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RESUMO 

 

Barros de Figueiredo, José Márcio. Uso da Inteligência Artificial na Identificação de Tumores 

HER2 Positivos e HER2-low, usando apenas Lâminas Coradas por Hematoxilina-Eosina 

(H&E), em Pacientes com Câncer de Mama do Hospital AC Camargo Cancer Center [Trabalho 

aplicado]. São Paulo; Fundação Antônio Prudente; 2023.  

 

INTRODUÇÃO: Até 15% dos casos de câncer de mama são classificados como HER2 positivo e 

60% são classificados como HER2-low. A detecção desses biomarcadores é essencial para o 

prognóstico e predição de resposta ao tratamento, mas podem apresentar erros subjetivos. A 

inteligência artificial (IA) tem se mostrado promissora na avaliação de biomarcadores e, 

embora tenha apresentado boa acurácia na identificação do HER2, a avaliação de HER2-low 

ainda permanece a ser investigada. OBJETIVO: Desenvolver um modelo de IA para a detecção 

de HER2 e Her2-low. MATERIAIS E MÉTODOS: Uma abordagem de aprendizagem profunda 

foi utilizada em um conjunto de imagens digitalizadas a partir dos casos de câncer de mama 

HER2 diagnosticados no A.C. Camargo Cancer Center. RESULTADOS: O algoritmo alcançou 

uma AUC de 0,75 para HER2+ e 0,78 para Her-low. CONCLUSÃO: A performance do modelo é 

similar a outros estudos para HER2 (negativo vs positivo) e este é o segundo na literatura a 

descrever a identificação de HER2-low, também com uma acurácia similar. O uso de IA tem o 

potencial para ser uma ferramenta valiosa na identificação de biomarcadores em casos de 

câncer de mama diretamente a partir da imagem histológica, podendo auxiliar na escolha do 

tratamento adequado e no prognóstico do paciente. 

Palavras-chave:  Aprendizado de máquinas; Patologia digital; Her2+; Her2 baixo 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

                                                      ABSTRACT 

Barros de Figueiredo, José Márcio. Use of Artificial Intelligence in the Identification of HER2 

Positive and HER2-low Tumors, using only Hematoxylin-Eosin (H&E) stained slides, in Breast 

Cancer Patients at Hospital AC Camargo Cancer Center [Trabalho aplicado]. São Paulo; 

Fundação Antônio Prudente; 2023.                                         

INTRODUCTION: Up to 15% of breast cancer cases are classified as HER2 positive and 60% are 

classified as HER2-low. The identification of these biomarkers is essential for prognosis and 

prediction of treatment response but can be subject to subjective errors. Artificial intelligence 

(AI) has shown good accuracy in identifying HER2 but has not been tested for HER2 low. 

OBJECTIVE: To evaluate the area under the curve (AUC) for the identification of HER2 and 

HER2-low using a predictive AI model. MATERIALS AND METHODS: Retrospective study of the 

AC Camargo database with breast cancer cases classified as HER2 negative and positive, 

defined as those with a score of 0 and 3+ by IH or FISH, respectively. RESULTS: The algorithm 

achieved an AUC of 0.75 for HER2 and 0.78 for HER2-low. CONCLUSION: The model's 

performance is like other studies for HER2 and is the second in the literature to describe the 

identification of HER2 low, also with good accuracy. The use of AI can be a valuable tool in 

identifying biomarkers in breast cancer cases, helping to choose appropriate treatment and 

patient prognosis.                                                                                                                                        

Keywords:  Machine learning; Digital patology; Her2+; Her2 low                                                       
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1. INTRODUÇÃO 

 

As neoplasias malignas são atualmente um grave problema de saúde pública, sendo a segunda 

causa de morte no Brasil, com 260.000 óbitos em 20201. A estimativa para cada ano do triênio 

2023-2025 aponta que ocorrerão 704 mil casos novos de câncer (483 mil, excluindo os casos 

de câncer de pele não melanoma), demostrando o quanto a câncer impacta na mortalidade 

da população2. Além disso, dentre os pacientes diagnosticados com câncer, aproximadamente 

30% dos indivíduos apresentam história familiar com múltiplos casos de neoplasias, sendo que 

5-10% estão relacionados a padrões hereditários causados por mutações germinativas em 

oncogenes e genes de supressão tumoral 2 . 

 

O câncer de mama (CA), é a neoplasia mais frequente diagnosticada em mulheres e a segunda 

causa mais comum de morte por câncer no mundo nessa população 3. Vários fatores de risco, 

incluindo idade, histórico familiar, suscetibilidade genética e estilo de vida pouco saudável, 

contribuem para a alta incidência de câncer de mama 3. Em geral, o câncer de mama tem sido 

considerado uma doença heterogênea e os dois subtipos morfológicos principais são divididos 

em carcinoma ductal: in situ (CDIS) e carcinoma ductal invasivo (CDI), que representam de 

70% a 80% e o carcinoma lobular que também pode ser subclassificado em in situ (CLIS) ou 

invasivo (CLI)3. 

 

A avaliação histológica do câncer de mama pelo patologista é um dos fatores prognósticos 

estabelecidos e ainda indispensável na prática diária 4. A identificação dos biomarcadores 

receptores de estrogênio, do inglês estrogen receptor (ER), receptores de progesterona, do 

inglês progesterone receptor (PR), marcador de proliferação KI67, do inglês Antigen KI-67 

Marker Of Proliferation (Ki-67%) e membros da superfamília receptor tipo 2 do fator de 

crescimento epidérmico humano-HER2, do inglês human epidermal growth factor receptor-2 

(HER2) são realizadas por meio de ensaios moleculares com métodos baseados em imuno-

histoquímica (IHQ) 5.  
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É importante ressaltar que a simples avaliação adicional, por IHQ, dos receptores hormonais 

de PR, ER, combinado com o HER2 e o KI67 são marcadores proteicos chaves e podem inferir  

e categorizar o câncer de mama (Tabela 1), indiretamente, nos seguintes “subtipos 

moleculares like” clinicamente relevantes: (i) “enriquecido com HER2” (ER−/RP−/HER2+), (ii) 

“cânceres de mama triplo negativo” (ER−/PR− /HER2−/, TNBC), (iii) luminal A (ER+/PR+/HER2− 

e fenótipo proliferativo baixo(<14%) e (iv) luminal B (ER+/PR− ou baixo/ HER− e fenótipo 

proliferativo KI67 alto (>14%) ou ER+/PR− ou baixo/ HER2 + com fenótipo proliferativo KI67 

alto (>14%).  

 

Tabela 1 - Subtipos fenotípicos mediante a classificação por imuno-histoquímica. 

 

SUBTIPOS ER PR HER2 ki67 

HER2 negativo negativo positivo variável 

LUMINAL A positivo positivo negativo <14% 

LUMINAL B positivo positivo positivo ou negativo >14% 

TNBC negativo negativo negativo variável 

Fonte: Fonte de autoria própria 

 

Sabemos também que, dentre esses subtipos, o HER2 positivo é um dos mais agressivos, uma 

vez que o gene HER2, que se encontra no cromossomo 17, expressa uma proteína de 

transmembrana com o mesmo nome; ela pode ser encontrada em quatro isomorfas que se 

ligam entre elas e entre si mesmas, desencadeando um sinal intracelular que leva a 

proliferação celular, angiogênese e crescimento tumoral 6–8 . 

 

Além disso, vários trabalhos têm explorado assinaturas baseadas na expressão gênica para a 

estratificação do câncer de mama a fim de orientar a seleção de terapias direcionadas com 

precisão9. Por exemplo, Prat et al 2012, relataram um ensaio de expressão gênica clinicamente 

aplicável usando 50 genes (PAM50) que classifica o câncer de mama em quatro subtipos 

intrínsecos moleculares comumente conhecidos como luminal A, luminal B, enriquecido com 

HER2 (HER2) e basal-like (também chamado de TNBC) 10. 
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O (Ki-67) e, posteriormente, assinaturas genéticas surgiram como ferramentas úteis para 

aprimorar a estimativa de risco e tomar decisões sobre a quimioterapia (neo)adjuvante 10. A 

expressão do ligante 1 de morte programada celular, do inglês programmed death-ligand 1 

(PD-L1) permitiu a identificação de pacientes com câncer de mama triplo-negativo (TNBC) que 

provavelmente se beneficiariam com a adição de imunoterapia à quimioterapia. As mutações 

somáticas da proteína fosfatidilinositol-4,5-bifosfato 3-quinase, do inglês The 

phosphatidylinositol-4,5-bisphosphate 3-kinase (PIK3CA) e as mutações germinativas dos 

genes câncer de mama do tipo 1, do inglês breast cancer type 1 susceptibility protein (BRCA) 

foram reconhecidas como preditivas para o benefício dos inibidores de PI3K e poli (ADP-

ribose) polimerase, do inglês Poly (ADP-ribose) polymerase (PARP), respectivamente 10. 

 

O último biomarcador a surgir como potencialmente preditivo para a atividade de drogas 

anticancerígenas no câncer de mama, na verdade, nada mais é que a expressão baixa da 

proteína HER2, ficando conhecida e classificada na literatura como “HER2-low”- definida como 

tendo expressão por IHQ de 1+ ou 2+ sem amplificação do gene HER2 detectado com um 

ensaio adicional de hibridização in situ do inglês, in situ hybridization (ISH) 11.  

 

Normalmente, a superexpressão da proteína HER2 na superfície das células é avaliada por 

imuno-histoquímica (IHQ), que fornece um sistema de pontuação bem conhecido de quatro 

níveis de 0 a 3+ (0: negativo; 1+: negativo; 2+: equivocal e 3+: positivo)12. O subtipo “HER2-

low” inclui aqueles que têm pontuações IHQ de 1+ ou 2+ sem amplificação por um teste 

adicional baseado em hibridização in situ (ISH) 13. Embora a avaliação 2+ por ISH seja mais 

precisa, é mais cara e demora mais para fornecer resultados, o que ainda representa um 

obstáculo na prática clínica atual na maioria dos hospitais 7 . Portanto, isso apoia esforços para 

descobrir novas abordagens para quantificar o HER2-baixo e poderia, assim, expandir o 

potencial terapêutico de agentes de conjugados de anticorpos-medicamentos (ADC) no BC. 

 

Atualmente, desde 2020, temos a informação que aproximadamente 60% dos cânceres 

metastáticos de mama classicamente “negativos” (classificação binária) para o HER2 

expressam baixos níveis de HER2 14. Esses tumores foram recém definidos em uma nova 

subclassificação conhecida com “HER2-low” e constituem uma população heterogênea, 

incluindo cânceres de mama positivos e negativos para receptores hormonais, que variam em 
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prognóstico e sensibilidade aos tratamentos sistêmicos15–17 . A despeito dessa sub-

classificação patológica, também já está claro que não se trata de um novo subtipo biológico 

da doença, e, portanto, a sua identificação do subtipo “HER2-low” é preditiva para o uso das 

novas terapias anti-HER2, mas não prognóstica por si só11,18,19 

 

As terapias direcionadas ao HER2 até pouco tempo disponíveis não melhoraram os resultados 

clínicos em pacientes com HER2-low 20; portanto, o câncer de mama HER2-low era tratado até 

2022 como HER2-negativo (HER2-baixo e HER2-zero [pontuação de IHQ 0]), com pacientes 

estratificados de acordo com o status de receptor hormonal 15,17,21.  Em geral, esses pacientes 

tinham opções limitadas de tratamento direcionado após a progressão durante a terapia 

primária e, mais comumente, recebiam quimioterapia paliativa com um único agente 20. 

 

Dito isto, entendemos a importância que a identificação e quantificação da proteína HER2 

para o diagnóstico, prognóstico e predição da sobrevida global com o uso de inibidores de 

HER2 (Trastuzumabe, Pertuzumabe, Trastuzumabe Deruxtecan etc.) sendo, portanto, 

fundamental o seu correto diagnóstico da lâmina de parafina marcada com a técnica IHQ 8,22  

Atualmente os padrões atuais mais aceitos para determinar amplificação do gene HER2 

ocorrem por meio do ensaio de hibridização fluorescente in situ do inglês, fluorescence in situ 

hybridization (FISH) enquanto a superexpressão proteica é padronizada pela IHQ, 

respectivamente; ambos definidos pela Sociedade Americana de Oncologia Clínica, do inglês 

American Society of Clinical Oncology (ASCO) e do Colégio Americanos de Patologistas, do 

inglês College of American Pathologists (CAP), embora a discordância entre ISH e IHQ não seja 

tão incomum e pode levar a um excesso de diagnóstico de HER2 + 23. 

 

Neste contexto supracitado, alguns desafios se impõem no Brasil e no mundo: (i) a carência 

de patologistas, geneticistas e médicos oncologistas em geral -atualmente mais concentrados 

na região sudeste e metropolitanas do Brasil. (ii) a heterogeneidade e discrepância dos laudos 

de anatomia patológica entre os diversos laboratórios do país 24–26
. Não menos importante, 

segundo dados americanos e nacionais, os erros e discordâncias entre segundas opiniões em 

oncologia podem chegar a quase 12% dos casos, implicando em aumento de custos, falha de 
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classificações e, principalmente, prejuízos sérios aos pacientes portadores de alterações como 

o HER2 por exemplo 25,26
.  

 

Corroborando esses dados, recentemente com a nova definição de HER2-low, também ficou 

evidente que existe uma perda de reprodutividade e correta identificação da proteína HER2- 

low na prática clínic 27,28 a  . Rimm D et al demostraram uma discordância de 41% na distinção 

entre HER2 0 e HER2 1+ ou superior, mas uma discordância de 11% entre HER2 3+ e não 3+; a 

porcentagem de acertos foi de apenas cerca de 60% das vezes29,30. Outro estudo feito por 

Viale et al, em 781 amostras, a concordância percentual geral entre os escores de HER2 

reavaliados e históricos foi de 81%; a concordância foi numericamente maior para HER2-low 

do que para HER2 IHQ 31. Essa dificuldade também foi reportada por Rüschoff et al: entre 80 

patologistas, a concordância geral de pontuação com uma nova categoria de HER2-low estava 

acima do benchmark de acordo geral de 80% para os ensaios Ventana PATHWAY 4B5 e Dako 

HercepTest HER2, e foi maior do que o relatado anteriormente por Fernandez et al 32. 

 

A parametrização de práticas diagnósticas é um problema global, mais acentuado no nosso 

país; portanto, visando a melhora dos erros em saúde, reduções de custos, ampliação do 

acesso e otimização de resultados, cada vez mais e inteligência artificial (IA) vem sendo usada 

no setor de saúde através do desenvolvimento de algoritmos matemáticos que visam 

mimetizar funções cognitivas humanas e aprimorá-las 33,34 . 

 

Por definição, IA é um amplo campo de pesquisa que visa projetar computadores e sistemas 

que simulam a inteligência humana. Dentro deste novo campo da ciência, temos o 

aprendizado de máquinas que é um subcampo da IA -desenvolve algoritmos que permitem ao 

computador adaptar-se a um novo problema sem ser reprogramado; ou seja, a máquina 

“aprende” a resolver um problema diretamente aplicando-se métodos estatísticos para 

reconhecer padrões de um conjunto de dados fornecidos sem instrução humana 33,34 

previamente argumentado, a aplicação de IA pode utilizar uma rede neural convolucional, que 

é uma classe de rede neural artificial que vem sendo aplicada com sucesso no processamento 

e análise de imagens digitais 33–35  . 
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 Recentemente, Mustafa I. Jaber et al. demostraram a possibilidade de reconhecer no 

microambiente tumoral padrões de imagens estruturadas usando características do tumor, 

estroma e padrão de infiltração de linfócitos na lâmina de parafina digitalizada, sendo 

marcadores prognósticos adicionais aos fatores anatomopatológicos clássicos 36 . Não menos 

importante, outras validações já reportadas na literatura com implicações diagnósticas, 

prognósticas e preditivas podem ser citadas: detecção do tumor primário; detecção de 

metástases em linfonodos; predição do grau tumoral; identificação do subtipo histológico; 

predição de Ki67, receptores de estrogênio (RE), progesterona (RP) e HER2 etc 35,37–42 . Embora 

a avaliação dos biomarcadores no câncer de mama seja baseada na ampliação da imuno-

histoquímica e no perfil de expressão gênica, os avanços na aprendizagem profunda do inglês, 

deep learning (DP) tornaram-se uma linha de frente para a tomada de decisões médicas 43.  

 

Embora a maioria das avaliações de biomarcadores no BC seja baseada em IHQ expandida e 

perfil de expressão gênica, os avanços em DL se tornaram um ponto focal para a tomada de 

decisão médica e têm o potencial de complementar os ensaios tradicionais 44,45. Com base na 

capacidade de aprender características subjacentes diretamente de imagens histopatológicas 

de lâminas inteiras coradas com hematoxilina e eosina (H&E), nós e outros desenvolvemos 

sistemas baseados em DL para prever diversos fenótipos moleculares, incluindo mutações em 

câncer de pulmão não pequenas células 45, instabilidade de microssatélites (MSI) em pacientes 

com câncer gastrointestinal 46, deficiência de recombinação homóloga (HRD) 47 e outros 

biomarcadores clínicos 48. Esses estudos enfatizam ainda mais a capacidade dos métodos 

baseados em ML de aprender características morfológicas subjacentes que refletem a 

expressão de marcadores moleculares. 

 

Embora a relevância da aprendizagem de máquina para o status do HER2 tenha sido 

investigada em outros estudos de BC 39,49 a maioria dos modelos foi treinada em imagens de 

microarranjo de tecido (TMA), em lâminas coradas e imagens de hibridização in situ por 

fluorescência (FISH). Além disso, os classificadores foram usados para prever o HER2 entre o 

status de receptor hormonal ou subtipo intrínseco, no qual o status do HER2 foi anotado 

apenas como positivo ou negativo. Mais importante ainda, no contexto das opções de 

tratamento disponíveis para pacientes com HER2-baixo, a avaliação do HER2-baixo por 

modelos de DL ainda precisa ser explorada. 
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Neste estudo, construímos uma série de modelos de aprendizado profundo para examinar 

diferentes conjuntos de dados de treinamento, combinando pontuações quantitativas do 

HER2-baixo, usando ensaios IHQ e FISH no câncer de mama. Como parte dos resultados, 

exploramos mecanismos de IA explicáveis (xAI) para obter insights sobre as causas 

subjacentes das decisões do modelo. Por fim, montamos um conjunto de dados online inédito, 

gerando mais de 10.018.656 fragmentos de imagens H&E. 

 

Visando a produção de conhecimento, validação de dados em população brasileira e o 

desenvolvimento de tecnologia nacional, esse estudo de coorte retrospectivo aqui proposto 

tentará implementar e validar o uso da inteligência artificial na detecção de tumores HER2 

positivos e HER2-low, previamente detectadas pelas técnicas IHQ ou FISH, usando apenas 

lâminas digitalizadas e coradas com H&E, em pacientes com tumores de mama do AC Camargo 

Cancer Center. Este estudo poderá servir como base e referência para um melhor refinamento 

dos critérios inteligência artificial aplicados a patologia diagnóstica descentralizando o acesso 

e reduzindo custos operacionais. 
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2. Objetivos 

 

2.1 Objetivo geral 

 

Avaliar o uso da inteligência artificial em lâminas de H&E, no reconhecimento de 

tumores de mama HER2 positivos e HER2-low, previamente detectados por imuno-

histoquímica ou FISH a partir de uma casuística disponível no AC Camargo Câncer Center. 

 

2.2 Objetivos específicos 

 

1) Realizar um levantamento dos casos com status HER2 detectado a partir da 

análise dos resultados gerados pelos ensaios de IHQ e hibridização; 

2) Recuperar as lâminas histológicas do acervo físico institucional; 

3) Avaliar as lâminas com qualidade aceitável de acordo com coloração e qualidade 

do material fixado; 

4) Digitalizar as lâminas histológicas; 

5) Desenvolver modelo de treino, teste e inferência com modelos de aprendizagem 

profunda; 

6) Avaliar o poder discriminatório da predição de HER2+ e HER2-low por meio da 

área sobrea a curva do inglês, Area Under Curve (AUC) na avaliação lâminas coradas 

apenas com H&E. 

 

2.3. Hipótese 

 

Uso de inteligência artificial na análise de imagens digitalizadas a partir das lâminas H&E de 

tumores mamários como método de diagnóstico alternativo do HER2+ e HER2-low.  
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3. Métodos 

 

3.1 Desenho do estudo 

 

O conjunto de dados anonimizado provém de uma coorte de pacientes com câncer de mama 

do A. C. Camargo Cancer Center (ACCC, N = 504). Todos os pacientes foram tratados para 

doença de câncer de mama no ACCCC entre os anos de 2019 e 2021. Como parte de seu 

diagnóstico, o status HER2 foi determinado seguindo as diretrizes da ASCO atualizadas em 

2018 50, com avaliação visual do ensaio de imuno-histoquímica (IHQ) e, em casos com 

pontuação IHQ HER2 2+, foi realizado um teste de hibridização in situ por fluorescência (FISH) 

ou um teste de hibridização in situ por fluorescência de dupla coloração de duplo hapten em 

campo claro (DDISH). Todos os casos com metástases ou tratamento neoadjuvante foram 

excluídos e as características histológicas da coorte são apresentadas na Tabela 3. Ao total, 

foram digitalizadas pelos colaboradores do Laboratório de Bioinformática do AC Camargo 

Cancer Center, sendo no total 546 imagens de alta resolução coradas com H&E (magnificação 

de 40x) de biópsias e ressecções com o scanner Leica Aperio AT2. O estudo no ACCCC recebeu 

aprovação ética do comitê de ética da Fundação Antônio Prudente. 

 

3.2 Remoção do fundo e detecção do tumor 

 

Começamos dividindo as lâminas em fragmentos de tamanho 256px × 256px a uma 

magnificação de 0,5 µm/pixel, com sobreposição de 50% em relação aos fragmentos 

adjacentes. Em seguida, treinamos uma rede ResNet-50 para detectar background, tumor e 

não tumor nas lâminas. Para fazer isso, utilizamos os conjuntos de dados denominado como 

NCT-CRC-HE-100K 51 e slides de tumor anotados manualmente dos conjuntos de dados TCGA 

52. As anotações manuais de tumor no conjunto de dados TCGA contêm anotações 

aproximadas das regiões tumorais da maioria das lâminas desse conjunto. Neste estudo, 

usamos o subconjunto TCGA-BRCA para aprender um consenso aproximado de uma região 

tumoral para o câncer de mama. 
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Alternativamente, também treinamos modelos com todos os fragmentos não identificados 

como fundo e fragmentos identificados como tumor invasivo a partir de um conjunto de dados 

interno de lâminas anotadas de tumor invasivo de câncer de mama, a fim de avaliar como a 

seleção de região afeta o desempenho do modelo que considera um Aprendizado de Múltiplas 

Instâncias (MIL). Todos os fragmentos foram avaliados nessas redes, e os fragmentos 

identificados como tumor foram usados para treinar o modelo MIL. Apenas as lâminas com ≥ 

1000 fragmentos de tumor detectados foram usados nas etapas seguintes. 

 

 3.3 Extração de características 

 

Utilizamos o modelo pré-treinado RetCCL53 para extrair um vetor de características das 

imagens de fragmentos. Este modelo foi treinado usando um grande conjunto de dados com 

mais de 22.000 imagens histológica de vários tipos de tumores, o que gera um vetor de 

incorporação de 2048 características que descreve as características morfológicas presentes 

nas imagens de fragmentos. Este vetor de 2048 características foi usado nas etapas seguintes 

para treinar o modelo MIL. Este método supera abordagens semelhantes que utilizam 

modelos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet em tarefas de classificação de 

histopatologia, porque o RetCCL aprendeu características específicas da histologia 53. 

 

3.4 Definição do modelo 

 

Utilizamos um classificador de Aprendizado de Múltiplas Instâncias (MIL) de supervisão fraca, 

que recebe uma lâmina H&E no formato de um conjunto de fragmentos como entrada de 

dados e a classifica em uma das classes desejadas usando um mecanismo baseado em 

atenção. A arquitetura MIL foi baseada em um método de aprendizagem profundo conhecido 

como CLAM 54. 

 

Resumidamente, o modelo CLAM recebe características da lâmina como um conjunto de 

fragmentos e a classifica em uma das classes de destino. Internamente, ele funciona 

modelando cada grupo HER2 de forma independente, com uma camada de atenção e uma 

camada de classificação. Enquanto a camada de atenção é responsável por identificar 

fragmentos importantes e combiná-los em um único vetor de 2048 características para a 
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lâmina histológica com base na importância percebida de seus fragmentos, a camada de 

classificação recebe este vetor de representação e produz um único valor de ativação: saídas 

mais altas representam uma maior probabilidade de a lâmina pertencer à classe. Finalmente, 

esse valor independente para cada grupo HER2 é combinado no vetor de saída usando uma 

ativação softmax, cujo valor máximo descreve a classe da lâmina. Além disso, o modelo 

também utiliza um classificador de instância cujo objetivo é agrupar os fragmentos de cada 

classe. Durante o treinamento, o classificador de instância age como um método de 

regularização que direciona o mecanismo de atenção para produzir características relevantes 

tanto para o mecanismo de atenção quanto para si próprio; no entanto, uma vez que o modelo 

conclui o treinamento, ele pode ser usado como um classificador de fragmentos que identifica 

fragmentos associados à sua classe. 

 

3.5 Modelo de treinamento 

 

Realizamos um procedimento de validação cruzada de 10 folds, onde as lâminas dos pacientes 

foram atribuídas aleatoriamente a um conjunto de treinamento (85%) ou conjunto de 

validação (15%), garantindo que a distribuição das etiquetas permanecesse inalterada em 

ambos os conjuntos. Todos os modelos foram treinados por um total de 200 épocas, com 

interrupção antecipada configurada para o escore F1 da validação. Para acelerar o 

treinamento e reduzir os requisitos de memória da GPU, dividimos o procedimento de 

treinamento em duas etapas: i) extração de características e ii) treinamento do classificador 

CLAM, que foi feito separadamente. Isso tem a vantagem de permitir um maior número de 

modelos a serem treinados em paralelo devido a requisitos mais baixos de memória e 

processamento. Todos os modelos foram treinados usando uma GPU NVIDIA A100 40GB. 

 

3.6 Análises dos fragmentos (tiles) acionáveis 

 

Os fragmentos (tiles) acionáveis podem ser identificados pela camada de instância do CLAM, 

que é um classificador binário disponível para cada grupo HER2 e retorna se o fragmento é 

reconhecido como pertencente a essa classe. Para cada lâmina no conjunto de validação, 

classificamos seus fragmentos com a camada de instância e amostramos os fragmentos 
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acionáveis para cada grupo HER2, independentemente da classificação da lâmina. Portanto, 

nosso objetivo é entender o que foi aprendido como relevante para cada grupo. 

 

Para analisar os fragmentos acionáveis, propomos uma abordagem de visualização com base 

em um histograma 2D do espaço. Primeiro, projetamos os dois componentes principais das 

características dos fragmentos usando PCA. Em seguida, discretizamos o espaço criando um 

histograma 2D com 30x30 bins, onde cada bin atua como um centroide em torno das 

incrustações dos fragmentos amostrados, agrupando os fragmentos com características 

semelhantes. Essa abordagem nos permite caracterizar as diferentes características dos 

fragmentos, colorindo os bins usando diferentes critérios. Por exemplo, os bins podem ser 

coloridos com base no grupo HER2 que aparece com mais frequência; ou podemos colori-los 

apenas quando dois ou mais modelos usam a característica. Essa abordagem nos permite 

organizar e compreender o espaço de características histológicas acionáveis. 
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4 RESULTADOS 

 

4.1 Uma estrutura de aprendizado profundo de supervisão fraca para a avaliação do HER2. 

 

O objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo baseado em aprendizado profundo para 

a avaliação do HER2-baixo. Assim, propusemos uma arquitetura envolvendo 4 etapas (Figura 

1). Primeiro, fragmentos foram extraídos das imagens inteiras (WSI, whole slide imaging) e 

subsequentemente classificados em grupos contendo tumor, não tumor e background (Figura 

1A-B). Isso gera um conjunto de fragmentos, dos quais extraímos características (Figura 1C) 

para cada conjunto, que são usadas para treinar um modelo de Aprendizado de Múltiplas 

Instâncias (MIL) para classificar as WSI em classes HER2-negativo, HER2-baixo e HER2-alto 

(Figura 1D). 

 

Fonte: Fonte de autoria própria 

Figure 1 - Fluxo de trabalho para o método proposto. (A) As imagens do slide inteiro são 

divididas em fragmentos; (B) As regiões de interesse são identificadas; (C) Os recursos são 

extraídos de imagens de blocos; (D) Um modelo de aprendizagem de múltiplas instâncias é 

treinado para classificar conjuntos de blocos HER2 negativo, HER2 baixo (HER2-low) e HER2 

alto. 

 

4.2 Desempenho dos modelos revela que a classificação do HER2-baixo é desafiadora 
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Construímos seis modelos distintos (Figura 2) com o objetivo de explorar a capacidade dos 

classificadores de distinguir entre as classes HER2-negativo, HER2-baixo e HER2-alto em 

diferentes cenários. Enquanto o modelo M6 foi treinado com o conjunto de dados completo 

para classificar as 3 classes, também treinamos modelos em subconjuntos, como o M1, no 

qual apenas casos HER2 2+ e 3+ foram incluídos, com o objetivo de prever os resultados do 

teste baseado em ISH. 

 

Observamos que os modelos treinados para separar o HER2-negativo do HER2-baixo tiveram 

um desempenho inferior em comparação com os modelos que previam apenas entre HER2-

negativo e HER2-alto ou HER2-baixo e HER2-alto. 

 

Fonte: Fonte de autoria própria 

Figure 2 - UROC dos resultados da validação cruzada de 10 vezes. Cada modelo foi treinado 

com seu próprio conjunto de pontuações HER2 que compõe cada grupo HER2 alvo. As 

pontuações HER2 utilizadas são indicadas pelos pontos ativos, enquanto a cor do ponto indica 

seu grupo HER2 alvo para o modelo. 

 

4.3 A validação cruzada destaca a estabilidade do modelo 
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Um passo importante para utilizar os resultados do aprendizado profundo em um ambiente 

clínico é interpretar como o modelo funciona, o que nos permite avaliar sua validade e 

confiabilidade. Portanto, realizamos um estudo abrangente de interpretação com foco em 

entender quais características morfológicas são frequentemente usadas pelo mecanismo de 

atenção do modelo para classificar as lâminas. Especificamente, nosso objetivo era medir a 

estabilidade e qualificar se as diferentes configurações do modelo dentro de cada fold foram 

capazes de identificar e aprender a prever o status do HER2 usando as mesmas características 

histológicas. Além disso, as características aprendidas pelo modelo dessa maneira semi-

supevisionada podem fornecer insights sobre características histológicas clinicamente 

relevantes. Para avaliar a variabilidade de aprendizado desses modelos, realizamos uma 

validação cruzada de 10 folds em cada um dos subconjuntos testados. A AUC de teste para 

cada fold pode ser vista nos boxplots, conforme mostrado na Figura 2. 

 

4.4 Fragmentos acionáveis revelam padrões usados pelo classificador.                                             

Para entender quais padrões histológicos foram aprendidos pelo modelo para classificar as 

classes do HER2, precisamos examinar quais características estão sendo usadas pelo 

classificador. Portanto, aproveitamos as camadas de atenção fornecidas pelo aprendizado de 

múltiplas instâncias, que direcionam o classificador para um subconjunto de fragmentos que 

possuem características distintas que podem ser usadas para a classificação (Figura 3). 

Concentramos nossas análises nos fragmentos com alta atenção, denominados daqui em 

diante como "fragmentos acionáveis", devido à sua importância no resultado do classificador.  
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Fonte: Fonte de autoria própria 

Figure 3 - Lâmina corada com H&E de uma amostra de tecido e seu mapa de calor de atenção 

correspondente gerado pelo modelo proposto. O mapa de calor mostra as áreas onde o 

modelo concentra mais atenção, com cores mais quentes indicando maior atenção 

pontuações. Os pontos marcados mostram a região selecionada pelo filtro preliminar, descrito 

na Figura 1 (B).     

                

Para verificar se os modelos treinados com diferentes folds conseguiam aprender a usar 

características semelhantes, desenvolvemos um método para destacar quais fragmentos 

estão sendo usados pelos modelos nas diferentes configurações testadas (Figura 4). Primeiro, 

os fragmentos acionáveis foram identificados, amostrando fragmentos das lâminas do 

conjunto de validação e sondando as camadas de atenção do modelo. Em seguida, os 

fragmentos foram agrupados no espaço latente de características, e a cor indica a qual grupo 

HER2 alvo esses fragmentos correspondem na camada de classificação (Figura 4A). Além disso, 

agregamos as dobras do mesmo modelo em uma única visualização (Figura 4B), o que revelou 

padrões em diferentes modelos. Uma votação majoritária entre os modelos nos permitiu 

visualizar os padrões compartilhados (Figura 4C). Finalmente, amostramos fragmentos cujas 
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características estão dentro dessas regiões de padrão compartilhado para ilustrar alguns 

exemplos desses fragmentos acionáveis de suas respectivas classes (Figura 4D). Em conjunto, 

observamos que existem padrões recorrentes em dobras do mesmo modelo, o que indica que 

fragmentos com características semelhantes nessas áreas estão sendo usados para a 

classificação da mesma classe. 
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Fonte: Fonte de autoria própria 

Figure 4 - Análise de explicabilidade do modelo. (A) Plotamos o espaço de incorporação dos 

fragmentos/tiles usando PCA para cada modelo e folds, colorindo cada região de acordo com 

o grupo HER2 que presta atenção a essa incorporação. Regiões vazias indicam incorporações 

que são compartilhados por várias classes para classificação. (B) Caixas coloridas indicam 

recursos usados por 40% dos folds dentro de cada modelo. (C) Analisamos a consistência do 

modelo contando quantos modelos usam a mesma incorporação para classificar cada classe, 

colorindo as regiões de acordo. Mostramos três níveis de concordância: i. 2 ou mais; ii. 3 ou 

mais; iii. 4 ou mais. (D) Exemplos de peças do espaço de incorporação para cada classe, 

ilustrando como elas se relacionam com as características de interesse. 

Embora a avaliação histopatológica de seções de tecido coradas com hematoxilina e eosina 

(H&E) seja indispensável para o manejo do câncer de mama, a relação entre o padrão celular 

e os subgrupos do HER2 ainda é desconhecida. Portanto, examinamos o padrão celular dos 

fragmentos acionáveis associados aos grupos HER2, conforme resumido na Tabela 2. 

Especificamente, observamos que o HER2-baixo está associado a menos necrose, menor 

atividade mitótica e ausência de densidade de linfócitos infiltrantes de tumor (TILs) em 

comparação com outros grupos, o que está de acordo com observações anteriores 55–57 . 

Concluímos que os classificadores aprenderam características morfológicas na imagem 

associadas especificamente ao subgrupo HER2-baixo. 

 

Tabela 2 - Achados histológicos associados a fragmentos acionáveis nos grupos HER2.  

 

 

Fonte: Fonte de autoria própria 



19 
 

 

 

 

4.5 Filtrando as regiões de interesse 

 

Para determinar se subconjuntos de fragmentos afetam o modelo MIL, treinamos modelos 

com diferentes conjuntos de dados, conforme descrito na Seção 3.2, e avaliamos a relevância 

de cada subconjunto. Testamos diferentes conjuntos de fragmentos de treinamento. 

Primeiro, tentamos filtrar apenas fragmentos sem background (NOBG) e descobrimos que o 

modelo é capaz de distinguir padrões de tecido únicos. No entanto, também observamos que 

o modelo aprende a atribuir altos valores de atenção a fragmentos do microambiente 

tumoral, o que nos levou a testar o uso apenas de fragmentos da região tumoral. Nos 

referimos a essa configuração de filtragem como apenas Tumor (TUMO) e descobrimos que, 

ao usar o microambiente tumoral, conseguimos alcançar o melhor equilíbrio entre o 

desempenho do modelo e a velocidade de treinamento. Finalmente, também testamos o uso 

apenas de fragmentos de Tumor Invasivo (TUMI) e descobrimos que isso afeta negativamente 

o desempenho do modelo. De fato, nossa seção de explicabilidade mostra que o modelo 

aprende a distinguir a gravidade do tumor usando o contexto tumoral, como regiões de 

necrose e infiltrado inflamatório, que foram filtradas nesta configuração. 
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Tabela 3 - Mediana de AUROC em diferentes cenários de treinamentoConcluímos que a 

filtragem de fragmentos como etapa de pré-processamento é importante para o desempenho 

preditivo do modelo. Vale ressaltar que decidimos usar TUMO, pois proporcionou o melhor 

equilíbrio entre o desempenho preditivo do modelo e os requisitos de hardware. 

Considerando como o método MIL funciona, acreditamos que a etapa de filtragem de 

fragmentos força o modelo a aprender características distintivas dos fragmentos com 

informações reais, em vez de se concentrar em fragmentos irrelevantes. 

 

Fonte: Fonte de autoria própria 
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Tabela 4 - Características histológicas estratificadas por cada grupo HER2 

 

Fonte: Fonte de autoria própria 
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Entendemos que os resultados apresentados são promissores e reforçam a importância da 

utilização da Inteligência Artificial como uma ferramenta custo-efetiva para ampliar a 

avaliação de biomarcadores com relevância preditiva e prognóstica no caso do HER2 e apenas 

preditiva em relação ao Her2-low; podendo, inclusive, reduzir custos em saúde e facilitar o 

acesso a esse teste, possibilitando um diagnóstico preciso com implicações terapêuticas que 

impactam positivamente na sobrevida.  Não obstante, como todo desenvolvimento de um 

modelo de aprendizado de máquina, o volume e a qualidade dos dados são fundamentais. 

Portanto, iremos ainda ampliar a casuística dos casos disponíveis no A.C. Camargo conforme 

disponibilidade dos novos casos a partir de 2024. 

 

Adicionalmente, buscaremos incluir na etapa de treinamento e validação externa um conjunto 

de imagens histológicas geradas pelo consórcio TCGA. Essa etapa, encontra-se motivada pelo 

fato de que o modelo pode aprender outras representações dos dados capazes de melhorar 

a predição da atual rede. De importância, a validação externa deve ser afetada devido 

potenciais efeitos, incluindo o tipo de protocolo usado na coloração além de outros ruídos no 

contexto da digitalização das lâminas. Finalmente, técnicas de aumento dos dados, bem como 

transformações de cores poderão mitigar esses efeitos.  
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5 DISCUSSÃO 

 

O câncer de mama HER2-positivo constitui uma forma de câncer de mama caracterizada por 

níveis mais elevados do receptor do fator de crescimento epidérmico 2 (HER2), e onde 

medicamentos anti-HER2 têm mostrado eficácia em comparação com o câncer de mama 

HER2-negativo. Mais recentemente, a aprovação da terapia direcionada em tumores HER2-

low amplia os tratamentos para o câncer de mama para inúmeros pacientes. Neste estudo, 

exploramos a capacidade de detectar o status HER2 diretamente a partir de imagens de 

histopatologia por meio de aprendizado profundo. Construímos seis modelos com o objetivo 

de explorar a capacidade dos classificadores de distinguir entre as classes HER2-negativo, 

HER2-low e HER2-positivo a partir de conjuntos de dados distintos com status HER2 avaliado 

por meio de ensaios IHQ e ISH. Primeiro, avaliamos a detecção de HER2-low em resultados 

HER2 2+ com base nos resultados obtidos no ensaio baseado em IHQ (M1). Neste modelo, o 

conjunto de treinamento abrange resultados onde há inerentemente subjetividade e alta 

concordância interobservador, o que reflete a garantia da capacidade discriminatória deste 

classificador. Vale ressaltar que este modelo tem grande potencial para ser usado de maneira 

custo-efetiva, uma vez que os resultados HER2 2+ por imuno-histoquímica requerem um 

ensaio adicional baseado em métodos de hibridização. 

 

A seguir, procuramos avaliar a capacidade de discriminar grupos de pacientes com HER2- 

(negativo, pontuação 0) vs HER2+ (positivo, pontuação 2+ com teste positivo adicional 

realizado por FISH e pontuação 3+). Na verdade, ao considerar que as mudanças moleculares 

se refletem na histologia celular, o modelo M2 detecta grupos de pacientes sem atividade de 

expressão proteica do gene HER2 daqueles com alta expressão. Portanto, é razoável esperar 

um ótimo desempenho deste modelo. Em conjunto, quando consideramos os modelos (M1 e 

M3) destinados a detectar HER2-low em pacientes HER2 2+, observamos um desempenho um 

pouco inferior ao modelo M2, mas ainda alto e aceitável. Por outro lado, nos modelos 

destinados a detectar HER2-low, incluindo pacientes HER2 1+, observamos uma diminuição 

no desempenho dos classificadores (M4-M6). Coletivamente, esses resultados nos levam a 

concluir que existe um efeito cofundidor nas classes treinadas ao considerar o grupo HER2 1+. 

Isso é resultado da subjetividade e da pequena diferença nos resultados (baixa concordância 
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interobservador) obtidos nos ensaios de imuno-histoquímica dos grupos HER2 0 e 1+ 29 

especialistas, o que consequentemente afeta o desempenho dos modelos, uma vez que os 

resultados dos testes moleculares são considerados na divisão dos grupos de treinamento e 

teste dos modelos. 

 

Em resumo, enquanto estudos anteriores examinaram a capacidade de modelos baseados em 

aprendizado de máquina para prever o status HER2 apenas como positivo ou negativo, nosso 

trabalho tenta expandir esses subtipos incluindo o HER2-low como uma nova categoria. Além 

disso, nossos resultados são particularmente relevantes por duas razões principais. É o 

primeiro estudo a detectar o biomarcador HER2-low a partir de imagens histológicas 

considerando uma série retrospectiva de 504 pacientes e lança luz sobre as limitações de 

detectar HER2-low apenas a partir dos resultados de IHQ 29. Nosso estudo revela padrões 

celulares locais aprendidos em fenótipos morfológicos relacionados ao subgrupo HER2-low, o 

que destaca a região de uma imagem importante para a previsão final. 

 

Por fim, nossas descobertas reforçam ainda mais a importância de revisitar as diretrizes para 

a avaliação do HER2, mas também sugerem a inclusão de mais de um patologista na avaliação 

do HER2, além do uso de métricas de concordância 58,59 e a adoção das melhores práticas ao 

utilizar controles. Embora ideal, esse cenário, no entanto, está longe da realidade de muitos 

laboratórios devido à disponibilidade de patologistas, mas também à crescente carga de 

trabalho desses profissionais. Portanto, abordagens baseadas em IA, como a proposta no 

presente trabalho, tornam-se cada vez mais necessárias e promissoras para apoiar a tomada 

de decisões na avaliação de biomarcadores. 

 

Embora nossos resultados sejam promissores, nosso modelo pode falhar na generalização 

devido a diferenças nos sistemas de imagem, protocolos de coloração e estamos prejudicados 

pelos resultados de ensaios baseados em IHQ que são subjetivos 29. 

 

Contudo, a despeito dos desafios e considerações aqui apresentados, com os nossos atuais 

resultados até o presente momento, apesar de uma amostragem ainda pequena, já temos um 

Produto Minimamente Viável, do inglês MVP- Minimum Viable Product. O nosso algoritmo de 

inteligência artificial conseguiu uma AUC compatível com a literatura para tumores HER2 e, 
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ao nosso conhecimento, é um dos primeiros a estabelecer a AUC para HER2-low diretamente 

de lâminas coradas com H&E, fato de extrema relevância dada a dificuldade de padronização 

e variação entre patologistas, redução de custos e recente aprovação de drogas como o 

Transtuzumabe Deruxtecan em câncer de mama. 

 

Oportunidades: 

De acordo com as premissas a seguir: (i) a porcentagem exata de tumores HER2++ que 

necessitam realizar o exame de FISH pode variar, mas em geral, é recomendado que a análise 

de FISH seja realizada em torno de 15% a 20% dos casos HER2++ para confirmar a amplificação 

do gene HER2. (ii) Os exames de FISH estão concentrados em poucos laboratórios do Brasil, 

necessitando de transporte de materiais biológicos em grandes distâncias. (iii) Para o ano de 

2023 foram estimados 73.610 casos novos, o que representa uma taxa ajustada de incidência 

de 41,89 casos por 100.000 mulheres (25). (iv) Cerca de 40% dos casos são diagnosticados em 

fase avançada III e IV (25). (v) O preço médio unitário em reais do FISH é de R$ 1.390,00. (vi) 

O Sistema Único de Saúde (SUS) paga R$ 131,52 para cada um dos marcadores de IHQ (RE, RP, 

HER2, KI67); operadoras de saúde, em média, pagam R$ 700,00 pelo mesmo exame. (vii) Na 

distribuição do sistema de saúde brasileira, em média, 70% das pessoas dependem 

exclusivamente do SUS e 30% do sistema de Saúde Complementar. 

 

Se considerarmos os custos atualmente envolvidos com os exames de FISH e IHQ, por 

exemplo, apenas para avaliação do HER2, podemos estimar algo em torno de R$ 

20.463.580,00/ano e R$ 35.788.593,00/ano respectivamente, demostrando o tamanho do 

mercado. 

 

Por fim, iremos procurar parcerias com grupos colaborativos de pesquisa como, por exemplo, 

o LACOG- Latin American Cooperative Oncology Group-, o grupo Oncoclínicas, o grupo Dasa 

e/ou grandes laboratórios nacionais que tenham interesse no contínuo desenvolvimento da 

ferramenta para validação externa do modelo de aprendizado, pivotando o resultado obtivo 

para futura comercialização final do produto. 
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6. Considerações éticas    

O estudo foi aprovado do Comitê de Ética Médica do hospital AC Camargo Cancer Center, 

sendo aprovado. 
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