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Abstract. Breast cancer is one of the leading causes of mortality among women
worldwide, with diagnosis often occurring too late. Early detection is crucial
to prevent advanced stages and improve prognosis. Aggressive subtypes, like
triple-negative breast cancer (TNBC), require personalized therapies based on
tumor profiling. Analyzing the tumor microenvironment is challenging due to
the complexity of identifying tissue components. Advances in computer vision
and deep learning have enabled image segmentation and classification methods.
This study proposes a method for classifying cells by general type and immune
identity. The approach was tested on TNBC images and showed promising AUC
results for classifying cells into general (0.9998) and immune (0.9994) types.

Resumo. O cancer de mama é uma das principais causas de mortalidade
feminina mundial, com diagnostico frequentemente tardio. A detec¢do
precoce é crucial para evitar estdgios avancados da doenca e melhorar o
prognostico. Subtipos agressivos, como o carcinoma triplo-negativo (TNBC),
demandam terapias personalizadas baseadas no perfil tumoral. A andlise do
microambiente tumoral é desafiadora devido a complexidade na identificagcdo
dos componentes do tecido. Avangos em visdo computacional e aprendizado
profundo tém permitido o desenvolvimento de métodos para segmentacdo e
classificacdo de imagens. Este estudo propoe um método para classificar
células quanto ao tipo geral e a identidade imune. A abordagem foi testada
em imagens de TNBC e apresentou resultados promissores de AUC para a
classificacdo de células em tipos gerais (0,9998) e imunes (0,9994).



1. Introducao

O cancer de mama apresenta diversas formas, sendo o subtipo triplo-negativo (TNBC)
um dos mais agressivos e desafiadores no tratamento. Esse subtipo acomete, na maioria
das vezes, mulheres jovens com menos de 40 anos e apresenta uma média de sobrevida
de aproximadamente cinco anos. Sua nomenclatura refere-se a auséncia de receptores
hormonais de estrogénio (ER) e progesterona (PR), além da auséncia de producdo da
proteina receptora tipo 2 do fator de crescimento epidérmico humano (HER2) em niveis
detectaveis nesse tipo de tumor [Derakhshan e Reis-Filho, 2022].

A classificagdo do TNBC ocorre ap6s a identificagdo do tumor mamario por meio
de exame de bidpsia, no qual se analisa a presenga dessas proteinas. Se as células
cancerosas ndo expressarem ER e PR e apresentarem pouca ou nenhuma producio de
HER2, o cancer é classificado como triplo-negativo. Como esse tumor nao possui
receptores hormonais nem quantidade suficiente de HER2, as opcdes terapéuticas sdao
mais limitadas. Dessa forma, a cirurgia e a quimioterapia sio frequentemente utilizadas
como alternativas principais. No entanto, muitos pacientes perdem a janela cirdrgica no
momento do diagnostico [American Cancer Society, 2025][Li et al., 2022].

Esses fatores fazem com que o TNBC apresente o pior progndstico entre todos
os tipos de cancer de mama [Zagami e Carey, 2022], tornando essencial a busca
por solugdes terap€uticas e progndsticas mais eficazes. Nesse sentido, estudos atuais
buscam desenvolver técnicas que acelerem a fenotipagem do tecido e viabilizem terapias
personalizadas, buscando ampliar as possibilidades de tratamento e melhorar a sobrevida
dos pacientes [Anderson e Simon, 2020].

Imagens multiplexadas, como as fornecidas pela tecnologia de imagem de feixe
de ions multiplexados (do inglés, Multiplexed lon-Beam Imaging - MIBI), possibilitam a
medi¢cdo simultanea de vérias proteinas em tecidos, permitindo o mapeamento detalhado
de tipos e estados celulares. No entanto, a classificacio de células, essencial para
compreender a composi¢do celular do microambiente tumoral, ainda é um desafio,
exigindo aten¢do e tempo de especialistas em casos que necessitam de celeridade e

decisdes, como na escolha de tratamentos especificos [Amitay et al., 2023].

Diante disso, este estudo propde um método computacional para a classificacao de
células, quanto ao seu tipo geral e quanto a sua identidade imune, utilizando imagens de
TNBC. O método visa otimizar a andlise de imagens multiplexadas de tumor, promovendo
uma classificacdo de células mais rdpida e precisa. As contribui¢des deste trabalho
incluem:

* um método computacional para classificacdo de células de ambientes tumorais de
cancer de mama triplo-negativo em imagens multiplexadas;

e avaliacdo do método proposto em um conjunto de dados robusto com a
classificagdo hierdrquica das células imunes;

 potencial para incorporacdo do método em sistemas de fenotipagem celular que
podem auxiliar no desenvolvimento de terapias personalizadas e no progndstico
de pacientes com cancer de mama triplo-negativo.

2. Fundamentacao Teérica

Para melhor compreensdo do método proposto neste estudo, sdo apresentados os
principais conceitos utilizados em seu desenvolvimento.



2.1. Cancer de Mama Triplo-Negativo

O cancer de mama triplo-negativo (TNBC) € considerado uma das formas mais agressivas
da doenca. Ele estd frequentemente associado a fatores preocupantes, como maior
propensdo a metdstase e piores desfechos clinicos. Embora métodos tradicionais
de tratamento, como a quimioterapia, possam proporcionar resultados positivos aos
pacientes, essa forma de cancer apresenta uma alta taxa de recorréncia, tornando
os pacientes suscetiveis a novos episodios da doenga, mesmo apds uma recuperagao
anterior [Lahiri et al., 2023]. Este estudo propde uma abordagem com o objetivo de
contribuir para a aplicacdo de terapias no tratamento dessa patologia.

2.2. Classificacao Celular

A classificacdo celular € frequentemente definida como a etapa final no pipeline de andlise
de microambientes tumorais [Shrestha, Kuang e Yu, 2023]. Esse processo determina o
tipo de cada célula presente no tecido que foi segmentado previamente. A classificacio
permite andlises quantitativas e qualitativas dos tecidos que compdem o tumor. Este
trabalho propde uma abordagem baseada em técnicas de classificacdo de células quanto
ao seu grupo geral e ao seu grupo imune, utilizando aprendizado de mdquina (do
inglés, Machine Learning - ML) e visdo computacional, com o objetivo de melhorar a
identificacdo das células que compdem tais ambientes.

2.3. Imagem de Feixe de Ions-Multiplexados

As imagens obtidas por meio da tecnologia Imagem de Feixe de fons Multiplexados
(do inglés, Multiplexed Ion-Beam Imaging - MIBI) sdo consideradas promissoras para
o entendimento de lesdes tumorais, pois fornecem uma ampla gama de informagdes em
multiplos canais. Nessas imagens, ¢ comum a identificacio de dezenas de proteinas
diferentes em uma unica varredura. Isso possibilita uma segmentagdo precisa das células
e, consequentemente, uma andlise acurada do tecido tumoral [Ptacek et al., 2020].
Utilizamos as caracteristicas extraidas dessas imagens para treinar modelos de Redes
Neurais Convolucionais (do inglé€s, Convolutional Neural Networks - CNN) capazes de
identificar células, mesmo em tecidos com alta heterogeneidade celular. A Figura 1
mostra exemplos de imagem e de mascara verdadeira de células extraidas do conjunto
de dados usado neste trabalho.

3. Trabalhos Relacionados

Apesar de ser uma tecnologia recente e moderna, as imagens MIBI tém sido
frequentemente estudadas por demonstrar grande potencial na andlise oncoldgica. A
seguir, apresentamos alguns dos principais estudos extraidos da literatura.

O trabalho de [Amitay et al., 2023] propds uma CNN para classificacdo de
células em imagens altamente multiplexadas chamada CellSighter. No estudo de [Pang
et al., 2024] uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para segmentacdo e
classificacdo de células epiteliais, denominada CelloType, foi desenvolvida. No trabalho
de [Bortolomeazzi et al., 2022] uma metodologia baseada em aprendizado de maquina
para classificacdo de células sanguineas intitulada SIMPLI foi introduzida. E o estudo
de [Bajaj et al., 2024] propds o método MIBIsight, que consiste em um fluxo de trabalho
com trés etapas principais: correcdo de ruido de fundo nas imagens; segmentacdo de
células; e fenotipagem de células. A Tabela 1 apresenta os trabalhos relacionados ao
topico de pesquisa abordado neste estudo.



(a) (b)

Figura 1. (a) Amostras de imagem MIBI (recorte com dimensoes 515x512x44).
(b) Mascara verdadeira das células contidas em (a) para a classificacao
geral. Legenda de cores: Nao definido (branco), Endotelial (verde), Imune
(azul), Mesenquimal (roxo), e Tumor positivo para queratina (laranja).

Tabela 1. Trabalhos Relacionados ao topico de pesquisa explorado neste estudo
por ano de publicacao.

Estudo Método Base de imagens Images | Células

[Bortolomeazzi et al., 2022] SIMPLI Colon, apéndice e tumor colorretal 250 25k

[Amitay et al., 2023] CellSighter | Trato gastrointestinal e melanoma 145 272k
Mama, gastrointestinal, sistema

[Pang et al., 2024] CelloType | imunolégico, pulmio, 248 -

pancreas, epitelial

Cavidade oral, ileo terminal, timo,
placenta, c6lon, amigdala,

linfoma, tecido adiposo, bexiga,
laringe, ovario, reto, pele, mama

[Bajaj et al., 2024] MIBIsight 16 700k

3.1. Limitacoes e Desafios

O trabalho de [Bortolomeazzi et al., 2022] apresenta uma abordagem completa
para fenotipagem celular, mas depende de ferramentas externas como CellProfiler e
StarDist. A abordagem CelloType, apresentada por [Pang et al., 2024], demonstra
otimo desempenho na classificacdo; no entanto, utiliza uma arquitetura baseada em
transformers, que é computacionalmente custosa em comparacdo com outros métodos
de ML. O CellSighter apresentado por [Amitay et al., 2023] é eficaz na fenotipagem
celular, mas tem limitagdes, como a necessidade de treinamento com populagdes raras
de marcadores e tipos celulares, além de sofrer com a varia¢do entre bases de dados,
especialmente na classificacao de células mieloides, como macrofagos, que podem ser
definidos por diferentes marcadores. Por fim, o método MIBIsight, proposto por [Bajaj
et al., 2024], € um pipeline de aprendizado profundo (do inglés, Deep Learning - DL)
desenvolvido para lidar com grandes conjuntos de dados, mas pode enfrentar problemas
de escalabilidade em estudos de amostras ou tecidos especificos, como microambientes
de cancer de mama triplo-negativo (TNBC).



Este trabalho propde reduzir tais lacunas, apresentando um método baseado em
modelos de baixo custo computacional, com alto poder de identificacdo e caracteriza¢ao
das células que independe de plataformas externas. Os detalhes do método proposto sdao
apresentados na préxima Secao.

4. Materiais e Métodos

Nesta Secdo, € proposto um método de classificacao hierdrquica de células dividido em
cinco etapas: aquisicdo das imagens, extracdo de caracteristicas, pds-processamento,
classificacdo e avaliagdo dos resultados. Um resumo dos procedimentos que fazem parte
desse método € mostrado na Figura 2 e os detalhes de cada etapa sao descritos a seguir.

G Aquisicéo de imagens G Extragéo de Caracteristicas

Para cada célula, obtem-se a sua expresssdo com base na sua
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Figura 2. Fluxograma do método proposto em 5 etapas principais.

4.1. Aquisicao de Imagens

Este estudo emprega a base publica de imagens de imuno-histoquimica de [Keren et al.,
2019] para a classificac@o de células em microambientes tumorais de TNBC. O conjunto,
composto por 41 imagens, com 44 canais, oriundas de 41 pacientes com cancer de mama
triplo-negativo do Stanford Hospital (2002-2015), foi totalmente utilizado nos testes.
As imagens foram geradas pelo método MIBI, uma técnica avancada de fenotipagem



celular que produz multiplos canais. Esses canais fornecem informagdes detalhadas sobre
marcadores especificos, permitindo andlises aprofundadas das propriedades dos tecidos,
incluindo localizacao, estrutura e tipos celulares.

4.2. Extracao de Caracteristicas

A partir das amostras adquiridas, extraiu-se a expressdo de cada célula com base na
positividade para os biomarcadores — Na, Si, P, Ca, Fe, dsDNA, Vimentin, SMA,
Background, B7H3, FoxP3, Lag3, CD4, CD16, CD56, OX40, PD1, CD31, PD-L1,
EGFR, Ki67, CD209, CDllc, CD138, CD163, CD68, CSF-1R, CDS8, CD3, IDO,
Keratinl7, CD63, CD45RO, CD20, p53, Beta catenin, HLA-DR, CD11b, CDA45,
H3K9ac, Pan-Keratin, H3K27me3, phospho-S6, MPO, Keratin6, HLA Class_1, Ta, Au —
que é determinada pela quantificacdo da intensidade do sinal associado a esse biomarcador
para a c€lula da amostra. Na imagem MIBI, cada canal representa um biomarcador
diferente, assim, percorre-se todos os canais da imagem e extrai-se as expressoes celulares
de cada célula para todos os biomarcadores supracitados.

A expressao de uma célula é a soma das expressdes de cada marcador presentes
na imagem para a sua regido. A expressao de cada marcador € calculada dividindo a
quantidade de pixels do marcador pela drea da célula em pixels. As Equacgdes 1 e 2
descrevem detalhadamente esses célculos.

P,
B, =—" 1
= M
E.= ZEmi,onde 2)

i=1

* P, € o nimero de pixels associados ao marcador z.
e A, ¢ aarea da célula c em pixels.
* I, representa a expressao da célula ce £, € a expressdo do marcador 4.

4.3. Pos-processamento

Como mencionado, as amostras adquiridas sdo oriundas de uma tecnologia préopria para
a fenotipagem celular, mas, apesar disso, ainda possuem ruidos que se propagam para
as caracteristicas extraidas na etapa anterior, especialmente em biomarcadores com baixa
expressao. Portanto, é necessdrio realizar o tratamento desses valores. Para isso, aplicou-
se a transformada de arcsinh (transformacgao inversa do seno hiperbdlico) [Studebaker,
1985], considerando que os niveis de expressao das células podem variar muito entre 0s
canais, prejudicando o treinamento de modelos. A Equagdo 3 mostra a transformacao de
um valor x com essa fungao.

arcsinh(z) = In (:c + Va2 + 1> ,onde 3)

1 é a variavel de entrada da fung@o arcsinh(x),
e /22 + 1 ¢ araiz quadrada de 2 + 1,
* In € o logaritmo natural (base e).



Para melhorar a padronizacdao dos dados de entrada que sdo utilizados na
classificacdo, aplicou-se a normalizacdo das caracteristicas com Standard Scaler
(normalizacdo Z) [Fei et al., 2021], que normaliza os dados para que a média de
cada caracteristica seja 0 e o desvio padrdo seja 1. Essa fun¢do transforma valores
extremamente altos, reduz a influéncia de outliers e preserva a estrutura dos dados
sem eliminar informacgdes relevantes, diferentemente de uma normalizacao simples, que
considera somente os valores minimos e maximos. A transformacao de cada valor x com
essa normalizacao € dada pela Equacao 4.

H ,onde 4

* x representa o valor original,
* 1 é a média da caracteristica,
* ¢ € o desvio padrao.

4.4. Classificacao

Foram realizadas duas classificagoes de forma hierdrquica: (i) classificacdo geral e (ii)
classificacdo imune. Na primeira tarefa, as células sdo classificadas em tipos gerais e,
apos isso, na segunda etapa, as células classificadas como imunes em (i) sdo novamente
classificadas conforme o seu grupo imunolégico.

Em ambas as tarefas, foram testados 06 classificadores comumente adotados na
literatura por trabalhos que realizaram a classificacdo em diversas aplicagdes de visao
computacional e imagens médicas: Floresta Aleatdria (do inglés, Random Forest - RF),
Perceptron de Multiplas Camadas (do inglés, Multi-Layer Perceptron - MLP), eXtreme
Gradient Boosting (XGB), Méaquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector
Machine - SVM), K-Vizinhos Mais Proximos (do inglés, K-Nearest Neighbors - KNN)
e Regressao Logistica (do inglé€s, Logistic Regression - LR) [Luz et al., 2023]. A seguir,
detalhamos ambas as classificagdes.

4.4.1. Classificacao de células quanto ao grupo geral

Na primeira classificacao, foram identificadas todas as células presentes no conjunto de
dados conforme as funcdes gerais que elas desempenham no tecido. Essa triagem inicial
classificou cada célula em uma das seguintes classes: 1 - Nao identificado (1.839), 2 -
Imune (83.336), 3 - Endotelial (2.089), 4 - Semelhante a mesenquimal (8.479), 5 - Tumor
(3.177) e 6 - Tumor positivo para queratina (102.736).

4.4.2. Classificacao de células quanto ao grupo imune

Na segunda tarefa de classificacdo, foram consideradas apenas as células previamente
identificadas como imunes, distribuindo-as em 12 categorias: Tregs (1.341), CD4
T (12.443), CD8 T (15.787), CD3 T (3.867), NK (674), B (9.134), Neutrdfilos
(3.020), Macréfagos (20.687), DC - Células dendriticas (1.275), DC/Mono - Células
dendriticas/Mondcitos (5.052), Mono/Neu - Mondcitos/Neutréfilos (3.113) e Outro imune
(6.943). Essas classes formam um subgrupo de células imunes que sdo relevantes para o
progndstico do cancer de mama triplo-negativo.



4.5. Validacao dos Resultados

A validagao foi realizada com base nas métricas de Acurdcia (do inglés, accuracy - Acc),
Precisdo (Prec), Revocacdo (Rev), coeficiente Kappa (Kap), F1-Score (F1) e Area sob
Curva ROC [Powers, 2020][D. S. Luz et al., 2022][Lima et al., 2023]. As métricas de
avaliagdo envolvem a classificacdo dos resultados como verdadeiros ou falsos para cada
classe. No calculo de cada métrica, utilizou-se a estratégia um contra todos (do inglés,
One-vs-Rest - OvR) [Hong e Cho, 2008], considerando uma classe como positiva € o
restante das classes como negativas e, em seguida, a média da métrica para cada classe é
calculada. Todas as avaliagdes foram realizadas utilizando validac¢ao cruzada com cinco
dobras, em que, a cada iteragdo, uma dobra foi utilizada como conjunto de teste, enquanto
as demais serviram para o treinamento.

5. Resultados e Discussao

Os experimentos deste estudo foram divididos em classificagdo geral e classificacao
imune, conforme descrito na Se¢ao 4. E os modelos utilizaram as configuracdes de
hiperparametros mostradas na Tabela 2 com base em testes preliminares.

Tabela 2. Hiperparametros utilizados por modelo em ambas as classificacoes.

Modelo Hiperparametro
RF Numero de estimadores: 100; Critério: Gini; Profundidade médxima: Nao definida
MLP Otimizador: Adam; Iteragdes mdximas: 200; Tolerancia: 10~ %; Taxa de aprendizado inicial: 0,001
XGB Numero de estimadores: 100; Métrica de avaliacdo: Perda Logaritmica (do inglés, Logarithmic loss - logloss) Multi-classe; Nucleos: 16
SVM Nicleo: Linear; Iteragdes maximas: 200
KNN Niimero de vizinhos: 5
LR Iteragdes maximas: 200

Como mencionado na Secdo 4, a classificacdo geral consiste em uma triagem
primdria das células que compdem o tecido tumoral em seis grupos generalistas. Por
outro lado, a classificagdo imune determina a qual grupo imunoldgico cada célula imune
pertence. Os resultados dos experimentos para ambas as classificagdes sao apresentados
na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados dos modelos testados na classificagcao de células.

\ \ Classificaciio Geral \ Classificacio Imune \

Modelo

\ | Acc  Prec  Rev F1 Kap AUC | Acc  Prec  Rev F1 Kap AUC |
RF 0,9823 0,9733 0,9559 0,9644 0,9688 0,9996 | 0,9309 0,9419 0,8797 0,9039 0,9186 0,9978

MLP | 0,9817 009291 0,423 09351 0,9678 0,9992 | 0,9436 009420 0,9412 009415 0,9338 0,9984
XGB | 0,9932 09818 0,9858 0,9838 0,9880 0,9998 | 0,9654 09634 0,9625 09629 0,9594 0,9994
SVM | 09658 0,8660 009155 0,8880 009401 0,8612 | 0,9144 09206 009135 09168 0,8995 0,9741
KNN | 09164 0,6679 0,6565 0,6608 08527 09316 | 0,7642 0,7787 0,7331 0,7501 0,7239 0,9375
LR 09614 0,8614 0,8877 0,8705 0,9322 0,969 | 0,884 0,8920 0,8874 0,8892 0,8689 0,9919

Para determinar os acertos e erros em cada classe, calculou-se as matrizes de
confusdo para as duas classificacdes realizadas: geral e imune. Essas matrizes sdao
apresentadas detalhadamente na Figura 3.
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Figura 3. Matrizes de confusao obtidas com o melhor modelo (XGB) para as
classificacoes: (a) Classificacao geral; e (b) Classificacao imune.
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A Figura 4 apresenta dois mapas de fenotipagem que fazem a comparagdo entre a
mdscara predita e a mdscara verdadeira na classificagdo geral para uma amostra da base

usando o melhor modelo (XGB), segundo os resultados dos experimentos realizados.

(a)

Figura 4. Mapas de classificacdao geral das células para uma determinada
amostra da base: (a) predicao e (b) mascara verdadeira. Legenda de cores:
Nao definido (branco), Imune (azul), Endotelial (verde), Mesenquimal
(roxo), Tumor (vermelho) e Tumor positivo para queratina (laranja).

5.1. Discussao

Os resultados apresentados na Tabela 3 sdo discutidos detalhadamente a seguir.

5.1.1. Classificacao de células quanto ao grupo geral

Na classificacao geral, os resultados indicam que o RF foi eficaz para dados multiplexados
transformados com arcsinh, enquanto o MLP apresentou um desempenho semelhante,



porém com uma leve perda de precisdio. O XGB obteve o melhor desempenho,
destacando-se por evitar overfitting e lidar bem com os multiplos canais. Por outro lado,
o SVM, apesar de ter obtido uma boa revocacdo, teve menor precisdo em comparagao
com os demais, possivelmente devido a variacao dos dados entre diferentes marcadores.
O KNN apresentou o pior desempenho, provavelmente relacionado a sua sensibilidade
a distribui¢cdes complexas, enquanto a LR teve um desempenho abaixo do esperado que
pode ser associado a sua limitag@o a linearidade. Dessa forma, XGB e RF mostraram-se
mais adequados para as imagens MIBI analisadas, enquanto KNN e SVM se mostraram
menos eficazes.

A matriz de confusdo do modelo de melhor desempenho na classificagdao geral
(XGB), ilustrada na Figura 3(a), revela um alto nimero de acertos para todas as classes
avaliadas. No entanto, o modelo enfrenta certa dificuldade na classificagcdo, especialmente
devido ao desbalanceamento da classe “Tumor positivo para queratina”, que contém um
nimero superior de células em relacdo as demais. Além disso, a matriz indica que
o modelo, em alguns casos, confunde classes semelhantes, como “Imune” e “Tumor
positivo para queratina”. Também sdo observados falsos positivos e falsos negativos em
classes como “Nao Identificado” e “Endotelial”’, o que pode sugerir sobreposicdes nas
caracteristicas dessas classes ou a auséncia de dados mais representativos para distingui-
las com maior precisao.

5.1.2. Classificacao das células quanto ao grupo imune

Na classificagdo imune, os resultados mostram que o XGB se destacou em todas as
métricas, novamente devido a sua capacidade de lidar com dados complexos e de
alta dimensionalidade, como as imagens multiplexadas da base adotada, além da sua
capacidade em lidar com o overfitting. O RF teve bom desempenho, mas nido conseguiu
capturar as interacdes nao-lineares quanto o XGB. Por outro lado, o MLP também
obteve bons resultados, mas sua performance foi limitada pela sensibilidade ao ajuste
de hiperparametros e a complexidade dos dados abordados. O SVM e a LR mais uma vez
apresentaram desempenhos mais modestos, com dificuldades em lidar com a variagao nos
dados resultante da dimensionalidade das imagens em multiplos canais. Por fim, o KNN
teve a pior performance, devido a sua sensibilidade ao nimero de varidveis do problema
e a dispersao dos dados da base.

A matriz de confusdo do modelo de melhor desempenho na classificacdo imune
(XGB), ilustrada na Figura 3(b), mostra alta precisdo para classes como CD3 T, CD4
T, NK e B, que possuem caracteristicas bem definidas. No entanto, a similaridade
fenotipica entre CD4 T e CD8 T e entre DC e DC/Mono causou uma ligeira confusao ao
classificador, por compartilharem marcadores comuns. A classe Macrofagos apresentou
mais erros devido a variabilidade de expressdo e sobreposi¢cdo com outras classes. Além
disso, classes menos representadas, como Neutréfilos e Tregs, tiveram maior taxa de erro
devido ao desequilibrio nos dados.

5.2. Comparacao com o estado da arte

Com o objetivo de validar o método de classificagdo proposto neste estudo, foram
observados o desempenho dos trabalhos relacionados ao tdpico de pesquisa explorado



na literatura: a classificacdo de células em imagens MIBI. A Tabela 4 apresenta a
comparacdo deste trabalho com outros estudos relacionados que compdem o estado da
arte.

Tabela 4. Comparacao com o estado da arte do topico de pesquisa discutido
neste estudo.

Estudo Método | Imagens | Células | Métricas de Desempenho
[Bortolomeazzi et al., 2022] SIMPLI 250 25k Realizou somente validacgdo visual
Melanoma (Revocagdo média = 88 + 7%).
[Amitay et al., 2023] CellSighter 145 272k | Melanoma Linfonodo (Revocagdo média = 85 + 8%).
Gastrointestinal (Revocacdo média = 78,6%).
[Pang et al., 2024] CelloType 248 - TissueNet Dataset MIBI (Precisao média = 45%).
- . AUC para as classes:
[Bajaj et al., 2024] MIBlsight | 16 700k Linféi%e=0,7847; Miel6ide=0,8783; e Tumor=0,8474.
Este estudo - 41 211,8k | AUC: Geral = 0,9998 e Imune = 0,9994

Embora os estudos apresentem diferencas metodolégicas que sdo intrinsecas ao
problema de pesquisa, € possivel destacar que o método proposto neste trabalho gerou
resultados promissores em um conjunto de dados que, embora especifico, abrange um
grande nimero de células e garante um baixo custo computacional. Além disso, o
método proposto distingue-se por ndo depender de ferramentas externas. A seguir, sao
apresentadas as principais conclusdes deste estudo.

6. Conclusao

Este trabalho realizou a classificacdo hierarquica de células gerais e imunes em imagens
MIBI de cancer de mama triplo-negativo. Embora classificadores classicos tenham
mostrado bons resultados, a qualidade do pds-processamento foi determinante para a
precisdo. A extragcdo de caracteristicas, sem a necessidade de descritores complexos, mas
com a normaliza¢do das expressoes, foi essencial devido as variagdes de informagao entre
os marcadores. Em trabalhos futuros, serd realizada a segmentacdo das células, a andlise
de importincia de caracteristicas e a implementa¢cdo de novos métodos de classificacdo.
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