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RESUMO

Boasquevisque, Paulo César Ribeiro. DSc. Universidade Vila Velha - E.S. abril 2020.
Classificacao do grau histoldgico de malignidade em cancer de mama utilizando
programas de analise automatizada de imagens celulares e o principio de
aprendizado de maquina. Orientador: Dominik Lenz.

O cancer de mama € o tipo de cancer mais comum entre as mulheres correspondendo
a 24,2% de todos os canceres em estatisticas mundiais e a 29,7% no Brasil; é a
principal causa de 6bitos por cancer em mulheres brasileiras. A Inteligéncia Artificial
tem sido cada vez mais utilizada como ferramenta de apoio no diagnéstico das
doencas em geral; diversos algoritmos e protocolos tem sido propostos para o cancer
de mama utilizando-se da ferramenta “machine learning”, que permite a analise
automatizada de dados e imagens com diagnosticos e prognésticos seguros e
confiaveis. A determinagdo do grau histolégico do cancer de mama constitui um dos
principais sistemas de graduacéo da malignidade do cancer de mama. O objetivo do
estudo foi determinar o grau histolégico de malignidade do cancer de mama de forma
automatizada, baseado na associacao de parametros histopatologicos convertidos em
paradmetros quantitativos, utilizando-se do principio de “machine learning” com os
programas computacionais de livre acesso CellProfiler e Tanagra. O estudo foi
composto por 224 mulheres portadoras de cancer de mama em seus tipos histoldgicos
mas comuns, das quais foram obtidas 20 fotografias digitais no campo de grande
aumento (40 X) de laminas histolégicas do tecido neoplasico 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 classificacdo automatizada do grau histolégico de malignidade
desses canceres de mama que foi comparada com a classificagdo realizada por
médico patologista. O indice Kappa de concordancia entre os analisadores médico
patologista e a andlise 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 indice mitético.
Para a classificacdo automatizada do grau histolégico de malignidade o indice Kappa
de concordancia entre os analisadores foi de 0,55 correlacionando-se diretamente
com a frequéncia de apresentacdo dos grupos de cada graduacdo na amostra
analisada. O estudo representa uma das primeiras pesquisas utilizando softwares de
livre acesso para diagnéstico do grau histol6gico de malignidade em cancer de mama
e demonstrou ser factivel e reprodutivel a andlise automatizada de parametros
histopatolégicos para esse diagnéstico, sendo a formacdo de uma ampla base de
dados o fator determinante para adequada acuracia do método.

Palavras — chave: inteligéncia artificial, carcinoma, parametros histopatolégicos,
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.



INTRODUCAO

O cancer de mama ¢€ o tipo de cancer mais comum entre as mulheres e o
segundo tipo de cancer mais frequente no mundo, excluindo-se o cancer de pele nédo
melanoma, correspondendo a 24,2% de todos 0s canceres em estatisticas mundiais
e a 29,7% no Brasil. O cancer de mama é raro no homem representando menos de
1% dos casos (AMERICAN CANCER SOCIETY, 2019), (INCA, 2020).

Os tipos histologicos mais frequentes sdo o carcinoma ductal infiltrante,
carcinoma lobular invasivo e a forma mista ductal lobular infiltrante, que juntos
respondem por cerca de 90% dos canceres de mama (AMERICAN CANCER
SOCIETY, 2019), (INCA, 2020).

No Brasil sdo estimados 66.280 novos casos de cancer de mama por ano
com um risco de 61,61 casos a cada 100 mil mulheres. Para o Espirito Santo, um
estado da Regido Sudeste do Brasil que é a regido de maior desenvolvimento
econdmico do pais, 1.130 novos casos de cancer de mama em mulheres foram
estimados para 0 ano de 2018 e para o0 ano de 2020 séo estimados 790 novos casos
de cancer de mama (INCA, 2017), (INCA, 2020).

O céancer de mama representa a principal causa de Obitos por cancer em
mulheres brasileiras, com 15.403 6bitos no ano de 2015 e 16.724 @bitos no ano de
2017 correspondendo a 16,2% (2015) e 16,1% (2017) de todos os 6bitos em mulheres
no Brasil (MINISTERIO DA SAUDE, 2015), (MINISTERIO DA SAUDE, 2017).

Para o sucesso do tratamento e controle do cancer de mama na populacao
feminina, torna-se fundamental a identificacdo e atuac&o nos fatores de risco para a
doenca, o diagndstico precoce e 0 acesso imediato ao tratamento, condi¢cdes
determinantes para o prognéstico da evolucdo da doenca (AMERICAN CANCER
SOCIETY, 2019), (INCA, 2020).

Dentre os fatores para definicdo do prognostico do cancer de mama
destacam-se a classificacdo TNM a partir da analise do tamanho do tumor, o
comprometimento dos linfonodos axilares e a presenca de metastases a distancia; o
grau histologico de malignidade do tumor; a presenca de biomarcadores no tecido
tumoral e o perfil de expressédo génica do tumor (BECK et al., 2011), (CHEN et al.,
2015), (CHEN et al.,2017), (RAWAT et al., 2018), (WHITNEY et al., 2018)

O grau histologico de malignidade proposto por Scarff, Bloom e Richardson
e modificado por Elston e Ellis, conhecido como o Sistema de Classificagdo de
Nottingham, é considerado um dos principais fatores para determinacdo do



prognoéstico do cancer de mama (BECK et al., 2011), (XU et al., 2016). (CHEN et
al.,2017), (ROMO-BUCHELI,2017), (LU et al., 2018).

Essa graduacéo histolégica é realizada pelo médico patologista analisando
03 (trés) aspectos: 0 aspecto da arquitetura tubular mamaria, a morfologia nuclear e
0 numero de células em mitose (indice mit6tico) no tecido mamario comprometido,
atribuindo para os scores tubular, nuclear e indice mitético a pontuagcédo de 1 a 3
conforme a intensidade das alteracdes teciduais observadas. A somatéria das
pontuacdes dos 3 scores resulta no valor final que define o grau histolégico 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 pontuagao a um maior o grau de malignidade (Quadros 1
e 2).

Scores do Grau Histolégico pontuacéo caracteristicas

Formacé&o tubular (score tubular) 1 > 75% tubulos
10% a 75% tubulos
< 10% tubulos

tamanhos intermediarios

2
3
Morfologia nuclear (score nuclear) 1 semelhante a célula normal
2
3

nucleos grandes, pleomorfismo,

nucléolos proeminentes

indice mitético (score indice mit6tico) 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 histolégico em cancer de mama.

Grau histolégico de malignidade pontuacgéao
grau 1 3 - 5 pontos
grau 2 6 - 7 pontos
grau 3 8 - 9 pontos

Quadro 2. Grau histolégico de malignidade em cancer de mama.

Com o objetivo de oferecer agilidade e seguranca no diagnostico das
doencas em geral, a Inteligéncia Atrtificial tem sido cada vez mais utilizada como
ferramenta de apoio nesse propésito (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.,



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 Inteligéncia Artificial foi introduzido na década de 1950 e
pode ser definido como o ramo da Ciéncia da Computacdo que visa desenvolver a
capacidade de programas computacionais de analisar e interpretar dados de forma
autdbnoma, correlacionando conceitos e propondo solu¢gdes de forma proativa para
acOes requeridas, a partir do armazenamento de grande quantidade de informacdes
concentradas na maquina.

Os ramos de desenvolvimento da Inteligéncia Artificial denominados redes

neurais, machine learning e deep learning representam a evolug¢ao dessa tecnologia,
inicialmente utilizada no mercado financeiro, progredindo com grande sucesso para o
ramo do comércio (e — commerce), atingindo as diversas areas das atividades
humanas como tarefas de percepcdo, deteccdo de objetos, reconhecimentos e
identificacdo pela voz, visdo(retina), face e digitais, traducédo e reconhecimento de
discursos para execucao de ordens e acdes de multitarefas em geral.
Em particular para o cancer de mama, diversos algoritmos e protocolos tem sido
propostos utilizando-se da ferramenta “machine learning”, segmento da Inteligéncia
Artificial que permite concentrar uma grande variedade de informagdes em um sistema
computadorizado criando-se ambiente adequado para o aprendizado de maquina no
sentido de se obter a partir da analise automatizada de dados e imagens, diagnésticos
e progndsticos seguros e confiaveis que permitam orientar o tratamento da doenca
(ARAUJO 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
etal., 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 maquina, uma vez atingida a acuracia e a precisao
adequadas para o méetodo, apresenta como vantagens a possibilidade de se reunir
em uma unica ferramenta digital um grande volume de informacbBes sobre
determinada doenca; suprimindo a subjetividade da avaliacdo humana com agilidade
na analise do material a ser estudado, objetivando diagnosticos seguros e rapidos,

podendo ser utilizado inclusive como uma “segunda opinido especializada” em casos



de maior complexidade (WERNICK et al., 2010), (MULRANE et al., 2008), (JONES et
al., 2009), (MISSELWITZ et al, 2010).



OBJETIVOS

O objetivo geral do estudo foi determinar de forma automatizada o grau
histolégico de malignidade em cancer de mama baseando-se no principio de “machine
learning” para analise de imagens digitalizadas de cortes histologicos de tecido
mamario de mulheres portadoras de cancer de mama, utilizando-se para tal dos
programas computacionais de livre acesso CellProfiler e Tanagra.

Como objetivos especificos foram propostos realizar a determinacao
automatizada da graduacao para os scores tubular, nuclear e indice mitético baseado
na avaliacdo realizada pelos programas de analise de imagens celulares CellProfiler
e Tanagra;, analisar a performance do software Tanagra para a classificagao
automatizada dos scores tubular, nuclear, indice mitotico e do grau histolégico de
malignidade através da avaliacdo estatistica dos valores preditivos, da acuracia, da
classificacdo incorreta (erro) e do indice Kappa de concordancia entre analisadores
correlacionando os resultados obtidos com a classificacdo automatizada do grau

histol6gico de malignidade com a classificacéo realizada por médico patologista.



MATERIAL E METODOS

3.1 - A amostra — Critérios de incluséo e excluséo.

O Hospital Santa Rita de Cassia localizado na cidade de Vitoria, capital do
estado do Espirito Santo foi o escolhido pelos pesquisadores para a realizacdo do
estudo por ser considerado o principal hospital de referéncia para tratamento
oncologico no Espirito Santo.

O ano de 2015 foi o selecionado para o estudo por representar no inicio da
pesquisa, 0 ano mais recente em que todos os dados das mulheres tratadas de cancer
de mama no Hospital Santa Rita de Cassia estarem cadastrados no Registro
Hospitalar de Céancer do Ministério da Saude do Governo Federal.

O estudo foi composto por mulheres portadoras de cancer de mama em
seus tipos histologicos mas frequentes carcinoma ductal infiltrante, carcinoma lobular
invasivo e a forma mista ductal lobular infiltrante; que foram submetidas a tratamento
cirtrgico para essa doenca no ano de 2015 e que até o momento da cirurgia nédo
haviam sido submetidas a tratamentos adjuvantes de quimioterapia ou radioterapia;
das quais se pode obter dados completos epidemiologicos, do diagnéstico e do
tratamento e que possuiam laminas histolégicas coradas pelo método Hematoxilina &
Eosina com coloragéo preservada para a obtencao de fotografias digitais de qualidade
adequada minimizando efeitos causados por artefatos histolégicos. (Quadro 3)

Foram excluidos do estudo os casos de cancer de mama de outros tipos
histoldgicos diferentes de carcinomas ductais infiltrantes, lobulares invasivos ou sua
forma mista ductal infiltrante; além dos demais critérios de exclusé@o listados no
Quadro 4.

1. mulheres com cancer de mama tipo carcinoma ductal infiltrante, carcinoma lobular
invasivo ou ductal lobular infiltrante;

2. submetidas a tratamento cirargico para a doenga em 2015;
3. ndo submetidas a quimioterapia e / ou radioterapia;
4. dados completos epidemiolégicos, de diagnéstico e tratamento

5. laminas histolégicas coradas pelo método H&E com coloracdo preservada e sem

artefatos histoldgicos.

Quadro 3. Critérios de inclusdo na amostra do estudo.



1. mulheres com cancer de mama de tipos histolégicos diferentes dos mais comuns
2. carcinoma “in situ” de mama

3. ndo operadas para cancer de mama em 2015

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

5. dados incompletos epidemiolégicos, de diagnéstico e tratamento

6. laminas histolégicas com coloracéo néo preservada ou com artefatos

histologicos identificados

Quadro 4. Critérios de exclusdo na amostra do estudo.

Os casos de carcinoma “in situ” de mama foram excluidos por
representarem um tipo especifico da doenca que por respeitar a membrana basal dos
ductos acometidos nao invadindo tecidos vizinhos e mantendo o restante do tecido
mamario de aspecto histoldégico dentro da normalidade, poderiam induzir a erro de

classificagdo automatizada (Figura 1).

Da mesma forma, os casos com presenca de artefatos histolégicos foram
excluidos do estudo por representarem as alteracdes artefatuais causas de erros

diagnosticos.

O uso da quimioterapia em cancer de mama aumenta o nimero de células
em apoptose que podem eventualmente serem confundidas com células em mitose e
a radioterapia altera a arquitetura do tecido mamario pelo processo inflamatério e
fibrose local que provoca; razdes pelas quais pacientes previamente submetidas a

esses tratamentos coadjuvantes foram excluidas do estudo.

No ano de 2015 foram atendidas no Hospital Santa Rita de Cassia 625
mulheres portadoras de cancer de mama. Dos 276 casos que atenderam aos critérios
de incluséo, foram ainda excluidas 07 pacientes por apresentarem canceres de mama
‘in situ” e 45 por apresentarem alteracOes teciduais de coloracdo ou artefatos
histoloégicos que poderiam comprometer o aprendizado de maquina e por
consequéncia a andlise 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 histologico normal da mama (Fonte:
anatpat.unicamp.br).

3.2 - Critérios Eticos.

O Projeto de Pesquisa recebeu parecer favoravel do Comité de Etica em
Pesquisa em Seres Humanos do Hospital Universitario Cassiano Antonio de Moraes
da Universidade Federal do Espirito Santo sob o n°® 2.014.675 de 12/04/2017 e do
Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos da Universidade Vila Velha sob o
n°® 2.020.954 de 18/04/2017.

Foram também firmados pelos pesquisadores junto ao Hospital Santa Rita
de Céssia, Termo de Compromisso de Sigilo dos Dados em 11/01/2017 e Declaracdo
de Autorizacao para realizar a captacdo de dados para o Projeto de Pesquisa nas
dependéncias do Hospital Santa Rita de Cassia em 13/02/2017.



3.3 - Digitalizacao das laminas histoldgicas

Todas as laminas histolégicas dos 224 casos selecionados foram revisadas
por médico patologista do corpo clinico do Hospital Santa Rita de Cassia de forma
aleatdria e sem acesso aos dados das pacientes, com 0 objetivo de selecionar para
cada caso as laminas de melhor aspecto de coloracdo preservada e realizar a
classificacdo do grau histolégico de malignidade para todos os casos, sendo obtidas
20 fotografias digitais de diferentes locais do tecido mamario englobando tecidos de
aspecto normal e areas comprometidas por cancer 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 fotografico camera digital modelo
Moticam 1000 1,3 MPixel MTC 1000 acoplada em microscopio 6ptico 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 laminas histolégicas com vistas ao diagndéstico das altera¢des neoplasicas,
avaliacdo do aspecto nuclear e contagem de células em mitose e por conseguinte

realizar a classificacdo do grau histologico de malignidade em cancer de mama.

3.4 — O software CellProfiler

O software CellProfiler, um programa de analise 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 analise das imagens digitalizadas no
aumento de 40 vezes e processar as alteracdes dessas imagens para 0 ambiente
computacional, transformando parametros qualitativos das imagens originais em
parametros quantitativos identificados pelo software CellProfiler, de forma a permitir
em etapa subsequente, a utilizacdo do segundo programa de andlise automatizada
de imagens celulares de livre acesso selecionado pelos pesquisadores, o software
Tanagra, a andlise e classificacdo automatizada dessas imagens convertidas em
parametros quantitativos (CARPENTER et al., 2006), (JONES et al.,, 2009),
(LAMPRECHT; SABATINI; CARPENTER, 2007), (LENZ et al., 2017).



3.5 - Algoritmo CellProfiler

Para a andlise das imagens digitalizadas de cancer de mama foi elaborado
um protocolo de ac¢bes (algoritmo) com o objetivo de realizar o tratamento para o
ambiente computacional realizando as alteracbes dos parametros qualitativos da
imagem resultando em parametros quantitativos identificados pelo software
CellProfiler para a identificagdo dos objetos de estudo, os nucleos celulares. O
Algoritmo CellProfiler foi composto por uma sequéncia de 9 (nove) etapas conforme

exposto no Quadro 5.

Etapa Sequéncia Algoritmo Cellprofiler

Loadimages

ColorToGray

ImageMath
ApplyThreshold
IdentifyPrimaryObjects

MeasureObjectSizeShape
FilterObjects

MeasureObjectSizeShape

O 0| N O O &~ W| N|

ExportToDatabase

Quadro 5. Algortimo CellProfiler.

3.6— Etapas do Algoritmo CellProfiler

3.6.1 - Etapa 1 — LoadImages.

Todas as 4.480 imagens digitalizadas das laminas histoldgicas de cancer
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 analise de imagens celulares, totalizando 1937 imagens, que
submetidas as etapas seguintes do algoritmo CellProfiler geraram para cada imagem
digitalizada, 47 parametros quantitativos chamados de atributos (Figura 2).

Os atributos sédo aspectos e caracteristicas identificados pelo software
CellProfiler qgue expressam o valor médio dos parametros quantitativos dos objetos de
estudo (os nucleos celulares) e que permitem identificar e classificar cada objeto de

forma automatizada.

10



& CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) = O K

File Edit Test Window Datatools Help

Module notes
CellProfiler
cell image analysis software

T File type to be loaded individual images v 2
Module o
L selection method Text-Exact match v
2V
Bl ColorToGray Exciude certain fles?[]
=
;{_\/ ImageMath Analyze 3l subfolders within the sslected folder? none e
&+ ApplyThreshold
@% IdentifyPrimaryObjects 2 = 5 -
&« MeasureObjectSizeSh... CommmOn binaid |
S.\/ FilterObjects Load the input as images or objects? 1mages
= «
E:\/ MeasureObjectSizeSh... bt i =
&l ExportToDatabase
Rescale intensties? (-]
Extract metadata from where? none v
Add ancther image
Adjust modules:  + - v Input image file location Defautt Input Folder v

> .,‘.,.,.,,,.‘W_['c?u;e;;e(é \-] ol

2 mgmwl C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project|7147 v ] =l e

> o.,,,.‘ﬁ..._glnefauwu‘r,m ]Elumm-wi.? Analyze images

Mweicome to CeliProfier

Figura 2. Algoritmo CellProfiler Etapa 1 — Loadimages.

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

3.6.2 - Etapa 2 — ColorToGray.

As imagens digitalizadas originais foram convertidas para o espectro de
coloracdo branco — cinza — preto com a finalidade de tornar mais evidente os objetos

de estudo, os nucleos celulares. (Figura 4 e Figuras 5A, 5B e 5C).
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4 CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) o (] X
File Edit Test Window Datatools Help

+/ IdentifyPrimaryObjects
MeasureObjectSizeSh...
FilterObjects

MeasureObjectSizeSh...
&l ExportToDatabase

Figura 4. Algoritmo CellProfiler Etapa 2 — ColorToGray.

¥ ColorToGray, image cycle #1 - O X
ile Tools Subplots Help

Figura 5A. Imagem digitalizada de cancer de mama com coloragé&o original convertida
para o espectro branco — cinza - preto.
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Figura 5B. Imagem digitalizada magnificada de cancer de mama na coloracao original.
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Figura 5C. Imagem digitalizada magnificada de cancer de mama com a coloracdo 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 nucleos das células constituem os objetos selecionados
para o estudo, faz-se necessario a inversdo da coloracdo dos nudcleos inicialmente
corados em preto para a cor branca tendo os demais elementos invertidos sua
coloracao para a cor preta, de forma a tornar os nucleos mais evidentes e com maior
intensidade de luz refletida, o que permite a sua analise de forma mais precisa. (Figura
6 e Figuras 7A, 7B e 7C).

& CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) = [} X
File Edit Jest Window Datatools Help

|
<>

vet
Module
WY Lospes O
Bl ColorToGray
B e =
B/ AortTemhoki .
& IdentifyPrimaryObjects
&l MeasureObjectSizeSh... -
Bl FilterObjects 1 ? ]
@ MeasureObjectSizeSh... % =
V ExportToDatabase - =
-
= ]
- -]
(5[5
ject! v E

Figura 6. Algoritmo CellProfiler Etapa 3 — ImageMath.
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& ImageMath, image cycle #1 — O X
File Tools Subplots Help

TOOC++ B
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Figura 7A. Inverséo da coloracdo dos nucleos para a cor branca e demais elementos
para o espectro cinza — preto.
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Figura 7B. Nucleos celulares corados na cor preta (imagem magnificada).
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Figura 7C. Nucleos celulares corados na cor branca com a coloracdo dos demais
elementos invertida para o espectro cinza - preto (imagem magnificada).

3.6.4 - Etapa 4 — ApplyThreshold.
Nesta etapa foram estabelecidos os limites dos nucleos celulares
removendo o0s tecidos circunjacentes, tornando 0s nucleos mais evidentes e

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

& cCeliprofiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) = [m] X
File Edit JTest Window Datatools Help
Module notes
CellProfiler ‘
cell image analysis software
Select the input image 3
Module e
- Name output image 4
Elv Loadimages ] E
B/ ColorToGray Selact the output image type Binary (black and white)
Elv ImageMath Select the thresholding method 110G Adaptive ~
= | ¥4 ApplyThreshold - =
@/ IdentifyPrimaryObjects e s o g E
&/ MeasureObjectSizeSh... Threshold correction factor| 1 | =
= 3
&l FilterObjects ¢ (:]” -n
&/ MeasureObjectSizeSh...
Bl ExportToDatabase
Adjust modules:  + - ~
2 WWWI C:\Users\celio V] o =B}
> | Defauk Output Folders| C+\Users\celio\Desktop\Pauic's Project\7147 M=
2 |Ouitput Feenamat| DfoutOUT.mat | Alow overwrte? Anaiyze images
[Welcome to CaliProfier

Figura 8. Algoritmo CellProfiler Etapa 4 — ApplyThreshold.
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& ApplyThreshold, image cycle #1 = O X
File Tools Subplots Help

Value

Figura 9. Definigéo dos limites dos nucleos celulares.

3.6.5 - Etapa5 - IdentifyPrimaryObjects.

Os nucleos celulares uma vez evidenciados pela coloragdo branca, com
seus limites bem estabelecidos e sem a interferéncia visual dos tecidos circunvizinhos
podem ser definidos nessa etapa como os Objetos Primarios do estudo (Figura 10 e
Figura 11A e 11B).
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& CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) — m] X

File Edit Jest Window Datatools Help
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[Welcome to CellProfier

Figura 10. Algoritmo CellProfiler Etapa 5 — IdentifyPrimaryObjects.
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Figura 11 A. Identificacdo dos nucleos como Objetos Primarios do estudo.
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Figura 11B. Identificacdo dos nucleos como Objetos Primérios do estudo (imagem
magnificada).

3.6.6 - Etapa 6 — MeasureObjectSizeShape.
Uma vez identificados os nudcleos celulares como o objeto priméario de
estudo pelo software CellProfiler € possivel realizar diversas mensuracdes e
tomadas de medidas com a definicdo de parametros que permitam identificar e
classificar os objetos priméarios obtendo-se pela média dessas mensuracdes 47
parametros (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.
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Figura 13. Relacdo das mensuracdes dos parametros identificados para cada
objeto primario de estudo.
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3.6.7 - Etapa 7 - FilterObjects

Com o objetivo de suprimir artefatos n&o celulares que possam interferir na
andlise e tomada das mensurac¢des do objeto primario, procedeu-se nesta etapa do
algoritmo CellProfiler a aplicacdo de filtro de imagem eliminando os artefatos e

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

& CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) - ) X
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Figura 14. Algoritmo CellProfiler Etapa 7 - FilterObjects.
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Figura 15A. Aplicacdo de filtro de imagem para eliminagdo de artefatos nédo
celulares.
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Figura 15B. Nucleos celulares, objetos de estudo, definidos apos a aplicacédo de
filtro de imagem para eliminac&o de artefatos nédo celulares (imagem magnificada).

3.6.8 - Etapa 8 — MeasureObjectSizeShape.

Apos a aplicacdo do filtro de imagens com eliminacdo dos artefatos nédo
celulares, foi realizada nova mensuracdo dos parametros dos nucleos celulares
(objetos primarios) no sentido da confirmacédo de suas medidas e parametros sem

interferéncias dos artefatos (Figuras 16 e 17).
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Figura 16. Algoritmo CellProfiler Etapa 8 — MeasureObjectSizeShape
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File Tools Subplots Help

0O+« @

Orientation -1.73
Tompactness ]é“
Area 2.57
Center X 2350.00 |
Center Y 1759.37
Extent 049
Perimeter 197.26
Solidity 0.69
FormFactor 0.26
EulerNumber 0.99
Zernike 0 0 043
Zernike_1 T 0.05
Zermnike 2 0 012
Zernike 2 2 0.06
Zemnike 3 1 0.03
Zemike 3 3 0.02
Zernike 4 0 0.02
Zernike 4 7 0.03
Zermnike 4 4 0.02
Zernike 5 1 0.02
Zemike 5 3 0.02
Zermike 5 5 001
Zernike 6 0 0.01
Zernike_6_2 0.01
Zermnike 6 4 001
Zernike 6 6 0.01
Zernike 7 1 0.01
Zermnike 7 3 001
Zernike 7 5 0.01
Zermnike_7_7 0.01
Zermike 8 0 001
Zernike 8 2 001
Zermike B 4 001
Zermnike 8 b 001
Zernike 8 8 0.01
Zernike 9 1 001

x=0.395161 y=0.997396

Figura 17. Relagdo das mensuragbes dos atributos identificados nos nucleos
celulares.
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3.6.9 - Etapa 9 - ExportToDatabase.

Concluidas as etapas do algoritmo CellProfiler, foram identificados 47
parametros quantitativos (atributos) para cada objeto primario estudado, obtidos
a partir de dados qualitativos das 1.937 imagens digitalizadas de céancer de
mama em mulheres, e que foram definidos como os parametros que permitem
identificar e analisar de forma individualizada cada um dos objetos primarios
(Figuras 18).

A Base de Dados construida pelo software CellProfiler foi composta de
1.937 imagens e de 47 parametros 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 parametro, sendo que os valores obtidos
para cada parametro representam a média das mensura¢des de todos o0s
nucleos celulares contidos na imagem (Figura 19).

Essa Base de Dados foi transferida para o software de andlise de dados e
classificacdo de imagens celulares, o software Tanagra, responsavel pela
realizacéo da segunda etapa do estudo que foi a classificagdo automatizada das
imagens celulares para os scores tubular, nuclear, indice mitético e o grau

histologico de malignidade.

. CellProfiler (r11710): PP.cp (C:\Users\celio\Desktop\Paulo's Project) — ) X
File Edit Test Window Datatools Help

i

El;
g
&

L[] HEEEl
RORRDEEE

Module

V Loadlmages

V ColorToGray

V ImageMath

Bl ApplyThreshold
V IdentifyPrimaryObjects
V MeasureObjectSizeSh...
@/ FilterObjects

Bv MeasureObjectSizeSh...

Ev T

-I-1-1-]

?

i
i
F

> 00 &

Figura 18. Algoritmo CellProfiler Etapa 9 — ExportToDatabase.
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£ Pesquisar

Arquivo  Pégina Inicial Inseric  Layout da Pégina  Férmulas Dados Revisio  Exibir  Suplementos  Ajuda Compartihar & Comentirios
“ W AutoSoma
&; caiir AR 4 Qe Texto Automaticamerte. | [Nomero D E R B ERE |y O
- reencher v
Colar e B et G o s | Formatagio Formatar como Estilosde | Inserir Excluir Formatar Classificar Localizare
- 4 N TsviE 5 Mescar ¢ Conmalizr ®- % ® | Condicional v Tabelav  Célula~ - - QUmpar~ ¢ Firar v Selecionar ~
Area de Transferéncia 5 fonte & ento & Nimero 5 Estos Células edicho
G2 S | 7481992
A B C D E F G H ! p) K L M N o P Q R s T u v w
o homa |29 [rucisar [

7 N hateiogeo ubuior Kcea o |Mean_NucMean_NuclkMean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean_Nuc Mean,
2 46 2) 4] 3] 2) 1]7.481.992[2055.002 "1627.373 "1.6400939 0.7753838 0.9902344 0.4936868 02832074 46.202198 26.210161 0.6221365 196.03305 0.7097046 0.4247353 00502453 01294023 0.059:
3 46 2) ¢ 3 2) 1[7200122 "2215.672 "1433.894 "1.6048133 0.7882495 0.9877800 0.4990199 0.2976315 45.401596 25.368277 0.5987541'185.52567 0.7182702 0.4247724 00532020 0.1297078 0.060¢
4 46 2) 4 3 2) 1[737.10986 19.839.7351571.8296'1.614263 0.7719976 0.9886364 0.4995327 0.2813829 45.668877 26.192661 2.6359959 196.05801 0,7070021 0.4292709 0.0532256 0.1275066 0.058¢
s 46 2) 4 3 2) 1[727.8002 2031.6205 "1598.5569'1.6188813 0.7620762 0.9942196 0.4923899 0.2795578 45.238216 26.336695 2.8155851 195.98212 0.7044799 0.4305555 0.0491079 0.1202783 0.057
6 46 2) ¢ 3] 2| 1[734.6860 "2070.3562 "1481.1837'1.6391894 0.7824085 0.9920128 0.4896120 0.2850445 46,1208 25.798557'2.1638439'194.27106 0.7076329 0.4261944 0.0500435 0.1287664 0.060:
7 46 2) ¢ 3] 2) 1[717.538761923.8257 1631.2306'1.6039797 0.7784439 0.9911971 0.4951377 0.2880537'45.13214 25.68448 "2.3695087'187.51144 0.7143471 0.4257783 0.0514849 0.1301787 0.059]
8 46| 2| 6 3| 2| 1[708.3752 "2042.3263 "1611.1941'1.6021938 0.7775518 0.9885807 0.5004241 0.3007682 44.831417'25.51689 2.6071014184.50075 0.7190063 0.4281069 0.0526770 0.1303432 0.059;
9 44| 2) 4] 3] 2) 1[717.942 "2070.6362 "1657.6011"1.6113104 0.7871018 0.9789104 0.4979329 0.2993685 45.482094 25.2235184.0088487'187.02448 0.720436 0.4284062 0.0524986 0.1297126 0.0611
10 46 2) ¢ 3] 2) 1[712.6189 2044.9283 "1676.9982"1.6280221 0.7840951 0.9867924 0.4956317 0.2868243 45.231956 25.384272'1.4629381 188.20096 0.7096605 0.4240461 0.0505945 0.1285519 0.060
1 46 2) 6 3] 2) 1[749.2998 20077289 "1739.7163'1.6030642 0.7670494 0.983842 0.4915148 0.2700787'45.7666 26.49845 0.4861875 196.41243 07022198 0.4285212 0.0515559 0.1296870 0.0574
12 46 2) 4] 3 2) 1[723.4323 2032.1927 '1559 5493'1 5056812 0.7684307 09861111 0.5029617 0. 1945943'44 941053'25 909857 -0.217893 'ms 36208 0.7148291 0.4336389 0.0510583 0.1317570 0.058¢
13 46 2) 4 3 2) 1[734.8880 180457 1523 7742 1 5056710 0.7788153 0.9874552 0.5057727 0.3077955, 45 732372 25 908194 1 586332 \90 48567 0.7201609 0.4367378 0.0508347 0.1313206 0.061¢
1 60 2) ¢ 3] 2) 1[731.9033 mzo 8154 1434 3034'1.6018896 0.7605274 0.9912088 0.4997035 0.2855478 45 030436 25 3808172192257 195 12798 0.7054345 0.4411740 0.0535636 0.1273921 0.058!
15 60 2) A 3] 2) 1[750.399541820.4366 1492.5153'1.6422238 0.7756295 0.9934498 0.4868748 0.2621314 46.624073 26.5128332.572892 202.84834 0.6958626 0.4233554 0.0508982 0.1283339 0.0581
16 60 2| 4| 3] 2 1[745.380432041.0592 "1605.1572"1.6050323 0.7728845 0.9908883 0.4906529 0.2747624'45.64785 '26.532507 -2.0566207199.46709 0.7026891 0.4330431 0.0493065 0.1309485 0,059/
17 60) 2) 4 3 2) 1[741.4292 2075.0627 "1465.082 "1.6800073 0.7688570 0.9935205 0.4831221 0.2607510 46.65493 '26.46181 '5.063362 '204.19536 0.6917491 0.4195878 0.0509616 0.1262946 0.0561
18 60| 2) 4] 3 2) 17256751 "1960.8549 1601.0807'1.6702482 0.7827207.0.9815668 0.4815180 0.2595733'46.275505 26103453 -0.879139 20054967 0.6915756 0.4149199 0.0497034 0.1251011 0.0581
19 60) 2) 4| 3 2) 1[716.8862 2072.5623 '1532 105 '1 61145 0.770809 0.98249450.4900144 0.2704728 45 039513726 205315 :0.235310' "198.16367 0.6963936 0.4297920 0.0525652 0.1277088 0.057¢
20 40 5) R 3l 7| 11750.05006 19861003 "1518.6010'1.6414517 0.7736955 0.9830007 0.4879251 0.2629265 46.47753526.79106 2.664228.205.0033 0.6901526 0.4234374 0.0494134 0.1270913 0.058(
19 40) 2] 4 3] 2) 1[716.8862 20725623 1532.105 'L61145 0.770809 0.5824945 0.4900144 0.2704728'45.039513726.205315 -0.235310.196.16367 0.6963936 04297920 0.0525652 0.1277088 0.057
20 40) 2] 4 3] 2 1[750.05096 1986.1093 "1518.6019'1.6414517 0.7736955 0.9830097 0.4879251 0.2629265 26.477535 26.79106 -2.664228.205.0033 0.6901526 0.4234374 0.0494134 0.1270913 0.058
2 0] 2] 4 3 2 1[713.710141902.2537 1569.0701'1.740962 0.7692008 0.9855072 0.4871256 0.2609238'45.75342 '26.074165 0.8274380'197.67989 0.6962151 0.4257688 0.0525420 0.1269771 0.057
2 40) 2] 4 3) 2 1757, 06595'2029 9935 '1417 8\531'1 6308842 0.7672432 0.9870410 0.4890226 0, 2554195'46 345474726, 737423'1 3455051'201 33699 0.6961302 04272098 00496672 0.1298374 0.057.
23 40| 2 &) 3| 2| 1[683.28424 1995 6515 1579 0481 1 6077682 0.7695672 0.9896265 0.4975229 02792459 '53 868362 25 482608"3.177488 ISQ 13196 0.7038977 0.4368238 0.0517265 0.1280277 0.058.
24 40| 2] 4 3 2 1[709.7751 157-1 6637 '1577.75771.6730676 0.7755809 0.9912663 0.4800349 02563787 45 71135 25 939796 -3.172216¢197.92593 0.6883922 0.4173792 0.0507685 0.1244546 0.058.
25 0] 2] 4 3 2 1[723.47217"1879.0784 "1556.0804"1.6883161 0.7759408 0.9814433 D.4858788 0.2602489 4614513 '25.949272 -0.306063¢ 200,49998 06925249 0.4224666 0.0489430 0.1280864 0.058:
% 40} 2) 4 3 2 1]7215 2065551 '1552.0447'1.6240141 0.7780825 0.9808510 0.4937115 0.2735628 45582962 26.068226 1.0904031196.58984 0.6993807 0.4261107 0.0528102 0.1263546 0.059
7 40} 2 4 2 1[720.2035 2177.0347 "1626.5732'1.6413683 0.7764450 0.9776675 0.4817793 0.2522031'45.61561 26425512 2.752846.201.96043 0.6857437 0.4221863 0.0513107 0.1264481 0.058
28 &0} 2 &) 2] 1694 49755’2076—2305 '|537 0655'176348052 0.7782773 0.9926470 0.4947390 0. 273‘3634’44—619136 25,4“873"1 2655%:']93—71595 0.6999983 0.4299701 0.0528288 0.1255513 0.058
29 40) 2 4 2) 1[734.54156 2042.8931 '1508.4584'1.6145036 0.7704596 09304988 0.4864183 0.2617557 45.420948 26.473202 -0.774262(201.12985 0.6951619 0.4252869 00523986 0.1276938 0.057
30 0] 4 2 1[747.9181 "1915.8239 "1520.258 1.6861283 0.7775347 0.9975186 0.4733426 0.2472742 46.96483 26.898384 1.2332675 207.66226 0.6824308 0.4145985 0.0498757 01242012 0.058
3 60) 2] 4 3 2 1[714.6929 21415586 "1495.9098'1. 6127656 0.7695502 0.9942418 0.4011632 0.2658207 45.07363 26.098927 0.3585097 194.41249 0.6984454 0.4272119 0.0503608 0.1287242 0.058:
2 0] 2 4 2 716.8007 "1946.6735 '1631.560 16678838 0.7847264 0.9832080 0.4879570 0.2633955 46.066006 25.824512 -0.533840.107.92061 0.6024616 0.4208167 0.0503121 01241111 0.060
3 91 2 7 7319033 2020.815¢ "1434.39341 6018896 0.7605274 0.9912088 0.4997035 0.2855478 45.030436 26.3808172.192257; 195.12798 0.7054345 0.4411740 0.0535636 01273921 0.058
34 91 2 7] T5D.39§54’1520—4366 '1492‘5153’1—6422233 0.7756295 0.9934498 0.4868748 U‘2621314’%—62‘073'25‘512833' 572892 '201—&33‘ 0.6958626 0.4233554 0.0508982 0.1283335 0.058
35 91 7 745.380432041.0592 16051572 1.6050323 0.7728845 0.9508883 0.4906529 02747624 45.64785 26532507 -2.056620199.46709 0.7026891 0.4330431 0.0493065 0.1309485 0.059
36 91 2] 7 3 3 1[741.4492 "2079.0627 "1465.082 1.6800073 0.7688570 0.9935205 0.4831221 0.2607510'26.65493 '26.46181 '5.063362 '204.19536 0.6917491 0.4195878 0.0509616 01262946 0.056.
7 91 2] 7 3] 3 1[725.6751 "1960.8549 "1601.0807'1.6702482 0.7827207 0.9815668 0.4815180 0.2505733 46275505 26.103453 -0.879130 20054967 0.6915756 0.4149190 0.0497034 0.1251011 0.058
38 91 2] 7 3 3 1[716.8862 2072.5623 1532.105 "1.61145 0.770809 0.8824945 0.4900144 0.270472845.03951326.205315 -0.2353107196.16367 0.6963936 04297920 0.0525652 0.1277088 0.057
39 Ell 2 7] 3 3] 1]750.050961986.1093 "1518.6019'1.6414517 0.7736955 0.9830097 0.4879251 0.2629265 46.477535 26.79106 -2.664228.205.0033  0.6901526 0.4234374 0.0484134 01270913 0.058
40 Ell 2] 7 3 3 1[713.71014"1992.2537 "1569.07011.749962 0.7692008 0.9855072 0.4871256 0.260923845.75342 '26.074165 0.8274389 197.67989 0.6962151 04257688 0.0525420 01269771 0.057
41 91 2) 7 3 3 1[757.06696 2020.9935 "1477.85311.6308842 0.7672432 0.9870410 D.4890226 0. 2654195 46345474 26.737423 2.3455062 202.33699 0,6961302 0.4272098 0.0496872 0.1298374 0.057
a2 El 2 7 (683.284241996.6515 1579.04811.6077682 0.7695672 0.9896265 0.4975229 0.2702459 43 868362 25482608 -3.177488 189.13196 0. 7038077 0.4368238 0.0517265 0.1280277 0.058
a3 91 2 7 7007751 'mn 6637 '1577 7577'1 6730676 0.7755809 0.9912663 0.4800349 0. 1553797’-15 71135 '25 9307963, 172215-'197 92593 0.6883922 0.4173792 0.0507685 0.1244546 0.058
44 Ell 2 7] 723.47217 1579 0784 1556 0804 1 6883161 0.7759408 (.9814433 0.4858788 0.2602489 46 14513 25 949272 -0.306063¢ Zw 49958 0.6925249 0.4224666 0.0483430 0.1280864 0.058
45 @ 7 15 nsssst 1562 64471 6220141 0 7780825 0 9ANR81A 049371150 273567825 58295276 NARI2A'1 NANaN11106 SAIRA N KAIIANT N 4261107 N NSIRINT N 12A3546 0059
1913 7015) 4| 2) 1[744.0612 "2020.3003 J700.22 '1 6571178 0.7883754 0.9818594 04869903 0. 1661212'!6 83466 'zs 9193 '4 758952 '197 33472 0.6950604 0.4197617 0.0517505 0.124673 0.06{
1914 7015] &) 2] 1[724.4044 ]95? 04 1755 1355 'l 5713758 0.7667734 0.9866667 0.4979266 0.2838507 "aa, 604115 25 &52353 7087245 191 5172 0.7092609 0.4385261 0.0525185 0.1304505 0.05{
1157015 3 2 11724.652161956.6561 "1641.56711.5735053 0.7643554 0.9881423.0,4995574 0.2810681 24.912468 26.677372"3.251381 '194.77975 0.7058869 0.4406863 0.0521614 0.1312109 0.054

19167015 3 2 1[751.0862 20264177 '1657.1176'1.6056224.0.7658338 09921571 0.4529240 0.2658045 35, 722575 26.742764 -0.499962/198 59381 0.6985142 0.4327554 0.0508621 0. 1296815 0.05
19177015 2| 6 3 2 1[762.444462113.7088 "1603.07931.5406892 0.7624541 0.9814815 0.5019544 0.2775802 5. 01187 26.8341273.211840 '196,0483  0.7107568 0.4430916 0.0527100 0.1331854 0,05

19187015 7| 6 3 2 1[730.8955 1175 2855 "1460.6617 1 5950048 0.7604067 0.9850746 0.4968331 0.2823751 45 32243 15 6206161, 144047- 194.058 07051577 0.4363644 0.0523003 0.1277142 0.05]
1919 7055 7 2 2[696.2869 1912.2860 "1610.664671.501801 0.7659229 0.9978903 0.4341295 0.2710479'43.97837 25.848505-1.093977187.87364 0.6896988 0.4321741 0.0530750 0.1299477 0.05¢
1920 7055] 7| 2] 2[736.0018 ’]959 2291 ’1625 2571'1 6250408 0.782458 0.9924242 0.4889496 0—7668789'46 03255 ’25 025177 0—5032537']93—35]09 0.6983747 0.4244110 0.0509039 0.1286626 0.06(
1921 7055 7 2 2[738.02313"1962.2327 "1589.8251"1.6331492 0.7727672 0.980198 0.4892361 0.2624953'25.077623 26.260586 0.9819258 199.30534 06956741 0.4264774 0.0509260 0.1268071 0.05
1922 7055 7 2 2[749.7215 "1986.0803 1538.293571.6189252 07785244 0.988785 0.4913068 0.2648211'36.26717 26400976 0.8955016 199.93677 0.6969369 0.4259812 0.0517720 0.1286885 0.05{
1923 7055 9| 7 3 2 2[709.8242 2013.7637 "1593.04491.6105152 0.7771728 0.9941406 0.4880370 0.2664080 44,881123 25.690853-1.030221¢193.6334 0.6975277 0.4271007 0.0512685 0.1278444 0.05¢
19247055 7| 7 3 2 2[717.1914 1953.127 "1541.130971.6161009 0.776962 0.9824219 0.4904477 0.2662364 45.215183 25.900087 -1.635220{196.7609 0.6076655 0.4208255 0.0501893 0.1283316 0.05¢
1925 7055 2] 7 3 2 2[710.6034 '1921 2318 '1571 1295’1 5989031 0.7760309 0.9817518 0.4885433 0. 27‘11523'« azaxsa'zs 768188 2.004448 '191 43605 0.697927 0.4300560 0.0507743 0.1303569 0.05¢
1926 7055 2| 7| 3] 2) 2[716.0311 ]996 8033 1555 9719 1 6215172 0.7692706 0.9868914 0.4879124 0. 75600]545 20716 26 135439 -3.8616937 195 92645 0.697485 0.4270405 0.0522871 0.1269764 0.05{
1927 7055] 2| 7| 3] 2 2[739.6539 IDSF 825 1609 }MZ 6509124 0.7826958 0.9846154 0.4861172 0.2569478 4(7 23895 Ib 2946171014377 ZD] 7428 0.694841 0.4216603 0.0505642 0.1260553 0.05¢

1928 7055 Fl 7 3 2 2[705.4267 20293542 "1535.009571.6150473 07697438 0.9733333 0.4899235 0.2665768 34.595478 2598315 -0.890756(192.4542 06964865 04269573 0.0527667 01269573 0.05|
1929 7147] 3| El 3 3 2[649.4101 "1564.9832 "1720.16861.5480574 0.7572878 0.994382 0.5080531 0.2874482 4164734 24634668 -1.321802¢175.03291 0.7146678 0.4526202 0.0519360 0.1311099 0,06
1930 7147 3] 3| E] 3 2[725.1549 "1336.0564 1754.0 1587833 0.773450 0.0859155 0.4981562 0.276916644.058885 2568753 '0.351167 '189.86542 0.7107289 0.4335932 0.0514054 0.1205756 0.05¢
931 7147 3| 3| 3 3 2[s65.6076 'nzs 3925 ’-uam sdu'-l 588785 07667145 0.9936709 0.4950107 0. Jauzsa'«u 02261 'zs 14259779.263567 'mn 56573 0.707631 0.4383366 0.0558790 0.1253881 0.051
1932 7147 3 8 3 3] 2[657.80646 99[ 81934 1773 9935 l 6017702 0.7735330 0.9870968 0.4956333 0.2792762 42 81117 14 729958 3 220234 181 12558 0.705514 04339955 0.0483383 0.1288811 0.05¢

1933 7147] 3| 4 3] 3 2[712.9212 EE-E 9818 1403.78191.6528682 0.7749758 0.9878788 0.4962631 02761039 45 59773 15 308557 2.170482 wu 17126 0.7034208 0.4336537 0.0496317 0.1254286 006
1934 7147] 3 8| 3 3 2[680.8905 753.29926 "1433.3577'1.5117924 07563475 0.9781022 05142387 0.291994352.175545 25.490553 -3,870149¢ 180,93083 0.7206449 0.4547999 0.0517696 0,1341394 0,054
1935 7147] 3| 8l 3 3 2f6s0.7267 768,236 "1781.142871.5748259 0.7788061 0.9813664 0.4969136 0.2827357 4319609 '25.077564-1.138258(181.80171 0.7150066 0.4422743 0.0541424 0.1278570 0.061
193 7147 3| 3| E] 3 2[707.52795'920.04346 "1643.97511.5489594 0.7516414 0.0937888 0.5070843 0.2886302 43.268463 25.915148 -0.983373(182.41632 0.7152200 0.4450982 0.0523506 0.1322954 0.05¢
1937 __ 7147 3 E 3 3 2[708.50564"1150.6217 "1760.23051.6303118 0.8000489 0.9652174 0.4882780 0.2680851 45, 764076 25.164364 "4, 300293 188.12538 07025298 0.4173211 00505900 0.1261455 0,05,
1938 7147 3| 8 3 3 27366458 "1047.7012 "1798.062571.5442497 0.7569994 0.9722222 0.5019231 0.2771754'44,17905826,648306 -0.570650¢190.84273 0. 7083638 0.445299  0.0524415 0.1331013 0,05

Figura 19.

Base de Dados do software CellProfiler com 1937 imagens e 47

parametros.

==) seta verde indica que cada linha corresponde a 1 imagem.

mm) seta vermelha indica que cada coluna corresponde a 1 parametro.

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 concepcdo do
principio de "machine learning” com capacidade para realizar andlise de imagens
celulares a partir de Base de Dados, proceder classificacées automatizadas de
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imagens celulares e realizar simultaneamente analises estatisticas
(RAKOTOMALALA, 2005)

No presente estudo, o software Tanagra foi utilizado para realizar a
classificacdo automatizada do grau de malignidade dos canceres de mama para
0s scores tubular, nuclear e indice mitotico, bem como para o grau histologico
analisando os 3 (trés) parametros utilizados na definicdo do grau histoldgico em
canceres de mama que sdo o aspecto tubular, a morfologia nuclear e a contagem
de células em mitose, a partir da analise da base de dados contendo 47
parametros quantitativos das 1.937 imagens digitalizadas de cancer de mama

em mulheres no aumento de 40 vezes.
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ANALISE ESTATISTICA

A andlise dos dados epidemioldgicos deu-se por andlise descritiva, sendo
as variaveis categoricas expressas pelas frequéncias absolutas e relativas e a
distribuicAo das variaveis quantitativas continuas foi avaliada mediante a
determinacao de suas medidas de posicdo central e variabilidade (mediana, média e
desvio padréo).

Foram determinadas para os scores tubular, nuclear e indice mitotico que
em conjunto definem o grau histolégico de malignidade do cancer de mama, 0s
parametros estatisticos dos Valores Preditivos Positivos, Acuracia, Erro (classificacado
incorreta) e o indice Kappa de concordancia entre os analisadores médico patologista
e 0 programa de analise automatica de imagens celulares Tanagra, utilizando as
analises estatisticas realizadas pelo software Tanagra e o software estatistico
MedCalc.

Esses mesmos tratamentos estatisticos foram aplicados para os resultados
obtidos para a classificacdo automatizada do grau histolégico de malignidade
realizada pelo software Tanagra.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

5 — Dados epidemiolégicos da amostra.
A faixa etaria mais afetada pelo cancer de mama na amostra estudada
correspondeu a esperada para a doenca que aumenta a sua incidéncia com aumento

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

Tabela 1. Estatisticas descritivas quanto a idade das pacientes.

Variaveis Menor Maior Mediana  Média DeSV'NO_
Valor Valor padréo
Idade (em anos) 28 102 55,00 56,06 13,96

As 224 mulheres participantes do estudo apresentavam classificacdo do grau
histolégico de seus canceres de mama distribuidos nos 3 graus conforme disposto na
Tabela 2.

Tabela 2. Caracterizacdo da amostra quanto ao Grau Histologico.

Grau Histoldgico 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 diagnéstico e o inicio do
tratamento foram em sua mediana inferiores a 60 dias, atendendo o que preconiza a
legislacado brasileira (Tabela 3) (BRASIL L.F. N° 12.732 /2012).

Tabela 3. Caracterizacdo da amostra quanto tempo entre diagnéstico e tratamento.

Variaveis Menor Maior \\ jiana Média °2SSVIO-
Valor  Valor padréo
Idade (em anos) 28 102 55,00 56,06 13,96

Tempo entre diagnostico e inicio do
tratamento (em dias)

Tempo entre tratamento e primeira
consulta (em dias)

0 598,00 38,00 46,06 54,01

0 388,00 42,00 50,14 44,16
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O Estado do Espirito Santo possui 4.018.650 habitantes com leve
preponderancia da populagdo feminina com 50,75% de mulheres e 49,25% de
homens, predominando na populag&o 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 historico de etilismo ou
tabagismo (Tabela 4).

O histérico familiar de cancer, considerado importante fator de risco quando
ha relato de ocorréncias em parentes consanguineos ascendentes ou colaterais até a
segunda geracao (pais, avos, tios e irmaos), ndo predominou de forma destacada
embora se deva ressaltar o alto numero do registro “sem informacdo” que
correspondeu a 35% dos dados relatados. (Tabela 4).

As principais ocupacdes profissionais das mulheres participantes do estudo
encontram-se descritas na Tabela 5 seguindo a Classificacédo Brasileira de Ocupacdes
(CBO); destacando-se que a procedéncia dessas pacientes foram dos diversos
municipios do estado do Espirito Santo e até de estados vizinhos, embora com
predominancia dos municipios que comp&em a chamada Grande Vitoria (Vitéria, Vila
Velha, Serra, Cariacica, Viana, Guarapari), reafirmando o caracter de referéncia

hospitalar em oncologia do Hospital Santa Rita de Cassia. (Tabela 6)
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Tabela 4. Caracterizacado da amostra: Dados epidemioldgicos.

Variaveis n %
Raca / Cor

Branca 43 19,1
Preta 4 1,8
Amarela 2 0,9
Parda 171 76,3
Sem informagéo 4 1,8
Escolaridade

Nenhuma 17 7,6
Fundamental incompleto 112 50,0
Fundamental completo 16 7,1
Nivel médio 49 21,9
Superior incompleto 3 13
Superior completo 23 10,2
Sem informagéo 4 1,8
Estado conjugal atual

Solteira 61 27,2
Casada 103 46,0
Vilva 38 17,0
Separada judicialmente 18 8,0
Unido consensual 3 1,3
Sem informacéo 1 0,4
Histérico familiar de cancer

Sim 74 33,0
N&o 72 32,0
Sem informagao 78 35,0
Historico de consumo de bebida alcodlica

Nunca 143 63,8
Ex - consumidor 13 5,8
Sim 13 5,8
Sem informagéo 55 24,5
Histérico de consumo de tabaco

Nunca 133 59,3
Ex - consumidor 22 9,9
Sim 18 8,0
Sem informacao 51 22,7
Total 224 100,0
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Tabela 5. Caracterizacdo da amostra quanto a ocupacao profissional.

Ocupacao n %
Trabalhadores de serventia (domicilios e hotéis) e
trabalhadores assemelhados (doméstica, copeiro, baba, 28 12,5
caseiro)
Trabalhadores agropecuarios polivalentes e trabalhadores
21 9,4
assemelhados (lavrador)
Cozinheiros e trabalhadores assemelhados 15 6,7
Professores néo classificados sob outras epigrafes 10 4,5
Técnicos de enfermagem e trabalhadores assemelhados 9 40
(exceto enfermeiros) '
Trabalhadores de servi¢os de conservacéo, manutencgao, 9 40
limpeza de edificios, empresas comerciais, etc. '
Agentes administrativos, assistentes administrativos e
) 6 2,7
trabalhadores assemelhados (secretaria)
Cabeleireiros, especialistas em tratamentos de beleza e
. 5 2,2
trabalhadores assemelhados (manicure)
Comerciantes (comercio atacadista e varejista) 3 1.4
Trabalhadores agricolas especializados ndo classificados 3 14
sob outras epigrafes (agricultor) '
Costureiros (confecgao em série) 3 1.4
Assistentes sociais 2 0,9
Contadores 2 0,9
Funcionarios publicos superiores 2 0,9
Vendedores de comercio atacadista, varejista e
1 0,4
trabalhadores assemelhados
Nutricionistas e trabalhadores assemelhados 1 0,4
Advogados 1 0,4
Bibliotecérios, arquivologistas e museologos 1 0,4
Analistas de ocupacdes e trabalhadores assemelhados 1 0,4
Gerentes financeiros, comerciais, de marketing e de
- 1 0,4
publicidade
Agentes de administracdo de empresas publicas e privadas 1 04
nao classificados sob outras epigrafes '
Auxiliares de escritorio e trabalhadores assemelhados 1 04
(secretaria) '
Recepcionistas 1 0,4
Vendedores pracistas, representantes comerciais e
LT 1 0,4
trabalhadores assemelhados (caixeiro viajante)
Mordomos, governantas e trabalhadores assemelhados 1 0,4
Policiais e trabalhadores assemelhados 1 0,4
Trabalhadores de preparagéo de alimentos e bebidas ndo 1 04
classificados sob outras epigrafes (merendeira) '
N&o se aplica 73 32,6
Sem informagéao 20 8,9
Total 224 100,0
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Tabela 6. Caracterizacdo da amostra quanto ao Municipio de procedéncia.

Procedéncia n %
Vitoria 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 Claudio 6 2,7
Linhares 6 2,7
Sao 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 Canario 3 1,3
Santa Teresa 3 1,3
Sé&o Domingos do Norte 3 1,3
Vila Pavao 3 1,3
Agua Doce do Norte 2 0,9
Baixo Guandu 2 0,9
Barra de S&o Francisco 2 0,9
Colatina 2 0,9
Conceicado da Barra 2 0,9
Domingos Martins 2 0,9
Joao Neiva 2 0,9
Montanha 2 0,9
Sao Gabriel da Palha 2 0,9
Sooretama 2 0,9
Teixeira de Freitas-BA 1 0,4
Aguia Branca 1 0,4
Alegue 1 0,4
Brejetuba 1 0,4
Cachoeiro de Itapemirim 1 0,4
Fundao 1 0,4
Governador Lindenberg 1 0,4
Ibitirama 1 0,4
ltna 1 0,4
Jaguaré 1 0,4
Laranja da Terra 1 0,4
Mantendpolis 1 0,4
Marechal Floriano 1 0,4
Pancas 1 0,4
Pinheiros 1 0,4
Piima 1 0,4
Santa Maria de Jetiba 1 0,4
S&o Roque do Canaa 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 Cassia em Vitoria, Espirito Santo sem diagnostico firmado ou qualquer tipo de
tratamento iniciado, demonstrando que a Rede Basica de Atendimento Publico precisa
ainda ser melhor estruturada e as a¢des que visem o diagndéstico precoce da doenca
necessitam ser mais efetivas, uma vez que algumas dessas mulheres foram
diagnosticadas com cancer de mama em seu tipo mais comum (adenocarcinoma
ductal infiltrante) em estagios mais avancados, j& com comprometimento linfonodal
axilar ou mesmo metéastases a distancia para figado, ossos, pulmédo ou mediastino
(Tabelas 7 e 8).

Apesar disso, quando tiveram a oportunidade de serem atendidas em uma
estrutura hospitalar adequada para o tratamento oncoldgico, o diagndstico e o inicio
do tratamento ocorreram de forma geral em tempo ainda suficiente para se obter o
controle inicial da doenca na maioria das pacientes conforme Tabela 9, destacando-
se que a base mais importante para o diagnostico e para o tratamento foi a
determinacao do tipo histologico do tumor (Tabela 7).

Desafortunadamente, a despeito do tratamento instituido, houve
progressao da doenca em 3 pacientes (1,4%) e 4 pacientes (1,8%) evoluiram para

Obito no periodo do estudo (Tabelas 9 e 10).
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Tabela 7. Dados epidemiolégicos do Tumor.

Variaveis n

%

Diagnéstico e tratamento anteriores

Sem diagndstico / Sem tratamento 162 72,3
Com diagndstico / Sem tratamento 60 26,8
Com diagndstico / Com tratamento 2 0,9
Base mais importante para o diagnostico do tumor

Histologia do tumor primario 223 99,6
Sem informacéao 1 0,4
Localizac&o do tumor primario

C50.9 183 81,7
C50.4 34 15,2
C50.8 3 14
C50.0 2 0,9
C50.3 1 0,4
C50.5 1 0,4
Tipo histolégico do tumor primério

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 Clinico do tumor (TNM).

Variaveis n %

Estadiamento clinico 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
Localizac&o de metastase a distancia

C22 1 0,4
C22 C41 1 0,4
C41 6 2,7
C41C34 2 0,9
Sem informacao 213 95,1
Total 224 100,0
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Tabela 9. Estado da doenca ao final do 1° tratamento.

Variaveis n %
Estado da doenga ao final do primeiro tratamento no

hospital

Sem evidéncia da doenca (remissao completa) 28 12,5
Remisséo parcial 2 0,9
Doenca estavel 142 63,4
Doenga em progressao 3 14
Obito 4 1,8
N&ao se aplica 1 0,4
Sem informacéo 44 19,7
Obito por cancer

Sim 4 1,8
Nao 220 98,2
Exames relevantes

Exame clinico e patologia clinica 224 100,0
Exames por imagem 224 100,0
Endoscopia e cirurgia exploradora 223 99,6
Anatomia patolégica 224 100,0
Marcadores tumorais 208 92,9
Lateralidade do tumor

Direita 101 45,1
Esquerda 120 53,6
Bilateral 1 0,4
N&o se aplica 2 0,9
Ocorréncia de mais de um tumor primario

Sim - -
Nao 224 100,0
Total 224 100,0

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

Variaveis n %
Custeio do diagnéstico do tumor no Hospital

Publico (SUS) 155 69,2
Plano de saude 2 0,9
Particular 1 0,4
Nao se aplica 66 29,5
Custeio do tratamento do tumor no Hospital

Publico (SUS) 220 98,2
Plano de saude 2 0,9
Causa basica da morte do paciente

C50.X 4 1,8
Sem 6bito 220 98,2
Total 224 100,0
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5.1 - Artefatos em Histologia.

A revisdo das laminas histolégicas dos casos selecionados para o estudo
realizada por médico patologista teve dentre os objetivos, identificar as de melhor
aspecto quanto a preservacao da coloracdo e eliminar as que apresentavam artefatos
histoldgicos, fatores que poderiam interferir no processo de aprendizado de maquina
e por consequéncia na analise automatizada realizada pelo softwares CellProfiler e
Tanagra.

Artefatos em Histologia sdo causas de dificuldades para interpretacédo de
imagens e podem resultar em erros diagnosticos, tendo como causas mais frequentes
problemas no processamento do tecido histologico gerando cortes histologicos de
espessura inadequada (muito fina ou muito grossa), dobras, queima ou
destacamentos de parte dos cortes histologicos, alteracdes na coloracdo do tecido
pelo uso de corantes com preparo inadequado com intensidade fraca ou forte
interferindo no aspecto de sua coloracdo (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 parametros quantitativos,
identificou inconsisténcias e perdas de dados em 438 imagens que foram excluidas
pelo software Tanagra de sua Base de Dados sendo confirmados os 47 parametros
quantitativos (atributos), consistindo a Base de Dados analisada pelo software
Tanagra de 1499 imagens e 47 parametros (Figura 20).

As 438 imagens excluidas pelo software Tanagra representaram uma
perda de 24 casos dos 224 casos da amostra inicial; entretanto ndo houve alteracéo
significativa em relacéo a frequéncia da distribuicdo dos casos quanto a classificacédo
do grau histolégico de malignidade mantendo-se a distribuicdo percentual semelhante

a amostra original (Quadro 6).
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Download information

Datasource processing
Computation time 15ms
Allocated memory 367 KB

Missing or inconsistent values
#excluded rows 438

Dataset description

1499 example(s)

Figura 20. Exclusao de 438 imagens (linhas) realizada pelo software Tanagra na Base
de Dados transferidas do software Cellprofiler.

Grau Histoldgico n %
1 6 3

2 124 62
3 70 35
Total 200 100

Quadro 6. Distribuicdo dos casos de cancer de mama analisados pelo software
Tanagra conforme grau histoldgico.

Assim a Base de Dados final analisada pelo software Tanagra foi composta
de 1499 imagens e 47 atributos correspondendo a 200 casos de cancer de mama
em mulheres com uma média de 7 a 8 imagens para cada caso, distribuidos nos
3 graus histolégicos de malignidade conforme Quadro 6 e Figura 21.
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1476 6844|c i C C [= 0,59 74162 189741 162300 153 0,76 099 0,51 4430 2625 862 18740 0,72 0,45 005
1477 6844|c i c c c 0,59 784,17 154525 147049 157 0,77 099 0,49 4623 27,02 017 197,80 0,71 0,43 005
1478 4844|c i c [ C 0,59 75394 1582,14 1539,00 1,56 0,76 098 0,51 45,32 26,46 259 19258 0,71 0,44 0,05
1479 6844[c i c c c 0,59 73095 181976 155857 156 0,77 098 050 4510 2599 154 18885 071 044 005
1480 4844|C i [+ c C 0,59 731,75 206356 147324 1,57 0,76 099 0,50 44,80 26,27 -1,56 190,67 0,71 0,44 0,05
1481 6940|c i c C [= 0,617 651,75 198426 151023 1,56 0,78 0,99 0,53 4249 2402 091 17155 074 0,46 005
1482 6940|c i c c c 0617 66630 203290 135062 152 0,78 099 0,54 4222 24,15 185 16857 0,75 0,47 005
1483 6740|c i c c C 0,617 630,53 2167,49 153098 1,48 0,77 1,00 0,56 40,78 2335 008 156,67 0,77 0,48 0,05
1484 6940|c i C c [= 0,617 692,38 199265 147578 1,60 0,78 098 0,50 4433 2526 2,76 18383 071 0,43 005
1485 4940[c i c c [ 0,617 702,22 216838 149289 1,58 077 098 0,51 44,30 25,51 519 18505 0,72 0,45 0,05
1486 6940|c i c c c 0617 651,64 173995 167624 152 075 1,00 0,54 4148 24,46 167,55 0,74 0,47 0,05
1487 6940|c i c c c 0617 692,78 205289 145180 155 0,75 097 051 4311 2570 182,35 0,72 045 005
1488 46940|c i c c C 0,617 688,97 189833 154616 1,61 0,78 098 0,50 44,40 25,12 185,24 0,71 0,43 0,05
1489 £940|C i (e [ C 0,617 697,29 170350 149243 1,67 0,79 099 048 45,37 25,64 195,81 0,69 041 0,05
1490 6940|c i c c c 0617 66944 185044 161 0,78 099 0,49 4332 2516 187,42 0,70 0,43 0,05
1491 6743|c i c c C 0,566 72876 203216 159222 1,56 0,77 0,99 0,50 44,72 26,11 185,29 0,71 0,44 0,05
1492 6943[c i c c c 0,566 767,29 194687 150339 157 0,76 0,99 050 4595 26,80 129 19557 0,71 044 005
1433 4943|c i c [+ [+ 0,566 778,38 179660 147878 1,55 0,77 097 0,51 46,07 26,73 -143 19246 0,72 0,45 0,05
1494 4943|c i c [ C 0,566 76853 203672 151375 1,53 0,76 098 0,51 45,45 26,64 -1,20 192,26 0,72 0,45 0,05
1495 6943|c i c c c 0,566 73490 196528 155750 154 0,77 099 051 4465 2613 211 18628 0,72 045 005
1496 6943|c i c c c 0,566 739,67 233374 1566,63 1,55 0,78 0,99 0,51 4483 26,03 0,24 18498 0,72 0,44 0,05
1497 6943|c i c [+ [= 0,566 74498 200734 134850 1,56 0,77 0,98 0,50 4513 2608 419 18594 071 0,34 0,05
1498 6943|c i c c c 0,566 747,23 196417 160831 151 0,76 099 052 4418 2611 617 182,94 0,73 0,46 005
1499 6943|C i c c C 0,566 73146 199061 160025 1,57 0,77 0,99 0,51 44,83 25,86 -1,16 184,42 0,72 0,44 0,05
1500 6943[c i c c c 0,566 79598 185786 153813 154 0,76 097 051 2620 2684 100 19336 0,72 045 005

Figura 21. Planilha da base de dados do software Tanagra.

==) seta verde indica que cada linha corresponde a 1 imagem.
mm) seta vermelha indica que cada coluna corresponde a 1 parametro.
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5.3 — Parametros quantitativos (atributos) dos nucleos celulares.

O software CellProfiler produziu a Base de Dados com 47 parametros
guantitativos denominados de atributos, que sdo mensuragdes e aspectos que
caracterizam e definem os objetos primarios de estudo, os ndcleos celulares, e
gue permitem a partir deles a identificacéo e classificacdo das imagens celulares.

Esses atributos foram confirmados pela anélise do software Tanagra que
reconheceu os 47 parametros de identificacdo das imagens para realizar a partir

deles a classificacdo automatizada das imagens de cancer de mama (Figura 22).

Download information

Dat. Ce proc L]
Computation time 16 ms
Aocated memory 339 KB

Dataset description

47 attribute(s)
1499 example(s)
Attribute Category Informations
ntensity Continue
Mean _Nuciet_ArcaShape Area Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Center_X Continue
Mean_Nuciet_ArcaShape_Center Y Continue

Mean_Nuclel_AreaShape_Compactness Continue
Mean_Nucled_AreaShape_Eccentricity Continue

Mean_Nucied_AreaShape _EuerNumber Continue
Mean Nucled_ArcaShape Extent Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_FormFactor Continue

Mean_Nuciei_AreaShape_ZTerntke _5_3 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike_5_5 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike _6_0 Continue
Mean_Nuciel_AreaShape _Ternike 6_2 Continue
Mean_Nucle!_AreaShape_Zernike_6_4 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike _6_6 Continue
Mean_Nuclel _AreaShape_Zernike_7_1 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike_7_3 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_lernike_7_5 Continue
Mean_Nuciel_AreaShape_Zernike_7_7 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Ternike_8_0 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike_8_2 Continue
Mean_Nucle!_AreaShape_Zernike_8_4 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Ternitke_8_6 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_Zernike 8 _8 Continue
Mean_Nuclel _AreaShape_Ternike_9_1 Continue
Mean_Nuclei_AreaShape _Zernike 9_3 Continue
Mean_Nuclet_AreaShape_Zernike 9 5 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape_lerntke _9_7 Continue
Mean_Nuclel_AreaShape Zernike 9 9 Continue
Mean_Nuclel_Children_Nucied_2_Count Continue
Mean_Nuclel_Location_Center_X Continue
Mean_Nuclei_Location_Center_Y Continue

Figura 22. Atributos dos nucleos celulares (objetos primarios).
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Desses 47 parametros quantitativos, o software Tanagra definiu os
atributos de maior expressao estatistica para a analise dos scores tubular, nuclear,
indice mitético e para o grau histologico de malignidade.

5.3.1 — Principais atributos para classificacdo automatizada do score tubular.
Dos 47 parametros quantitativos definidos para cada objeto priméario do
estudo, foram identificados pelo software Tanagra 8 (oito) atributos com maior
expressao estatistica (valor p < ou = 0,001) em relagédo ao score tubular e que sao os
de maior importancia na definicdo automatizada do grau histologico de malignidade

do cancer de mama em relagdo ao score tubular (Figuras 23 e 24).

Parameters
Active parameter 0
Parameter Value
p-value thresold 0,001000
best attributes 10

S Resuts
INPUT attribute selection

Before filtering 47
After filtering 8

Keeped into INPUT selection

Attributes
1 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_2_0
2 Mean_Nuclei_AreaShape_Extent
3 Mean_Nuclei_AreaShape_Solidity

4 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_0_0
5 Mean_Nuclei_AreaShape_FormFactor
6  Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter
7 Mean_Nuclei_AreaShape_Compactness

8 intensity

Figura 23. Principais atributos - score tubular.
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Calculations details

N* Attribute F F (max normalized) p-value (1,1497)
1  Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_2_0 33,08 0,000000
2 Mean_Nuclei_AreaShape_Extent 32,55 0,000000
3 Mean_Nuclei_AreaShape_Solidity 32,03 0,000000
4 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike 0_0 31,52 0,000000
5 Mean_Nuclei_AreaShape_FormFactor 30,22 0,000000
6 Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter 26,12 0,000000
7 Mean_Nuclei_AreaShape_Compactness 23,04 0,000002
8 intensity 12,41 0,000439
9 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_5_3 9,56 0,002025
10 Mean_Nuclei_AreaShape MajorAxisLength 7,26 0,007138
11 Mean_Nuclei_AreaShape_MinorAxisLength 5,77 0,016433
12 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_4_0 3,26 0,071315
13 Mean_Nuclei_AreaShape Zernike 9 9 2,95 0,085989
14 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_2_2 2,86 0,090850
15 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_3_1 2,69 0,101443
16 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_5_1 2,34 0,126346
17 Mean_Nuclei_AreaShape_Center_X 1,51 0,219210

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

5.3.2 - Principais atributos para classificacdo automatizada do score nuclear.

Em relacdo ao score nuclear, dos 47 atributos quantitativos definidos para
0s objetos primarios do estudo, foram identificados 3 atributos com maior expressao
estatistica (valor p < ou = 0,001) e que sdo os de maior importancia na definicdo
automatizada do grau histolégico de malignidade em relagcdo ao score nuclear
(Figuras 25 e 26).
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Parameters

Active parameter 0
Parameter Value

p-value thresold 0,001000

best attributes 10

INPUT attribute selection

Keeped into INPUT selection

Attributes

1 Mean_MNuclei_AreaShape_Center_Y
2 Mean_Nuclei_Location_Center_Y

3

intensity

Figura 25. Principais atributos - score nuclear.

Keeped into INPUT selection

Attributes

1 Mean_Nuclei_AreaShape_Center_Y

2
3

Mean_Nuclei_Location_Center_Y
intensity

Calculations details

1

2

8

9

Attribute F F (max normalized)
Mean_Nuclei_AreaShape_Center_Y 3 0
Mean_Nuclei_Location_Center_Y 2624 [
intensity 2405 [
Mean_Nuclei_AreaShape_MajorAxisLength 8,88 ||
Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike 5.3 8,05 |
Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_5_1 5,72 [
Mean_Nuclei_AreaShape_EuerNumber 4,65 |
Mean_Nuclei_AreaShape_MinorAxisLength 4,47 |
Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter 434 N

10 Mean_Nuclei_Areashape_Zernike 0 0 3,92 |
11 Mean_Nuclei_Areashape_Zernike 4 0 3,78 |

Figura 26. Principais atributos para o score nuclear quanto ao p valor.
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p-value (1,1497)

0,000000
0,000000
0,000001
0,002922
0,004620
0,016899
0,031270
0,034592
0,037459
0,047981

0,051994



5.3.3 — Principais atributos para classificacdo automatizada do score indice
mitético.

Dos 47 atributos quantitativos definidos para os nucleos celulares (objetos
primarios do estudo), foram identificados 2 atributos com maior expresséao estatistica
em relacdo ao score indice mitético (valor p < ou = 0,001) e que sdo os de maior
importancia na definicdo automatizada do grau histologico de malignidade em relacéo
ao score indice mitdtico (Figuras 27 e 28).

Parameters
Active parameter 0
Parameter Value
p-value thresold 0,001000
best attributes 10

INPUT attribute selection

Before filtering 47
After filtering 2

Keeped into INPUT selection

Attributes
1 intensity

2 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_2_0

Figura 27. Principais atributos — indice mitotico.



Before filtering 47
After filtering 2

Keeped into INPUT selection

Attributes
1 intensity
2 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_2_0

Calculations details

N® Attribute F F (max normalized) p-value (2,1496)
1 intensity 15,51 0,000000
2 Mean_Muclei_AreaShape_Zernike_2 0 9,19 0,000108
3 Mean_Muclei_AreaShape_MajorAxisLength 6,74 0,001218
4 Mean_Muclei_AreaShape Center_Y 5,49 0,004200
5 Mean_Muclei_Location_Center_Y 5,48 0,004256
6 Mean_MNuclei_AreaShape MinorAxisLength 4,54 0,010865
7  Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_4_4 3,59 0,027924
8 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_4_0 3,07 0,046768
9 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_9_9 3,04 0,047907
10 Mean_Nuclei_AreaShape_EulerNumber 3,00 0,050038
11 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_5_3 2,98 0,051077

Figura 28. Principais atributos para o score indice mitético quanto ao p valor.

5.3.4 — Principais atributos para classificacdo automatizada do grau histolégico

de cancer de mama.

Dos 47 atributos quantitativos definidos para os nucleos celulares, foram
identificados 7 (sete) atributos com maior expressao estatistica (valor p < ou = 0,001)
e que sao os de maior importancia para a classificacdo automatizada do grau

histol6gico de malignidade (Figuras 29 e 30).
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INPUT attribute selection
| WTiskecton

Keeped into INPUT selection

Figura 29. Principais atributos — grau histolégico.

Calculations details

N Attribute F F (max normalized) p-value (1,1497)
1 intensity 2 NN 00000
2 Mean_Nuclei_AreaShape_MajorAxisLength 18,34 0,000020
3 Mean_Nuclei_AreaShape_Center_Y 1588 0,000071
4 Mean_Nuclei_Location_Center_Y 158 0,000072
5 Mean_Nuclei_AreaShape_MinorAxisLength 14,71 | 0,000130
6 Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter 119 0,000564
7 Mean_Nuclei_AreaShape_FormFactor 11,81 0,000605
8 Mean_Muclei_AreaShape_Extent 103 0,001295
9 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_5_3 92 0,002356
10 Mean_Nuclei_AreaShape_Zernike_4_0 913 | 0,002556
11 Mean_Muclei_Areashape_Zernike 00 8,45 | 0,003698
12 Mean_Nuclei_AreaShape_Solidity 7,02 0,008134
13 Mean_Muclei_AreaShape_Zernike_5_1 63 [ 0,011767
14 Mean_Muclei_AreaShape_Zernike_6_4 6,08 | 0,013777
15 Mean_Nuclei_Areashape_Zernike_4_2 3,80 | 0,051360
16 Mean_Nuclei_AreaShape_Eccentricity 3,63 ||| 0,057091

|17 Mean MNuclei AreaShape Zemike 2 0 2.04 [ 0.153642

Figura 30. Principais atributos para o grau histolégico quanto ao p valor.
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5.4 — Distribuicdo dos casos de cancer de mama quanto aos scores tubular,
nuclear e indice mitotico da planilha de Base de Dados analisada pelo software
Tanagra.

A analise automatizada dos parametros quantitativos da planilha da Base
de Dados realizada pelo software Tanagra em relacao aos scores tubular, nuclear
e indice mitético e apresentada em graficos de dispersdo, demonstra que o
software Tanagra foi capaz de identificar os 3 (trés) grupos de classificacédo
patologica para os scores tubular, nuclear e indice mitético em relacdo as suas
pontuacgdes (1 ponto = a, 2 pontos = b, 3 pontos = c) de acordo com a frequéncia
dos casos e 0 numero de imagens para cada grupo de pontuagcédo, conforme

evidenciado nas Figuras 31, 32 e 33.

:Mga‘n_Ngciei;_AleaSﬁ v Cluster_KMeans_1 v

(X1) Mean_Nuclei_AreaShape_Center_X vs. (X2) Mean_Nuclei_AreaShape_Compactness by (Y) Cluster_KMeans_1

i i = )
600 800 1.000 1.200 1.400 1.600 1.800 2.000 2.200 2400 2800

[+ c_kmeans_1 4 c_kmeans_2 o c_kmeans_3 |

Mean_Nuclei_AreaSh v

Figura 31. Grafico de Disperséo de analise automatizada para o score tubular.
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_‘Mea}:_’Nuchi_’Alea’S’h‘ s Cluster_KMeans_1 v

(X1) Mean_Nuclel_AreaShape_Center_X vs. (X2) Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter by (Y) Cluster_KMeans_1

€00 800 1.000 1200 1.400 1.600 1.800 2.000 2200 2400 2600

| » c_kmeans_1 a c_kmeans_2 o c_kmeans_3 |

Mean_Nuclei_AreaSh v

Figura 32. Grafico de Disperséo de analise automatizada para o score nuclear.

Mean_Nuclei_AreaSh v Cluster_KMeans_1 v

(X1) Mean_Nuclei_AreaShape_Perimeter vs. (X2) Mean_Nuclei_AreaShape_Center_X by () Cluster_Kieans_1

2600

22004
20001 -+
1.800
1.600 S2C .....A'.. < M
1.400 . . . b

1.200
1.000
800
600

110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220

| * c_kmeans_1 a c_kmeans_2 o c_kmeans_3 |

Mean_Nuclei_AreaSh v

Figura 33. Grafico de Disperséo de analise automatizada para o indice mitético.

5.5 — Classificacdo automatizada do score tubular.
A Base de Dados analisada pelo software Tanagra para o score tubular
quanto distribuicdo dos casos pela frequéncia das pontuacbes encontra-se
relacionada no Quadro 6.
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Pontuacdo Score Tubular Numero de casos %
1(a) 01 0,5
2 (b) 45 22,5
3(c) 154 77,0
Total 200 100

Quadro 7. Distribuicdo dos casos por pontuagcéo no Score Tubular.

O principio de machine learning com aprendizado de maquina
supervisionado baseia-se na assertiva de quanto maior o nimero de informacdes e
dados fornecidos a maquina melhor se torna a sua performance; existindo uma
relacdo diretamente proporcional a quantidade de informacdes fornecidas a maquina
e a sua performance na acéo solicitada, confirmada em nosso estudo na andlise dos
parametros de classificacdo do grau histolégico em cancer de mama (WERNICK et
al., 2010), (MULRANE et al., 2008), (JONES et al., 2009), (MISSELWITZ et al, 2010).

Assim, é possivel entender a raz&o pela qual o software Tanagra em sua
classificagdo automatizada do score tubular ter identificado os casos de pontuagdes
mais frequentes na amostra analisada 3 (c) e 2 (b) com expressivos indicadores de
acertos diagndsticos para esses casos; ndo tendo identificado nenhum caso com
pontuacdo menor 1 (a) pela baixa frequéncia na amostra analisada em relacdo ao

score tubular (Quadro 7 e Figura 34).

S PResuts
Classifier performances

Error rate 0,0280

Values prediction Confusion matrix

c 0,9942 0,0284 1198 7 1205
b 0,8810 0,0263 35 259 294
1233 266 1499

Figura 34. Analise comparativa entre classificacdo dada pelo médico patologista e
classificagdo automatizada do software Tanagra para o score tubular.
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A andlise estatistica dos resultados obtidos pela classificacao
automatizada realizada pelo software Tanagra para o score tubular estd demonstrada
no Quadro 8.

O indice de concordancia Kappa entre os analisadores médico patologista
e software Tanagra em relacdo ao score tubular foi de 0,91 correspondendo a uma
alta concordancia entre os analisadores e considerada “6tima” na tabela de

concordancia do indice Kappa (Quadro 8 e Tabela 11).

Indicadores estatisticos Resultados
Valor Preditivo Positivo ¢ 0,9942
Valor Preditivo Positivo b 0,8810
Acuréacia 0,9720
Classificacéo Incorreta (Erro) 0,0280
indice Kappa de concordancia (K) 0,91

Quadro 8. Estatistica comparativa da classificacdo automatizada do score tubular
dada pelo software Tanagra.

Tabela 11. Escala de concordancia do indice Kappa entre analisadores.

Kappa Concordancia

<0,00 Nenhuma
0,00-0,20 Fraca
0,21-0,40 Sofrivel
0,41-0,60 Regular
0,61-0,80 Boa
0,81-0,99 Otima

1,00 Perfeita

Adaptado de Landis & Koch, Biometrics, 1977

(Fonte: https://posstrictusensu.iptsp.ufg.br)
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5.6 — Classificacdo automatizada do score nuclear.
A Base de Dados analisada pelo software Tanagra em relagdo ao score
nuclear quanto a frequéncia de casos para cada graduacao de pontuacao encontra-

se descrita no Quadro 9.

Pontuacdo Score Nuclear NuUmero de casos %
1 (a) 03 1,5
2 (b) 108 54
3(c) 89 44,5
Total 200 100

Quadro 9. Distribuicdo dos casos por pontuagdo no score nuclear.

A baixa frequéncia de casos de pontuacao 1 (a) justifica a ndo identificacao
de nenhum desses casos pelo software Tanagra em sua classificacdo automatizada
do score nuclear, identificando os casos de pontuacdes mais presentes na amostra
analisada 2 (b) e 3 (c) com expressivo indicador de acerto para os casos de maior
frequéncia 2 (b) e menor acerto em relacdo aos casos 3 (c), refletindo as suas
frequéncias percentuais na amostra analisada (Quadro 9 e Figura 35).

A analise estatistica dos resultados obtidos pela classificacdo automatizada
realizada pelo software Tanagra para o score nuclear encontra-se demonstrada no
Quadro 10.

o Res
Classifier performances

Error rate 0,2188
Values prediction Confusion matrix
Value Recall 1Precision b ¢ Sum
b 09138 02580 |[b 742 70 812
c o645 oM &8 2 @9 6
Sum 1000 9 1499

Figura 35. Analise comparativa entre classificacdo dada pelo médico patologista e
classificagdo automatizada realizada pelo software Tanagra para o score nuclear.
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O indice de concordancia Kappa entre os analisadores médico patologista
e software Tanagra em relacdo ao score nuclear foi de 0,55 expressando uma
concordancia considerada “regular na tabela de concordancia do indice Kappa e
refletindo a variacdo de frequéncias entre os casos de cada pontuacdo na amostra
analisada (Quadro 10 e Tabela 11).

Indicadores estatisticos Resultados
Valor Preditivo Positivo b 0,9138
Valor Preditivo Positivo ¢ 0,6245
Acuréacia 0,7811
Classificacéo Incorreta (Erro) 0,2188
indice Kappa de concordancia (K) 0,55

Quadro 10. Estatistica comparativa da classificacdo do score nuclear dada pelo
software Tanagra com a do médico patologista.

5.7 — Classificagdo automatizada do score indice mitético.

Em relagdo ao score indice mitético a Base de Dados analisada pelo
software Tanagra apresentou uma melhor distribuicdo dos casos entre as pontuacgoées,
0 que permitiu que o software Tanagra em sua classificacdo automatizada do score

indice mitético identificasse os casos das 3 pontuacdes 1(a), 2 (b) e 3 (). (Quadro 11)

Pontuac&o Score indice Mitotico Numero de casos %
1 (a) 71 35,5
2 (b) 101 50,5
3(c) 28 14

Total 200 100

Quadro 11. Distribuicdo dos casos por pontuacao no score indice mitético.

O aprendizado de maquina para a analise 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 (profase, metafase, anafase
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e teléfase) e os nucleos podem se apresentar com diferentes aspectos morfologicos
conforme a fase da mitose em que se encontrava no momento da analise.

Isso representa um fator de maior complexidade para o aprendizado de
maquina, exigindo um maior nimero de casos para a capacitacdo da maquina
refletindo diretamente nos resultados da analise automatizada para o indice mitético
(XU et al., 2016), (ROMO-BUCHELI,2017).

Dessa forma, destaca-se 0 expressivo acerto na classificacao
automatizada pelo software Tanagra em relacdo aos casos de pontuacéao 2 (b); sendo
que o indice de concordancia Kappa entre os analisadores médico patologista e
software Tanagra em relacdo ao score indice mitético foi de 0,49 refletindo uma
concordancia considerada “regular’ na tabela de concordancia do indice Kappa
(Figura 36, Quadro 12 e Tabela 11).

o Resus
Classifier performances

Error rate 0,2782

Values prediction Confusion matrix

‘alue Recall Precision  a b ¢ Sum
a 0575 0,915 || 287 209 1 497
b 09503 03178 | b | 38 745 1 784
c 02294 o035 [l 30 138 50 218
sum 355 1092 52 1499

Figura 36. Classificacdo automatizada do score indice mitético: Analise comparativa
entre analise do médico patologista e do software Tanagra.

A analise estatistica dos resultados obtidos pela classificacdo automatizada
realizada pelo software Tanagra para o indice mitético encontra-se demonstrada no
Quadro 12.
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Indicadores estatisticos Resultados
Valor Preditivo Positivo a 0,5775
Valor Preditivo Positivo b 0,9503
Valor Preditivo Positivo ¢ 0,2294
Acuracia 0,7218
Classificacéo Incorreta (Erro) 0,2782
indice Kappa de concordancia (K) 0,49

Quadro 12. Estatistica comparativa da classificacdo do score indice mitético dada
pelo software Tanagra com a do médico patologista.

5.8 - Classificagdo automatizada do grau histolégico de malignidade.

O grau histologico de malignidade na Base de Dados analisada pelo
software Tanagra apresenta uma distribuicdo de frequéncia dos 200 casos de cancer

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

Grau Histologico n %
1(a) 6 3
2 (b) 124 62
3(c) 70 35
Total 200 100

Quadro 13. Distribuicdo dos casos de cancer de mama analisados pelo software
Tanagra conforme grau histoldgico.

A baixa frequéncia de casos do Grau 1 (a) reflete-se na nao identificacédo
de nenhum desses casos pelo software Tanagra em sua classificacdo automatizada
do grau histolégico de malignidade, identificando os casos de graus 2 (b) e 3 (c) que
foram os de maior frequéncia na amostra analisada com expressivo indicador de
acertos para os casos de maior frequéncia Grau 2 (b) e menor acerto em relacdo aos
casos de Grau 3 (c), refletindo o aprendizado de maquina diretamente proporcional
ao volume de informacdes oferecidas a maquina relacionado as frequéncias em que

0S casos apareceram na amostra analisada (Figura 37 e Quadro 13).
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JE————————————————
Classifier performances

Error rate 0,1921

Values prediction Confusion matrix
b 098 02201 [b 914 30 944
c 0551 007 [ 258 297 555
Sum 172 327 1499

Figura 37. Classificacdo automatizada do grau histologico de malignidade: Analise
comparativa entre analise do médico patologista e do software Tanagra.

A andlise estatistica dos resultados obtidos pela classificacdo automatizada
realizada pelo software Tanagra em relacdo ao grau histologico de malignidade
encontra-se demonstrada no Quadro 14.

O indice de concordancia Kappa entre os analisadores médico patologista
e software Tanagra em relacdo ao grau histolégico de malignidade foi de 0,55
expressando uma concordancia considerada “regular” na tabela de concordancia do
indice Kappa (Quadro 14 e Tabela 11).

Indicadores estatisticos Resultados
Valor Preditivo Positivo b (Grau 2) 0,9682
Valor Preditivo Positivo ¢ (Grau 3) 0,5351
Acuracia = 0,8078 0,8078
Classificagéo Incorreta (Erro) 0,1921
indice Kappa de concordancia (K) 0,55

Quadro 14. Estatistica comparativa da classificacdo do grau histolégico dada pelo
software Tanagra com a do médico patologista.

Da analise dos resultados obtidos na classificacdo automatizada pelo
software Tanagra, percebe-se que os indices de maior acerto e concordancia
ocorreram em relacdo ao score tubular onde os programas de anélise de imagens

CellProfiler e Tanagra identificaram um maior nimero de parametros quantitativos
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(atributos) de expresséao estatistica com quantidade de casos e imagens suficientes
para um aprendizado de maquina adequado.

Da mesma forma, em relagdo aos scores nuclear, score indice mitético e
para o grau histologico de malignidade, quando a frequéncia de casos nos grupos
gerou uma quantidade de dados suficientes para um aprendizado de maquina
adequado, os indices de acertos da classificacdo automatizada para esses grupos

especificos podem ser considerados igualmente expressivos.
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CONCLUSAO

O cancer de mama, uma doenca de grande impacto na vida das mulheres,
ainda € diagnosticado em estagios mais avancados em relacdo ao grau de
malignidade, fato este também observado na analise da amostra desse estudo.

O objetivo dos pesquisadores que decidem trabalhar com programas de
andlise automatizada de imagens celulares deve ser construir bancos de dados com
o maior numero de informacdes relevantes com vistas a capacitar a maquina para
realizar tarefas com seguranca, oferecendo importante ferramenta de auxilio no
diagndstico, tratamento e analise de fatores prognosticos para as doencas em geral.

O presente estudo representa uma das primeiras pesquisas utilizando
softwares de andlise de imagens celulares de livre acesso para diagnéstico do grau
histol6gico de malignidade em cancer de mama e como tal oferece a contribuicédo de
demonstrar ser possivel a realizacdo de andlises automatizadas de parametros
histopatologicos.

Dos resultados obtidos no estudo, pode-se concluir que imagens
digitalizadas de laminas histologicas de cancer de mama permitem a andlise
automatizada e reprodutivel de pardmetros histopatologicos qualitativos convertidos
em parametros quantitativos com vistas ao diagndstico, graduacéo de seus scores e
definicdo do grau histologico de malignidade, sendo necessaria a ampliacdo do banco
de dados com intuito de fornecer a maquina, informac¢des e dados em quantidade
suficiente para formacao de conceitos e conhecimentos sélidos que possam subsidiar
as suas analises em todos os aspectos solicitados.

Observou-se no estudo, uma relacdo diretamente proporcional entre a
distribuicdo percentual dos casos e imagens entre 0os graus de pontuacédo dos scores
tubular, nuclear, indice mitdtico e do grau histolégico de malignidade com o niamero
de acertos e indices de concordancia entre a classificacdo automatizada e a
classificacdo dada pelo médico patologista.

Conclui-se portanto, que o uso de programas de analise de imagens
celulares séo capazes de realizar analise automatizadas e reprodutiveis de imagens
digitalizadas de cancer de mama e constituem um campo de perspectivas
promissoras.

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

cancer de mama em mulheres poderéo trazer novas e importantes contribui¢des.
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