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Resumo. Este estudo investigou a aplicacdo de técnicas de aprendizado de médquina na classificacdo automadtica de
tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética, visando apoiar o diagndstico médico. As imagens passaram
por etapas de pré-processamento, incluindo aumento de dados (rotacdes, espelhamentos e ajustes de brilho), extracao
e normalizag@o de caracteristicas, além de redug¢do de dimensionalidade para preservar apenas as informagdes mais
relevantes. Foram avaliados e comparados os algoritmos Random Forest e Support Vector Machine (SVM) em diferentes
cendrios experimentais. O Random Forest apresentou o melhor desempenho, alcancando aproximadamente 98% de
acurdcia e menor taxa de falsos negativos, aspecto fundamental em aplica¢des clinicas. O SVM também obteve resultados
satisfatdrios, com acurdcia em torno de 94%, embora tenha demonstrado maior sensibilidade as variagcdes dos dados. Os
resultados evidenciam o potencial do aprendizado de mdquina como ferramenta de apoio a andlise de imagens médicas e
ao diagndstico de tumores cerebrais.

Abstract. This study investigated the application of machine learning techniques for the automatic classification of brain
tumors from magnetic resonance imaging (MRI) scans to support medical diagnosis. The images underwent preprocessing,
including data augmentation (rotations, flips, and brightness adjustments), feature extraction and normalization, as well as
dimensionality reduction to retain the most relevant information. Two machine learning algorithms, Random Forest and
Support Vector Machine (SVM), were evaluated and compared under different experimental scenarios. Random Forest
achieved the best overall performance, reaching approximately 98% classification accuracy while producing fewer false
negatives, a critical aspect in clinical applications. SVM also demonstrated satisfactory performance, with an accuracy
of approximately 94%, although it was more sensitive to data variations. Overall, the findings highlight the potential of
machine learning as a valuable tool for supporting medical image analysis and improving the diagnosis of brain tumors.
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1 Introducao
et al., 2021].
O cancer cerebral € caracterizado pelo crescimento e prolife-

poiéticas [Godoi et al., 2022; Kheirollahi et al., 2015; Louis

racdo anormais de células no cérebro, resultando na formacao
de tumores. A classificagdo desses tumores considera diver-
sos fatores, como o tipo de crescimento celular, a origem das
células cancerigenas e sua localizagdo especifica no cérebro.
Com base nesses critérios, tumores com desenvolvimento
celular lento e in situ sdo classificados como benignos, en-
quanto aqueles com maijor tamanho e capacidade metastatica
sdo denominados malignos [Godoi et al., 2022][Kheirollahi
et al., 2015][Louis et al., 2021]. Cada categoria apresenta no-
menclaturas distintas; exemplos de tumores benignos incluem
meningiomas, tumores meningeos € mesenquimais, além de
lesdes ndo neoplésicas. Por outro lado, os tumores malignos
abrangem astrocitomas, oligodendrogliomas, ependimomas,
tumores do plexo cordide, meningiomas e neoplasias hemato-

Nesse contexto, o cancer do sistema nervoso central,
particularmente o cerebral, tem demonstrado um aumento
continuo na incidéncia de novos casos ao longo do tempo.
Projecdes da Globocan indicam que mais de 152 mil novos
casos serdo registrados até 2045 International Agency for
Research on Cancer [2024]. Para enfrentar esse cendrio e
garantir um diagndstico preciso e precoce, exames de ima-
gem sdo indispensaveis. Entre as modalidades disponiveis,
como ultrassom, tomografia computadorizada e ressonancia
magnética (RM), esta ultima € a preferida pelos profissionais
de saide. A RM destaca-se por sua elevada precisdo no diag-
néstico e acompanhamento de tumores cerebrais, oferecendo
vantagens como o uso de contraste para detec¢do de anor-
malidades sutis, alta resolucdo para visualiza¢do detalhada
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e precisa das imagens em multiplos planos (axial, coronal e
sagital), além de ser um exame ndo invasivo e seguro, pois
ndo utiliza radia¢do ionizante [Rahman et al., 2025; Musthafa
et al., 2025; Martinez-Del-Rio-Ortega et al., 2024; Tandel
et al., 2020; Sisay et al., 2023].

Diante da complexidade do diagndstico e do desafio
da deteccdo precoce de tumores cerebrais na atual era da
medicina de precisdo, a inteligéncia artificial (IA) emerge
como uma solug@o promissora para oferecer respostas mais
robustas e eficazes. Nesse contexto, o Machine Learning (ML)
emprega algoritmos para classificar tumores, baseando-se em
sua capacidade de aprender e identificar dados significativos a
partir de imagens [Ali ef al., 2025; Kusuma and Reddy, 2025;
Khan et al., 2023].

Aprofundando as técnicas de Machine Learning, o Deep
Learning (DL) se destaca como um aprendizado de maquina
profundo fundamentado em redes neurais. O DL possui a
capacidade de realizar medi¢des objetivas e essenciais para
um diagndstico, planejamento de tratamento e monitoramento
mais precisos de tumores cerebrais. Adicionalmente, o Deep
Learning pode prever certas caracteristicas do tumor [Dorf-
ner et al., 2025; Heckel et al., 2024; Alzubaidi et al., 2021].
Corroborando essa perspectiva, um estudo [Abdusalomov
et al., 2023] propde um modelo de Deep Learning para a
identificacdo de tumores cerebrais, nomeadamente gliomas,
meningiomas e tumores da hipéfise, a partir de imagens de
ressondncia magnética. Esse modelo apresenta uma versao
refinada e otimizada do modelo YOLOvV7 (You Only Look
Once version 7). Apos a aplicacao da metodologia, foi ve-
rificada uma acurécia superior a 99%. Contudo, os autores
ressaltam a necessidade de futuras pesquisas devido a limi-
tacdo do modelo na detec¢do de tumores cerebrais de menor
tamanho.

De forma complementar, outra pesquisa [Vankdothu and
Hameed, 2022] aborda a segmenta¢do de tumores cerebrais
em imagens de ressonancia magnética utilizando Machine
Learning. Os principais modelos e técnicas mencionados
no estudo foram Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Fuzzy C-Means
(FCM) e K-Means. Além disso, o estudo destaca o uso de
Deep Learning, especialmente Redes Neurais Convolucio-
nais (CNNs) e a arquitetura U-Net, amplamente utilizada em
medicina por permitir a segmentacdo automatica de regides
de interesse. Apesar dos modelos apresentarem bons resul-
tados[Bishop, 2006; Powers, 2011], as principais limitacGes
apontadas incluem a dependéncia da qualidade das imagens e
a fragilidade na segmentagao automadtica, devido as estruturas
e caracteristicas especificas do tumor.

Adicionalmente, na comparagdo de trés modelos de clas-
sificagdo de tumores SVM, RF e ANN [Faradibah et al., 2023],
foi utilizado o banco de dados publico Brain Tumor Data-
set, amplamente referenciado na literatura e hospedado na
plataforma figshare. Para andlise de viabilidade, o estudo
apresentou acurdcia de SVM, RF e ANN, respectivamente,
de 91%, 97,3% e 98%. Observou-se que o SVM, apesar de
apresentar menor acuricia, conseguiu se destacar em relacio
aos outros dois modelos. Os autores atribuem esse resultado
a possivel presenca de outliers e a falhas na captagcdo das
imagens, considerando todas as estruturas.

Com base nesse panorama, identificam-se lacunas re-
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lacionadas a dificuldade de detec¢do de tumores de peque-
nas dimensdes, a alta dependéncia da qualidade das imagens
para uma segmentag¢do precisa e a sensibilidade de modelos
complexos perante ruidos e outliers. Tais limitagdes justi-
ficam uma investigacdo aprofundada sobre a aplicabilidade
dos algoritmos SVM e RF, visando comparar sua robustez e
acurdcia em cendrios de dados variados. A relevancia deste
estudo reside na sua contribui¢do para o avanco das técnicas
de diagnéstico e progndstico de tumores cerebrais, buscando
otimizar a precisdo e a eficicia das ferramentas computaci-
onais disponiveis. Primeiramente, o SVM € caracterizado
como um algoritmo de aprendizado de maquina supervisio-
nado e é amplamente empregado para classificacdo [Guido
et al., 2024; Cervantes et al., 2020; Cortes and Vapnik, 1995;
Steinwart and Christmann, 2008]. Por sua vez, o Random
Forest baseia-se na construcdo de multiplas arvores de de-
cisdo para realizar previsdes [Breiman, 2001; Salman et al.,
2024; Hastie et al., 2009a], sendo uma metodologia utilizada
principalmente para classificacio e regressdo. Os algoritmos
sdo comparados utilizando uma base de dados multimodal
composta por imagens de CT e RM Murtozalikhon [2024],
com o objetivo de realizar a classificag@o bindria entre tecidos
sauddveis e tumores cerebrais.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a secéo
seguinte apresenta a metodologia, detalhando a aquisi¢do
e descricdo do dataset, as etapas de pré-processamento, a
técnica de reducdo de dimensionalidade (PCA) e a fundamen-
tacdo dos modelos de classificagdo Random Forest e Support
Vector Machine. Posteriormente, sao apresentados os resulta-
dos obtidos e a respectiva discussdo dos dados em compara-
¢80 com a literatura. Por fim, o trabalho é encerrado com as
consideracdes finais e conclusdes sobre o estudo realizado.

2 Metodologia

O presente estudo empregou uma abordagem sistemdtica para
a classificacdo de tumores cerebrais utilizando técnicas de
aprendizado de maquina. A metodologia foi delineada para
garantir a reprodutibilidade dos resultados e a robustez dos
modelos desenvolvidos, conforme detalhado nas subsecdes a
seguir.

21 Aquisicao e Descricao dos Dados

Para a realizag@o deste trabalho, foi utilizado um conjunto de
dados de imagens médicas disponivel publicamente no repo-
sitério Kaggle, intitulado ‘Brain Tumor Multimodal Images
(CT & MRI)’. Este dataset compreende exames de ressonan-
cia magnética (RM) e tomografia computadorizada (TC) de
cérebros, categorizados em casos com diferentes tipos de tu-
mores (Glioma, Meningioma, Pituitdria) e casos sem tumor.
Embora a base original contenha os trés tipos de tumores,
este estudo foca exclusivamente na distin¢do entre imagens
com presenca de tumor e imagens sauddveis, ndo realizando
a classificacdo especifica por tipo patoldgico. O conjunto de
dados utilizado neste estudo € de cardter multimodal, compre-
endendo um total de 9.618 imagens, das quais 4.618 provém
de Tomografia Computadorizada (CT) e 5.000 de Ressonan-
cia Magnética (RM). Os dados foram organizados nas classes
Saudével (4.300 amostras) e Tumor (5.318 amostras). As
imagens apresentam-se distribuidas nos planos axial, coronal
e sagital. Como limitacao, destaca-se o uso de fatias (slices)
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Figura 1. Imagens de ressonancia magnética (RM) cerebral utilizadas neste
estudo. A esquerda, apresenta-se uma imagem de um cérebro saudével
em corte axial, sem alteragdes visiveis na estrutura cerebral. A direita,
observa-se uma imagem de um cérebro com tumor em corte sagital, na qual é
possivel identificar uma massa tumoral com formato irregular, indicada pela
seta vermelha. As imagens demonstram diferengas visuais entre as classes
consideradas na tarefa de classificacdo automatica.

isoladas que podem pertencer a um mesmo paciente, o que
pode gerar uma redundéncia de caracteristicas, além da de-
pendéncia da qualidade técnica das imagens disponibilizadas
publicamente. As imagens originais foram obtidas de bancos
de dados de imagens médicas publicamente acessiveis, com
todos os dados dos pacientes anonimizados para assegurar a
privacidade e a conformidade com os padrdes éticos. Exem-
plos de imagens de ressondncia magnética cerebral utilizadas
neste estudo podem ser observados na Figura 1.

2.2 Pré-processamento dos Dados

A etapa de pré-processamento foi realizada com o objetivo
de melhorar a qualidade e a representatividade do conjunto
de dados utilizado no treinamento dos modelos. Inicialmente,
o dataset original foi submetido a técnicas de data augmenta-
tion, que consistem na geracdo artificial de novas amostras a
partir das imagens existentes, estratégia amplamente utilizada
para aumentar a variabilidade dos dados e reduzir o risco de
overfitting em tarefas de classificacdo de imagens [Shorten
and Khoshgoftaar, 2019; Perez and Wang, 2017].

Para isso, foram aplicadas transformacgdes geométricas
e fotométricas as imagens do conjunto de treinamento. A
rotacdo foi aplicada para simular pequenas variagdes de posi-
cionamento da cabega durante a aquisi¢ao das imagens; o es-
pelhamento horizontal foi utilizado para ampliar a diversidade
espacial das amostras; e os ajustes de brilho foram empre-
gados para representar variacdes de intensidade decorrentes
de diferencas entre equipamentos e protocolos de aquisicdo.
Para cada imagem do conjunto de treinamento foram geradas
trés novas versdes: uma imagem rotacionada, uma imagem
espelhada horizontalmente e uma imagem com alteragao de
brilho. Essas transformacdes foram aplicadas apenas ao con-
junto de treinamento, evitando que imagens derivadas de uma
mesma amostra aparecessem simultaneamente nos conjuntos
de treino e teste.

ApOs essa etapa, realizou-se o balanceamento do con-
junto de dados com o objetivo de reduzir o viés dos modelos
em favor da classe majoritdria. A estratégia adotada consistiu
no aumento artificial da classe minoritdria por meio das téc-
nicas de data augmentation descritas anteriormente, até obter
uma distribui¢do mais equilibrada entre as classes Saudével e
Tumor. Dessa forma, buscou-se garantir que ambas as classes
tivessem participacdo semelhante no processo de treinamento
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dos classificadores.

Em seguida, as imagens foram convertidas em vetores
de caracteristicas numéricas. Para isso, cada imagem foi re-
dimensionada para 128 x 128 pixels, convertida para escala
de cinza quando necessério e transformada em um vetor uni-
dimensional contendo os valores de intensidade dos pixels.
Assim, cada imagem passou a ser representada inicialmente
por um vetor de 16.384 caracteristicas. Essa representacéo foi
utilizada como técnica de extra¢do de caracteristicas baseada
nos niveis de intensidade dos pixels, permitindo que os algo-
ritmos cldssicos de aprendizado de mdquina processassem as
imagens como entradas numéricas estruturadas.

Por fim, os vetores de caracteristicas foram normalizados
utilizando o método StandardScaler, que padroniza os dados
para apresentarem média igual a zero e desvio padrio igual a
um. Esse procedimento é amplamente utilizado em tarefas
de aprendizado de maquina, pois reduz diferencas de escala
entre as varidveis e contribui para melhorar o desempenho e a
estabilidade de diversos algoritmos de classificacdo [Bishop,
2006; Pedregosa et al., 2011].

2.3 Reducao de Dimensionalidade (PCA)
Ap0s as etapas de pré-processamento e normalizacdo, aplicou-
se a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA),
método estatistico utilizado para redug@o de dimensionali-
dade por meio da transformacao das varidveis originais em
componentes ndo correlacionados que preservam a maior
parte da variancia dos dados [Pearson, 1901; Jolliffe, 2002].
Para este estudo, o modelo foi configurado para extrair os 200
componentes principais que melhor representam a variancia
do conjunto de dados.

O ajuste do PCA foi realizado exclusivamente sobre os
dados de treinamento, permitindo que o algoritmo aprendesse
as direcdes de maior varidncia apenas a partir dessa amostra.
Subsequentemente, os dados de teste foram submetidos ape-
nas a transformacao, utilizando os pardmetros derivados do
treino. Essa abordagem ¢é fundamental para evitar o data lea-
kage (vazamento de dados), garantindo que informagdes do
conjunto de teste ndo influenciem o processo de aprendizado
e assegurando a integridade da avaliagdo do modelo.

Como resultado, cada imagem passou a ser representada
por um vetor de 200 valores numéricos, otimizando signi-
ficativamente o tempo de processamento computacional e
auxiliando na mitigacdo do risco de overfitting nas etapas
subsequentes de classificag@o.

2.4 Modelos de Classificacao

Esta secdo descreve os algoritmos de aprendizado de maquina
empregados para desenvolver os modelos de classificacdo
bindria de tumores cerebrais, destacando seus principios ope-
racionais e as configuracdes adotadas. Foram selecionados
RF e 0 SVM por serem métodos classicos, robustos e ampla-
mente empregados em problemas de classificagdo, incluindo
aplicagdes envolvendo imagens médicas [Breiman, 2001; Cor-
tes and Vapnik, 1995; Pedregosa et al., 2011]. No contexto
deste trabalho, a contribuicdo desses classificadores est4 re-
lacionada a comparagdo entre uma abordagem baseada em
ensemble learning, representada pelo RF, e uma abordagem
baseada em maximizacdo de margem, representada pelo SVM.
Essa comparag@o permite avaliar o comportamento de mode-
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los tradicionais em uma tarefa de classificagcdo bindria entre
imagens sauddveis e imagens com tumor, considerando de-
sempenho preditivo, sensibilidade a variacdes nos dados e
ocorréncia de falsos negativos.

2.41 Random Forest (RF)

O modelo Random Forest (RF) é um método de aprendizado
de mdquina baseado em ensemble learning, no qual multiplos
modelos sdo combinados para melhorar o desempenho predi-
tivo em relacdo a um tnico modelo isolado. Nesse método,
diversos classificadores do tipo arvore de decisdo sdo cons-
truidos de forma independente durante a fase de treinamento,
e a predicdo final é obtida por meio de um mecanismo de
votacdo majoritdria entre as previsdes das drvores individuais
[Breiman, 2001]. Esse processo reduz a variancia do modelo
e aumenta sua capacidade de generalizacdo. Em tarefas de
classificagdo, cada drvore fornece uma predic@o para a classe
da amostra analisada, e a classe mais frequentemente pre-
vista € selecionada como resultado final [James et al., 2013].
O algoritmo é amplamente reconhecido por sua robustez ao
overfitting e por sua capacidade de lidar com conjuntos de
dados contendo um grande nimero de features (varidveis ou
atributos utilizados na representagcdo dos dados), inclusive em
cenarios de alta dimensionalidade [Hastie et al., 2009b].

No presente estudo, o Random Forest foi utilizado para a
tarefa de classificacdo das imagens de ressondncia magnética
(RM) previamente submetidas as etapas de pré-processamento
e extracdo de caracteristicas. Para otimizar o desempenho do
modelo, foram ajustados alguns de seus principais hiperpa-
rametros, que sdo definidos antes do treinamento do modelo.
Entre eles destacam-se o nimero de drvores de decisdo que
compdem a floresta e a profundidade méaxima de cada arvore,
controlando o nivel de complexidade do modelo. A sele¢do
dos valores mais adequados para esses hiperparametros foi
realizada por meio da técnica de Grid Search com valida-
¢do cruzada (GridSearchCV), configurada com 5 divisdes
(5-fold cross-validation) e utilizando a acurdcia como métrica
de comparagdo do desempenho médio entre as combinacdes
avaliadas.

2.4.2 Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) € um algoritmo de apren-
dizado de maquina supervisionado amplamente utilizado em
tarefas de classificacdo e regressdo. O método baseia-se na
identificacdo de um hiperplano 6timo capaz de separar dife-
rentes classes no espacgo de caracteristicas, maximizando a
margem entre os pontos de dados pertencentes a classes dis-
tintas. Essa estratégia de maximizacdo da margem contribui
para melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo em
novos dados [James et al., 2013; Hastie et al., 2009b]. Para
conjuntos de dados que ndo sdo linearmente separdveis no es-
paco original, o SVM utiliza a técnica conhecida como kernel
trick, que permite mapear implicitamente os dados para um
espago de caracteristicas de maior dimensionalidade. Nesse
novo espago, torna-se possivel encontrar uma separagao li-
near entre as classes, mesmo quando essa separa¢do nao é
evidente no espago original dos dados [Hastie et al., 2009b].
Essa abordagem amplia significativamente a capacidade do
modelo de lidar com padrdes complexos presentes nos dados.

Neste estudo, o0 SVM foi treinado utilizando o kernel ra-
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dial (Radial Basis Function — RBF), uma das fun¢des de kernel
mais utilizadas em problemas de classificacdo. O kernel RBF
permite que o modelo represente fronteiras de decisdo ndo
lineares, possibilitando a identificagdo de padrdes complexos
entre as classes analisadas. Esse kernel mede a similaridade
entre dois pontos de dados com base em sua distancia no es-
paco de caracteristicas, atribuindo maior influéncia a pontos
mais préximos e menor influéncia a pontos mais distantes
[James et al., 2013]. Embora a otimizac¢do dos hiperpara-
metros por meio de GridSearchCV nao tenha sido concluida
para o SVM devido a limitacdes computacionais, o modelo
foi avaliado utilizando a configuracdo padrio do kernel RBF.
Essa configuragdo inicial permite analisar o comportamento
do algoritmo e fornecer uma base de comparagio com outros
modelos de classificagdo empregados no estudo.

2.5 Avaliacao dos Modelos

Os modelos foram executados em Python, utilizando bibliote-
cas amplamente reconhecidas na comunidade cientifica, como
scikit-learn para os algoritmos de aprendizado de maquina
e métricas de avaliagdo, NumPy para opera¢des numéricas,
Pandas para manipulacdo de dados, e Matplotlib e Seaborn
para visualizag@o dos resultados.

A base de dados foi dividida em conjuntos de treina-
mento e teste de forma estratificada, preservando a propor¢ao
entre as classes Sauddvel e Tumor. As etapas de data augmen-
tation, balanceamento, normalizacdo e ajuste do PCA foram
realizadas exclusivamente sobre o conjunto de treinamento.
O conjunto de teste foi mantido separado durante todo o pro-
cesso de treinamento e utilizado apenas para a avalia¢do final
dos modelos. As matrizes de confusdo apresentadas neste
estudo correspondem ao conjunto de teste, composto por 400
imagens, sendo 200 da classe Saudével e 200 da classe Tumor.

Visto que o objetivo deste trabalho consiste na distingdo
entre duas classes, foram utilizadas métricas extraidas da
matriz de confusio, tais como Acurécia, Precisdo, Revocacio
(Recall) e F1-Score. A precisao foi calculada pela razio entre
verdadeiros positivos e o total de amostras classificadas como
positivas, enquanto a revocagdo foi calculada pela razdo entre
verdadeiros positivos e o total de amostras realmente positivas.

No fluxograma, RF refere-se ao algoritmo Random Fo-
rest, SVM ao Support Vector Machine e PCA & Andlise de
Componentes Principais. A Figura 2 apresenta um fluxo-
grama detalhado da metodologia proposta neste estudo, ilus-
trando as etapas sequenciais desde a aquisi¢do dos dados até
a avaliacdo dos modelos de classificacao.

3 Resultados

Os resultados foram obtidos a partir da aplicagao dos modelos
classicos de machine learning Random Forest e SVM ao con-
junto de imagens de ressonincia magnética (MRI) cerebral,
possibilitando uma avaliacdo comparativa do desempenho de
cada técnica empregada. A andlise considerou as métricas de
Acurécia, Precisdo, Revocagdo e F1-Score. Durante a etapa
de treinamento, os modelos apresentaram desempenho ele-
vado em todas as métricas, indicando aprendizado satisfatério.
Contudo, os resultados obtidos na base de teste, que refletem a
capacidade de generalizag@o dos algoritmos, estdo detalhados
na Tabela 1.
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Figura 2. Visdo geral do pipeline de classificacdo de imagens de ressonancia magnética cerebral. O fluxo de trabalho ilustra as etapas sequenciais de aquisi¢do
de dados (classes tumor vs. ndo-tumor), pré-processamento e andlise de caracteristicas, treinamento e otimizagdo de modelos de aprendizado de méaquina (RF,

SVM), e avaliacdo de desempenho final.

Tabela 1. Desempenho dos modelos de classificacio Random Forest
e SVM no conjunto de teste.

Métrica Random Forest SVM
Acuricia 0,9750 0,9450
Precisao 0,9897 0,9684
Revocagao 0,9600 0,9200
F1-Score 0,9746 0,9436

Essa andlise permite identificar diferencas relevantes no
comportamento de cada técnica, destacando suas potenciali-
dades e limitacdes no contexto da classificacdo de imagens
de MRL

34 Support Vector Machine (SVM)

O modelo SVM demonstrou uma acuracia de 94,50% no
conjunto de teste. A precisdo de 96,84% indica que, entre as
imagens classificadas como tumor, a maioria correspondia
de fato a casos positivos. Ja a revocagdo de 92,00% mostra
que o modelo identificou 184 dos 200 casos reais de tumor,
deixando de detectar 16 imagens positivas. A diferenca entre
a acurdcia de treino (96,5%) e a acurdcia de teste (94,50%)
sugere a presenga de um leve overfitting, indicando que o
modelo pode ter se ajustado excessivamente aos dados de
treinamento, o que pode comprometer sua capacidade de
generalizagdo para dados ndo vistos. A Figura 3 apresenta
a matriz de confusdo correspondente ao conjunto de testes
demonstrando os resultados desse modelo.

Conforme a Figura 3, o modelo SVM classificou corre-
tamente 194 casos como saudaveis (Verdadeiros Negativos
- TN) e 184 casos como tumor (Verdadeiros Positivos - TP).
Foram identificados 6 Falsos Positivos (FP), onde imagens
saudéveis foram erroneamente classificadas como tumor, e
16 Falsos Negativos (FN), onde tumores reais nao foram de-
tectados. A acurdcia geral de 94,5% € confirmada pela soma
das predicdes corretas. Esta andlise detalhada, juntamente
com a divergéncia entre a acurdcia de treino e teste, reforca a
necessidade de estratégias futuras para mitigar o overfitting
observado, visando melhorar a generalizagdo do modelo para
dados clinicos ndo vistos.

Matriz de Confusao - SVM (PCA)
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Figura 3. Matriz de Confusdo do Modelo SVM no Conjunto de Testes.

3.2 Random Forest (RF)

O modelo Random Forest demonstrou desempenho robusto
no conjunto de teste, alcancando acuricia de 97,50%, preci-
sao de 98,97% e revocacao de 96,00%. Esses valores foram
calculados a partir da matriz de confusio, na qual o modelo
classificou corretamente 198 imagens sauddveis e 192 ima-
gens com tumor. A acuricia de treino de 100% indica que o
modelo foi capaz de aprender integralmente os padrdes pre-
sentes nos dados de treinamento; entretanto, esse resultado
deve ser interpretado com cautela, pois pode indicar forte
ajuste aos dados vistos. Ainda assim, o RF manteve desempe-
nho superior no conjunto de teste e apresentou menor nimero
de falsos negativos em comparacido ao SVM, sugerindo boa
capacidade relativa de generalizacao neste conjunto avaliado.
A Figura 4 apresenta a matriz de confusio correspondente ao
conjunto de teste.

A Figura 4 revela que o modelo RF classificou correta-
mente 198 instancias como saudaveis (TN) e 192 como tumor
(TP). Foram registrados apenas 2 Falsos Positivos (FP) e 8
Falsos Negativos (FN). O baixo niimero de Falsos Negativos
¢ particularmente relevante em contextos médicos, pois in-
dica uma alta capacidade de detectar a presencga de tumores
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Figura 4. Matriz de Confusdo do Modelo Random Forest no Conjunto de
Testes.

quando eles realmente existem. A acurdcia total de 97,50% &
corroborada pela soma das classificagcdes corretas. A robus-
tez do Random Forest em generalizar para dados ndo vistos,
com possivel sobreajuste no treinamento, destaca-o como
uma ferramenta promissora para a classificacdo de tumores
cerebrais.

4 Discussao

O presente estudo teve como objetivo analisar um conjunto
de dados de imagens de tumores cerebrais, avaliando e com-
parando o desempenho de dois modelos classicos de Machine
Learning, RF e SVM. A anilise concentrou-se na capacidade
desses modelos em classificar tumores cerebrais a partir de
imagens de ressonincia magnética, considerando principal-
mente o desempenho de classificacdo e a redugdo de erros
criticos em um contexto clinico.

Os resultados indicaram que o modelo Random Forest
apresentou desempenho superior, alcancando acuricia de
97,50%, além de um nimero significativamente menor de
falsos negativos. Esse aspecto possui grande relevancia cli-
nica, uma vez que falsos negativos podem resultar em atrasos
no diagndstico e, consequentemente, comprometer o trata-
mento e o progndstico dos pacientes. O desempenho superior
do Random Forest pode ser atribuido a sua abordagem ba-
seada em ensemble learning, na qual mdltiplas arvores de
decis@o sdo combinadas para gerar a predi¢ao final. Essa es-
tratégia tende a reduzir a varidncia do modelo e melhorar sua
capacidade de generalizagdo, caracteristicas particularmente
importantes ao lidar com conjuntos de dados complexos e de
alta dimensionalidade, como imagens médicas de RM.

Por outro lado, 0 modelo SVM apresentou acuricia de
94,50%. Embora esses resultados também sejam considera-
dos competitivos, o modelo demonstrou indicios de overfit-
ting, sugerindo maior sensibilidade as varia¢des presentes nos
dados, a escolha dos pardmetros do kernel e a presenca de
caracteristicas altamente correlacionadas. Essa sensibilidade
pode impactar negativamente a capacidade de generalizacdo
do modelo para dados ndo observados durante o treinamento,
o0 que representa um desafio importante em aplica¢des médi-
cas, onde robustez e confiabilidade sdo fundamentais.

Os resultados obtidos neste estudo estdo em consondncia

Mendes et al. 2026

com achados recentes da literatura [Kumar and Jyoti, 2024;
Wang and Li, 2025; Begum and Chokkalingam, 2025; Al-
lahem et al., 2025]. De modo geral, esses trabalhos investi-
garam a aplicag@o de modelos de aprendizado de maquina
e aprendizado profundo na classificagdo ou segmentacio de
tumores cerebrais em imagens médicas, reportando desem-
penhos elevados em bases publicas. A diferenca principal
em relagc@o ao presente estudo estd no foco comparativo entre
dois classificadores cléssicos, RF e SVM, aplicados a uma
tarefa bindria com uso de PCA para redugdo de dimensionali-
dade. Enquanto parte da literatura recente explora arquiteturas
profundas mais complexas, este trabalho avalia modelos tradi-
cionais com menor custo computacional e maior simplicidade
de implementacdo, destacando seu comportamento em termos
de acurdcia, precisdo, revocagdo e falsos negativos.

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta
algumas limitacdes. Uma das principais refere-se ao uso de
um banco de dados clinico publico, que, embora favoreca
a reprodutibilidade e a transparéncia da pesquisa, pode nao
representar plenamente a diversidade e a complexidade dos
dados encontrados em ambientes clinicos reais. Além disso,
a auséncia de validacdo externa com conjuntos de dados in-
dependentes limita a generalizac@o dos resultados obtidos.
Dessa forma, estudos futuros devem considerar a validagao
dos modelos em bases de dados mais amplas e heterogéneas,
bem como investigar estratégias adicionais de otimizacdo de
hiperpardmetros para o0 SVM e a integra¢do com abordagens
baseadas em Deep Learning, visando aumentar a robustez
e a capacidade de generalizacdo dos modelos em cendrios
clinicos reais.

Mesmo diante do avanco de técnicas baseadas em Deep
Learning para andlise de imagens médicas [LeCun et al., 2015;
Litjens et al., 2017], o Random Forest continua sendo uma
abordagem relevante em diversas aplicacdes biomédicas, es-
pecialmente em cendrios que demandam modelos robustos,
interpretdveis e com menor propensdo a ocorréncia de falsos
negativos.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este estudo avaliou o desempenho dos modelos Random Fo-
rest e Support Vector Machine na classificacdo de tumores
cerebrais a partir de imagens de ressondncia magnética. Os
resultados indicaram que ambos os métodos apresentam po-
tencial para aplicagdo em andlise de imagens médicas. No
entanto, o Random Forest apresentou desempenho superior,
alcancando acuricia de 97,50% e menor ocorréncia de fal-
sos negativos, demonstrando maior robustez e capacidade de
generalizacdo para esse conjunto de dados.

Embora o SVM tenha apresentado desempenho competi-
tivo, observou-se maior sensibilidade as variagdes dos dados
e a parametrizacdo do modelo. Apesar dos resultados promis-
sores, limitacdes como o uso de um banco de dados piblico
e a auséncia de validacdo externa indicam a necessidade de
estudos futuros com conjuntos de dados mais amplos e vali-
dacdo em cendrios clinicos reais, a fim de ampliar a robustez
e a aplicabilidade dessas abordagens em sistemas de apoio ao
diagndstico.
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