para o índice mitótico. 

 

 

5.5  – Classificação automatizada do score tubular. 

A Base de Dados analisada pelo software Tanagra para o score tubular 

quanto distribuição dos casos pela frequência das pontuações encontra-se 

relacionada no Quadro 6.  
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Pontuação Score Tubular Número de casos            % 
 

1 (a)       01           0,5 
 

2 (b)       45         22,5 
 

3 (c)     154         77,0 
 

Total     200          100 
 

 

Quadro 7. Distribuição dos casos por pontuação no Score Tubular. 

 

O princípio de machine learning com aprendizado de máquina 

supervisionado baseia-se na assertiva de quanto maior o número de informações e 

dados fornecidos a máquina melhor se torna a sua performance; existindo uma 

relação diretamente proporcional a quantidade de informações fornecidas a máquina 

e a sua performance na ação solicitada, confirmada em nosso estudo na análise dos 

parâmetros de classificação do grau histológico em câncer de mama (WERNICK et 

al., 2010), (MULRANE et al., 2008), (JONES et al., 2009), (MISSELWITZ et al, 2010). 

Assim, é possível entender a razão pela qual o software Tanagra em sua 

classificação automatizada do score tubular ter identificado os casos de pontuações 

mais frequentes na amostra analisada 3 (c) e 2 (b) com expressivos indicadores de 

acertos diagnósticos para esses casos; não tendo identificado nenhum caso com 

pontuação menor 1 (a) pela baixa frequência na amostra analisada em relação ao 

score tubular (Quadro 7 e Figura 34). 

 

 

 
 

Figura 34. Análise comparativa entre classificação dada pelo médico patologista e  

classificação automatizada do software Tanagra para o score tubular. 
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 A análise estatística dos resultados obtidos pela classificação 

automatizada realizada pelo software Tanagra para o score tubular está demonstrada 

no Quadro 8. 

O índice de concordância Kappa entre os analisadores médico patologista 

e software Tanagra em relação ao score tubular foi de 0,91 correspondendo a uma 

alta concordância entre os analisadores e considerada “ótima” na tabela de 

concordância do Índice Kappa (Quadro 8 e Tabela 11). 

 

 

Indicadores estatísticos                     Resultados 
 

Valor Preditivo Positivo c                        0,9942 
 

Valor Preditivo Positivo b                        0,8810 
 

Acurácia                        0,9720 
 

Classificação Incorreta (Erro)                        0,0280 
 

Índice Kappa de concordância (K)                        0,91 
 

Quadro 8. Estatística comparativa da classificação automatizada do score tubular 

dada pelo software Tanagra.    

 
 

Tabela 11. Escala de concordância do Índice Kappa entre analisadores. 

 
                                                  (Fonte: https://posstrictusensu.iptsp.ufg.br) 

 

 

 

 

 

 

https://posstrictusensu.iptsp.ufg.br/
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5.6  – Classificação automatizada do score nuclear. 

                 A Base de Dados analisada pelo software Tanagra em relação ao score 

nuclear quanto a frequência de casos para cada graduação de pontuação encontra-

se descrita no Quadro 9.   

 

Pontuação Score Nuclear   Número de casos              % 

1 (a)          03             1,5 

2 (b)        108             54 

3 (c)          89            44,5 

Total        200            100 

Quadro 9. Distribuição dos casos por pontuação no score nuclear. 

 

A baixa frequência de casos de pontuação 1 (a)  justifica a não identificação 

de nenhum desses casos pelo software Tanagra em sua classificação automatizada 

do score nuclear, identificando os casos de pontuações mais presentes na amostra 

analisada 2 (b) e 3 (c) com expressivo indicador de acerto para os casos de maior 

frequência 2 (b) e menor acerto em relação aos casos 3 (c), refletindo as suas 

frequências percentuais na amostra analisada (Quadro 9 e Figura 35). 

A análise estatística dos resultados obtidos pela classificação automatizada 

realizada pelo software Tanagra para o score nuclear encontra-se demonstrada no 

Quadro 10. 

 

 

 
Figura 35. Análise comparativa entre classificação dada pelo médico patologista e 

classificação automatizada realizada pelo software Tanagra para o score nuclear. 
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O índice de concordância Kappa entre os analisadores médico patologista 

e software Tanagra em relação ao score nuclear foi de 0,55 expressando uma 

concordância considerada “regular“ na tabela de concordância do Índice Kappa e 

refletindo a variação de frequências entre os casos de cada pontuação na amostra 

analisada (Quadro 10 e Tabela 11). 

 

 

Indicadores estatísticos                     Resultados 
 

Valor Preditivo Positivo b                        0,9138 
 

Valor Preditivo Positivo c                        0,6245 
 

Acurácia                        0,7811 
 

Classificação Incorreta (Erro)                        0,2188 
 

Índice Kappa de concordância (K)                        0,55   
 

Quadro 10. Estatística comparativa da classificação do score nuclear dada pelo 

software Tanagra com a do médico patologista.  

 

 

5.7 – Classificação automatizada do score índice mitótico.  

Em relação ao score índice mitótico a Base de Dados analisada pelo 

software Tanagra apresentou uma melhor distribuição dos casos entre as pontuações, 

o que permitiu que o software Tanagra em sua classificação automatizada do score 

índice mitótico identificasse os casos das 3 pontuações 1(a), 2 (b) e 3 (c). (Quadro 11)   

 

Pontuação Score Índice Mitótico   Número de casos              % 

1 (a)           71           35,5 

2 (b)          101           50,5 

3 (c)           28            14 

Total          200           100 

 

Quadro 11. Distribuição dos casos por pontuação no score índice mitótico. 

 

 

O aprendizado de máquina para a análise e contagem automatizada de 

células em mitose pode ser considerada uma tarefa com maior grau de dificuldade, 

uma vez que o ciclo da mitose apresenta 4 fases distintas (prófase, metáfase, anáfase 
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e telófase) e os núcleos podem se apresentar com diferentes aspectos morfológicos 

conforme a fase da mitose em que se encontrava no momento da análise.  

Isso representa um fator de maior complexidade para o aprendizado de 

máquina, exigindo um maior número de casos para a capacitação da máquina 

refletindo diretamente nos resultados da análise automatizada para o índice mitótico 

(XU et al., 2016), (ROMO-BUCHELI,2017). 

Dessa forma, destaca-se o expressivo acerto na classificação 

automatizada pelo software Tanagra em relação aos casos de pontuação 2 (b); sendo 

que o índice de concordância Kappa entre os analisadores médico patologista e 

software Tanagra em relação ao score índice mitótico foi de 0,49 refletindo uma 

concordância considerada “regular” na tabela de concordância do Índice Kappa 

(Figura 36, Quadro 12 e Tabela 11). 

 

 

 
Figura 36. Classificação automatizada do score indice mitótico: Análise comparativa 

entre análise do médico patologista e do software Tanagra. 

 
A análise estatística dos resultados obtidos pela classificação automatizada 

realizada pelo software Tanagra para o índice mitótico encontra-se demonstrada no 

Quadro 12. 
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Indicadores estatísticos                       Resultados 
 

Valor Preditivo Positivo a                        0,5775 
 

Valor Preditivo Positivo b                        0,9503 
 

Valor Preditivo Positivo c                        0,2294 
 

Acurácia                        0,7218 
 

Classificação Incorreta (Erro)                        0,2782 
 

Índice Kappa de concordância (K)                        0,49 
 

Quadro 12. Estatística comparativa da classificação do score índice mitótico dada 

pelo software Tanagra com a do médico patologista.  

 

  

5.8 - Classificação automatizada do grau histológico de malignidade. 

O grau histológico de malignidade na Base de Dados analisada pelo 

software Tanagra apresenta uma distribuição de frequência dos 200 casos de câncer 

de mama nos graus 1, 2 e 3 conforme descrito no Quadro 12.   

 

Grau Histológico          n           % 

1 (a)          6            3 

2 (b)      124          62 

3 (c)        70          35 

Total      200        100 

Quadro 13. Distribuição dos casos de câncer de mama analisados pelo  software 

Tanagra conforme grau histológico. 

 

A baixa frequência de casos do Grau 1 (a) reflete-se na não identificação 

de nenhum desses casos pelo software Tanagra em sua classificação automatizada 

do grau histológico de malignidade, identificando os casos de graus 2 (b) e 3 (c) que 

foram os de maior frequência na amostra analisada com expressivo indicador de 

acertos para os casos de maior frequência Grau 2 (b) e menor acerto em relação aos 

casos de Grau 3 (c), refletindo o aprendizado de máquina diretamente proporcional 

ao volume de informações oferecidas à máquina relacionado as frequências em que 

os casos apareceram na amostra analisada (Figura 37 e Quadro 13). 
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Figura 37. Classificação automatizada do grau histológico de malignidade: Análise 

comparativa entre análise do médico patologista e do software Tanagra. 

 

 

A análise estatística dos resultados obtidos pela classificação automatizada 

realizada pelo software Tanagra em relação ao grau histológico de malignidade 

encontra-se demonstrada no Quadro 14. 

                O índice de concordância Kappa entre os analisadores médico patologista 

e software Tanagra em relação ao grau histológico de malignidade foi de 0,55 

expressando uma concordância considerada “regular” na tabela de concordância do 

Índice Kappa (Quadro 14 e Tabela 11). 

 

 

Indicadores estatísticos               Resultados 
 

Valor Preditivo Positivo b (Grau 2)                 0,9682 
 

Valor Preditivo Positivo c (Grau 3)                 0,5351 
 

Acurácia = 0,8078 
 

                0,8078 

Classificação Incorreta (Erro)  
 

                0,1921 

Índice Kappa de concordância (K)  
 

                0,55 

Quadro 14. Estatística comparativa da classificação do grau histológico dada pelo 

software Tanagra com a do médico patologista. 

 

Da análise dos resultados obtidos na classificação automatizada pelo 

software Tanagra, percebe-se que os índices de maior acerto e concordância 

ocorreram em relação ao score tubular onde os programas de análise de imagens 

CellProfiler e Tanagra identificaram um maior número de parâmetros quantitativos 
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(atributos) de expressão estatística com quantidade de casos e imagens suficientes 

para um aprendizado de máquina adequado. 

Da mesma forma, em relação aos scores nuclear, score índice mitótico e 

para o grau histológico de malignidade, quando a frequência de casos nos grupos 

gerou uma quantidade de dados suficientes para um aprendizado de máquina 

adequado, os índices de acertos da classificação automatizada para esses grupos 

específicos podem ser considerados igualmente expressivos. 
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CONCLUSÃO 

 

                 O câncer de mama, uma doença de grande impacto na vida das mulheres, 

ainda é diagnosticado em estágios mais avançados em relação ao grau de 

malignidade, fato este também observado na análise da amostra desse estudo. 

O objetivo dos pesquisadores que decidem trabalhar com programas de 

análise automatizada de imagens celulares deve ser construir bancos de dados com 

o maior número de informações relevantes com vistas a capacitar a máquina para 

realizar tarefas com segurança, oferecendo importante ferramenta de auxílio no 

diagnóstico, tratamento e análise de fatores prognósticos para as doenças em geral. 

O presente estudo representa uma das primeiras pesquisas utilizando 

softwares de análise de imagens celulares de livre acesso para diagnóstico do grau 

histológico de malignidade em câncer de mama e como tal oferece a contribuição de 

demonstrar ser possível a realização de análises automatizadas de parâmetros 

histopatológicos. 

Dos resultados obtidos no estudo, pode-se concluir que imagens 

digitalizadas de lâminas histológicas de câncer de mama permitem a análise 

automatizada e reprodutível de parâmetros histopatológicos qualitativos convertidos 

em parâmetros quantitativos com vistas ao diagnóstico, graduação de seus scores e 

definição do grau histológico de malignidade, sendo necessária a ampliação do banco 

de dados com intuito de fornecer a máquina, informações e dados em quantidade 

suficiente para formação de conceitos e conhecimentos sólidos que possam subsidiar 

as suas análises em todos os aspectos solicitados. 

Observou-se no estudo, uma relação diretamente proporcional entre a 

distribuição percentual dos casos e imagens entre os graus de pontuação dos scores 

tubular, nuclear, índice mitótico e do grau histológico de malignidade com o número 

de acertos e índices de concordância entre a classificação automatizada e a 

classificação dada pelo médico patologista. 

Conclui-se portanto, que o uso de programas de análise de imagens 

celulares são capazes de realizar análise automatizadas e reprodutíveis de imagens 

digitalizadas de câncer de mama e constituem um campo de perspectivas 

promissoras. 

Nesse sentido, novos estudos nas áreas conjuntas de “machine learning” e 

câncer de mama em mulheres poderão trazer novas e importantes contribuições. 
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