VINICIUS DUVAL DA SILVA

CARACTERIZACAO DE LESOES E NUCLEOS CELULARES

NEOPLASICOS POR METODO DE ASSINATURA DIGITAL

Tese apresentada ao Curso de Pos-
graduacdo em Medicina na drea de
concentragdo em  Pneumologia da
Universidade Federal do Rio Grande do

Sul, para obtencdo do grau de Doutor.

Orientadores:
Prof. Dr. Jodo Carlos Prolla

Prof. Dr. Peter H. Bartels

Porto Alegre

1999



Tese defendida em 9 de julho de 1999. Conceito: A

S586¢  Silva, Vinicius Duval da

Caracterizacio de lesdes e nicleos celulares neoplasicos por
método de assinatura digital / Vinicius Duval da Silva; orient.
Jodo Carlos Prolia; co-orient. Peter H. Bartels. — Porto Alegre
: UFRGS, 1999.

138 fls. : il. color.

Tese (Doutorado) ~ Universidade Federal do Rio Grande do
Sul. Faculdade de Medicina. Curso de Pés-graduagdo em
Medicina : Pneumologia.

Carcinoma da prostata. 2. Carcinoma com invasio precoce. 3.
LesGes pré-neopldsicas. 4. Andlise quantitativa : Patologia. L.
Prolla, Jodo Carlos. II Bartels, Peter H. II1. Titulo.

NLM: QZ 241

Catalogacio: Biblioteca FAMED / HCPA




If

Para meus pais, Paulo Marcos e Eliana

e meu av0, Reverendo e Professor

Nataniel Duval da Silva (in memoriam)



Agradecimentos

Aos orientadores Profs. Drs. Peter H. Bartels e Jodo Carlos Prolla, por
compartilharem seus conhecimentos e experiéncias, oferecendo oportunidades e exercendo

influéncias decisivas em minha formagdo.

Ao Prof. Rodolfo Montironi, MD, F.R.C. Path, Diretor do Departamento de
Patologia da Universidade de Ancona, Itdlia, pelas discussées sobre patologia prostitica e
também pelo fornecimento de material histolégico e informacdes clinicas utilizadas no

estudo.

A Deborah Thompson, Linda Vaught, Hubert G. Bartels e Robert Kingston,

pela camaradagem e suporte inestimaveis em Tucson, Arizona.

Aos colegas Prof. David Alberts, MD, Vice-Diretor do Arizona Cancer Center

e Prof. John Davis, MD pelas sugestdes sobre esse projeto.

Aos Profs. Drs. Renato Stein e Sérgio Mendes pelo apoio em Tucson.

Aos Profs. Drs. Antdnio Carlos Kruel Piitten, Chefe do Servigo de Patologia
do Hospital de Clinicas de Porto Alegre e Maria Isabel A. Edelweiss, pelo incentivo desde
meu periodo de residéncia médica no HCPA.

Aos colegas de residéncia médica Drs. Luise Meurer e Rogério M. Chultz.

Ao Sr. Marco Aurélio da Silva, Secretdrio do Curso de Pés-graduacdo em

Medicina: Pneumologia da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS).

E a todos aqueles que contribuiram de alguma forma para a realizagdo deste

projeto.

111



Agradec¢o ainda as seguintes instituigdes:

Fundagdo Coordenagdo de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior

(CAPES), Brasilia, pelo apoio financeiro a este trabalho.

National Institutes of Health, National Cancer Institute, EUA, pela permissio

de uso de equipamentos e programas de computador.

Universidade do Arizona em Tucson, EUA e seus departamentos e institutos,
em especial: Optical Sciences Center, Health Sciences Center, Cancer Center e Health
Sciences Library;

Departamento de Anatomia Patoldgica da Universidade de Ancona, Italia;

Universidade Federal do Rio Grande do Sul, especialmente o Curso de Pds-

graduag@o em Medicina-Pneumologia e Hospital de Clinicas de Porto Alegre.

Iv



{NDICE

INTRODUCAO, 1.
1.1 A matriz nuclear como base estrutural para a funcio do genoma, 1.
1.2 A matriz nuclear nas neoplasias malignas, 8.
1.3 Quantificacdo em Patologia, 9.
1.4 Conceitos e historia da microfotometria, estereologia e microfotometria, 13.
1.5 Andlise de imagem digital, 21.
1.6 Novas abordagens, 34.

1.7 Sistemas complexos, 42

OBJETIVOS, 45.
2.1 Objetivo geral, 45.

2.2 Objetivo especifico, 45.

MATERIAL E METODOS, 46.
3.1 Delineamento do estudo, 46.
3.2 Populacéo estudada, 47.
3.3 Preparagdo do material, 47.
3.4 Classificagio diagndstica, 48.
3.5 Sistema de captura de imagens (video fotdmetro), 50.
3.6 Metodologia de extragdo de caracteristicas de textura nuclear, 52.
3.7 Definicao dos conjuntos de ntcleos estudados, 54.

3.8 Programas de computador, 58.



3.9 Conceitos de assinatura nuclear, distdncia padronizada da populagdo celular
normal, distdncia média padronizada da popula¢io normal e distincia média

padronizada ponderada da populagao normal, 59.

RESULTADOS, 71.
DISCUSSAO, 86.
CONCLUSOES, 97.
APENDICE, 98.
GLOSSARIO, 112.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS, 116.

Vi



LISTA DE TABELAS

Tabela L Conjuntos e subconjuntos de nicleos celulares estudados,.56

Tabela I1. Conversio de escala de caracteristicas de textura nuclear, 64.

VII



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.

Figura 2.

Figura 3.
Figura 4.

Figura 5.

Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.

Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.

Figura 12.

Figura 13.
Figura 14.

Figura 15.

Modelo esquemaético de um nucleo celular tipico, 3.

Fotomicrografia eletrdnica de se¢fo ultrafina, de cortes de hepatdcitos de rato
corados por acetato de uranila e chumbo e por coloragio regressiva baseada
em EDTA, 4.

Organizagio espacial nuclear em hepatécitos de rato, 6.

Fotomicrografia de fracio nuclear, 7.

Conceitos fundamentais de imagens digitais: resolugdo espacial e resolugéo
espectral, 10.

Exemplo de segmentagfo guiada por conhecimento, 29.

Exemplo de uma modificagfo de estrutura de dependéncia, 36.

Sequéncia morfoldgica proposta para carcinogénese na prostata humana, 49.
Sistema de visdo computacional do Centro de Ciéncias Opticas da
Universidade do Arizona, 53.

Descrigdo da assinatura nuclear. 61.

Assinaturas nucleares utilizando valores escalonados, 65.

Assinaturas de nicleos apds a padronizagac em relagdo a populagdo normal,
67.

Distancias médias padronizadas ponderadas da populagdo normal, 68.
Assinaturas de padrdo histoldgico, 70.

Assinaturas nucleares de ntcleos individuais da populagdo celular normal e

de lesdes, 72

VIII



Figura 16.

Figura 17.

Figura 18.

Figura 19.

Figura 20.

Figura 21.

Figura 22.

Figura 23.

Figura 24.

Figura 25.

Figura 26.

Figura Al.

Figura A2.

Assinaturas nucleares de nucleos individuais da populago celular normal e
células de morfologia normal préximas a lesSes pré-neoplasicas e
neoplésicas, 73.

Assinaturas de padrdo histolégico para as categorias normal, lesdes pré-
neoplésicas e adenocarcinomas, 74.

Assinaturas de padrdo histolégico compostas por glandulas de morfologia
normal na proximidade de lesoes pré-neoplésicas e adenocarcinomas, 75.
Assinaturas de padrdo histoldgico de prostatas normais, 76.

Assinaturas de padrio histolégico de préstatas com lesGes pré-neoplésicas,
77.

Assinaturas de padrio histologico de dreas com aparéncia histolégica normal
em casos de adenocarcinoma de prostata, 77.

Distribuicdo da densidade Optica total dos nucleos celulares de casos
normais, lesdes pré-neoplasicas, adenocarcinomas e de 4reas de
microinvasio, 80.

Assinaturas nucleares dos casos de lesGes pré-neopldsicas e das dreas de
microinvasio, 81.

Assinaturas de padrio histolégico nucleares dos casos de lesdes pré-
neoplésicas e das dreas de microinvasdo, 82.

Assinaturas nucleares de locais a distdncias diferentes de dreas de

microinvasio, 84.

Glandula com drea de microinvasio, 85.

Matriz de co-ocorréneia, 101,

Matriz de comprimento de sequéncia, 102.

IX



LISTA DE ABREVIATURAS

CCD: charge coupled device, componente principal das videocimaras.
dmpn: distancia média padronizada da populagdo normal.

dpn: distancia padronizada da populagao celular normal.

DOT: densidade 6ptica total.

EDTA: Ethylene Diamine Tetra-acetic Acid. Acido etilenodiaminotetracético.
FRO: fequéncia relativa de ocorréncia.

NIP: neoplasia intraepitelial prostatica.

NIP-BG: neoplasia intraepitelial prostatica de baixo grau.

NIP-AG: neoplasia intraepitelial prostitica de alto grau.

RMS: root mean squared.

RNP: ribonucleoproteinas.

TICAS: Taxonomic intra-cellular analytic system.



SINOPSE

A assinatura digital € um histograma representativo de conjuntos de
caracteristicas de textura da cromatina do nicleo celular observado por microscopia éptica
convencional. A assinatura digital € obtida através de analise de imagem computadorizada.
Tal método permite o estudo do nticleo celular em material citolégico e tecidos histoldgicos

normais ou que apresentem alteragdes morfolSgicas relacionadas a processos patolégicos.

O objetivo principal deste trabalho foi caracterizar nicleos celulares de forma
especifica desenvolvendo um método de visualizaciio de parametros de textura de cromatina
(assinatura nuclear digital) que permitisse ainda avaliar alteracdes teciduais através do grau

de desvio da normalidade apresentado por seus niicleos.

Foram estudadas 93 caracteristicas descritivas da distribui¢io espacial e
estatisitca da textura de cromatina de imagens digitais de alta resolugdo de 5.045 nicleos
celulares provenientes de 32 espécimes de tecido prostatico. A prdstata foi utilizada por ser
o protétipo de desenvolvimento do laboratério de imagens biomédicas do Centro de

Ciéncias Opticas da Universidade do Arizona, nos Estados Unidos.

Foram desenvolvidos e padronizados métodos para visualizagio de
caracteristicas de textura nuclear (assinaturas digitais) e de dreas de tecido (assinaturas de
padréo histolégico) e para quantificacdo do grau de desvio de células e dreas de tecido de
interesse em relagdo a populagdo normal de referéncia (distancia padronizada da populagdo

celular normal).

Tal método, que pode ser utilizado sem restri¢des em qualquer material
colhido e preparado por técnicas convencionais para estudo citolégico ou histolégico
demonstrou sensibilidade para detectar alteracGes subvisuais na textura da cromatina de
células aparentemente normais, proximas de lesdes pré-neoplasicas e neoplasias malignas.
Tais potencialidades podem aumentar a sensibilidade diagnéstica dos métodos de

investigacdo baseados nesse tipo de material.
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SUMMARY

The digital signature is a histogram representing a set of nuclear chromatin texture features
under conventional microscopy. It is obtained by computerized image analysis procedures

and allows the study of cytologic and histologic material.

The main goal of this project was to characterize nuclei in a specific manner by developing
a chromatin texture signature and to characterize histologic tissue by means of their

composition of nuclei with diverse degrees of deviation from normal.

A set of 93 features descriptive of the spatial and statistical distribution of nuclear chromatin
was computed for each of 5,045 nuclei from 32 specimens of prostatic tissue ranging from
normal appearing tissue to intraepithelial lesions and adenocarcinoma. The prostate is the
organ used as prototype to develop the digital signature technology at the Arizona Optical

Sciences Center, USA.

Standardized methods to visually inspect nuclear chromatin texture features (digital
signatures) and ftissue areas (histologic pattern signature) were developed. And a

standardized distance from normal numerical profile was developed.

The digital signature can be applied without any restriction to all cytologic and histologic
material sampled by biopsy, exfoliative and aspirative techniques. The digital signatures are
also capable of detecting subtle changes of the chromatin pattern of normal appearing cells
at the vicinity of precursor lesions and carcinomas. Such potential may have a positive

impact on the sensitivity of methods based on citologic and histologic studies.
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1. INTRODUCAQO

Alteragbes da estrutura celular ou tecidual so elementos diagndsticos
fundamentais na citopatologia e patologia cirurgica. O componente celular de maior valor
isolado para diagnéstico de processos patoldgicos tais como neoplasias malignas ¢ o ntcleo.
Alteragdes em volume, forma e organizagdo interna do nicleo tais como a disposi¢io da
cromatina e caracteristicas nucleolares sfio fundamentais para a patologia cirlirgica e
também constituem a base para interpretagdo de espécimes citopatologicos obtidos por
esfregago ou pungfo aspirativa, quando informagdes sobre a arquitetura tecidual nfo estfo
presentes. O presente estudo utiliza técnicas de inteligéncia artificial e quantifica¢do por
analise de imagem digital para avalia¢do de caracteristicas morfoldgicas e densimétricas de

nucleos celulares,

1.1 A matriz nuclear como base estrutural para a funcio do genoma

A pesquisa sobre as propriedades organizacionais, funcionais e reguladoras
do genoma tem avangado rapidamente nos altimos anos, como conseqiiéncia dos progressos
da genética e biologia molecular(l). Apesar de todos os avangos, a compreensdo da
arquitetura do nucleo celular e organizagdo do genoma ainda ¢ muito limitada. Até muito
pouco tempo os conceitos relacionados ao nicleo celular eram derivados dos estudos de
microscopia Optica convencional realizados a partir do final do século XIX, responsaveis
por uma concep¢do reducionista dessa organela. De acordo com o modelo baseado na
microscopia Optica, o nucleo seria composto por trés elementos: a cromatina, que na

verdade corresponderia apenas & heterocromatina visualizada pelas técnicas entfo



disponiveis, o nucléolo e o nucleoplasma ou cariolinfa, cuja transparéncia levou a crenca de

que se tratasse de um fluido ou gel(2).

Tais conceitos comegaram a ser revisados com a aplicagfo da microscopia
eletrOnica a partir do final dos anos 50. A resolugdo da microscopia eletrOnica comegou a
revelar estruturas submicroscopicas de forma e densidade variadas nas regides entre a
cromatina densa. Cariolinfa comegou a parecer uma denominagfo inapropriada e Fawcett

sugeriu o termo matriz nuclear em 1966(2, 3).

A forma da célula é governada por um sistema dindmico que conecta as redes
tridimensionais da matriz extracelular, citoesqueleto e matriz nuclear. A matriz nuclear ¢ a
subestrutura que permanece apos a utilizagdo de diferentes técnicas de preparagfo para
microscopia eletronica que podem incluir calor, detergentes, solugdes salinas e outros
métodos associados a digestdo por nucleases(4-6). O desenvolvimento de coloragdes
regressivas baseadas em EDTA (ethylene diamine tetra-acetic acid ou 4cido
etilenodiaminotetracético) para microscopia eletrénica, permitiu a visualizagdo de tal
subestrutura(7, 8), composta por granulos protéicos e filamentos conectados & lamina
propria do nucleo. Tais filamentos sfo semelhantes em didmetro aos filamentos
intermediarios do citoesqueleto. A figura 1 exibe o modelo atual do ntcleo celular com suas
organelas e a figura 2 mostra fotomicrografias por microscopia eletronica da matriz nuclear

utilizando colorac@o convencional com EDTA.
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Figura 1. Modelo esquemadtico de um nucleo celular tipico. O nucleo € envolvido por um
envelope nuclear constituido por duas membranas e poros nucleares. Ribossomos sdo
encontrados na superficie da membrana nuclear externa individualmente e arranjados em
polissomos. A cromatina no interior do nucleo ¢ interpretada como um sistema continuo de
regides compostas por cromatina condensada (heterocromatina) e difusa (eucromatina). As
regides ndo-cromatinicas do ntcleo contém o nucléolo, particulas de ribonucleoproteina e a
matriz nuclear in situ, formando uma rede difusa que conecta o nucléolo e cromatina aos
poros nucleares. A ldmina nuclear pode ser considerada um componente periférico da
matriz nuclear, sendo conectada a por¢des da membrana nuclear interna(2). Modificado do

desenho de L.A. Buchholtz (9).



Figura 2. Fotomicrografia eletrOnica de segdo ultrafina, comparando cortes de hepatocitos
de rato corados por acetato de uranila e chumbo e por coloragdo regressiva baseada em
EDTA, que cora palidamente a cromatina mas mantém o contraste de outras estruturas,
especialmente as que contém ribonucleoproteinas. Podem ser visualizados o nucléolo (Nu),
a cromatina condensada ou heterocromatina (CC) e a regifio da matriz nuclear (MTX). E
notavel a similaridade na estrutura da matriz isolada e in situ, que demonstra o elevado nivel
de organizaco tridimensional do ntcleo celular. 2A. Hepatdcito com coloragdo padrio. 2B.
Hepatocito corado por EDTA, 2C. Matriz nuclear isolada corada por coloragdo padrdo. 2D.

Matriz nuclear isolada e corada por EDTA. Modificado de Berezney et al. (2). 22.000 X.



O ntcleo celular tipico exibe cromatina densa distribuida pelo seu interior,
estendendo-se até a periferia nuclear e também envolvendo o nucléolo. Entre as areas de
cromatina densa existem as chamadas regides intercromatinicas, que contém a eucromatina
e a matriz nuclear, o que sugere uma associag¢do potencial entre a replicagdo e transcrigfo da
cromatina e os componentes da matriz nuclear (10). Um crescente numero de estudos
demonstra que o metabolismo dos 4cidos nucléicos esta distribuido em locais especificos do
nucleo, os dominios estruturais (11-13), com seus processos cataliticos individuais e os
elementos bioquimicos que os suportam (1), como pode ser visto nas figuras 3 e 4. Pelo
menos dois dominios estruturais sfo postulados na matriz nuclear in sifu: os dominios de
cromatina e os de ribonucleoproteinas (RNP). Os dominios de cromatina correspondem aos
pontos de ancoragem das duplas hélices de DNA, sendo relacionados & replicagdo e
transcricdo do DNA(11, 14) e os dominios de ribonucleoproteinas, relacionados ao
processamento e transporte de RNA. O RNA recém-transcrito, apds a sua liberagdo migra
através da regifio intercromatinica como particulas ou fibrilas de ribonucleoproteina rumo a
periferia nuclear (15-17), o que sugere a atuacfo da matriz nuclear como um sistema de

coordenagéio de transcrigfo, processamento e transporte rumo aos poros nucleares.

A matriz nuclear é o Unico elemento nuclear com composi¢do quimica
diretamente relacionada ao fendtipo da célula. A composigdo protéica da matriz nuclear
depende do estado de diferenciagfio celular e varia entre diferentes tipos celulares (18-20),
bem como ao longo dos estigios de desenvolvimento celular na vida fetal (21). Essa
caracteristica fornece evidéncias de que a matriz nuclear participa da regulagéo e
coordenagdo da expressdo do fendtipo celular (1, 11) j& que o padrdo de expressdo
fenotipica parece ser determinado principalmente durante a transcricdo do DNA, embora

alguns outros mecanismos alternativos tenham sido descritos (22, 23).



Figura 3. Organizag@io espacial nuclear em hepatocitos de rato. A figura 3A exibe um
nucleo in situ no tecido hepatico, onde se pode observar o envelope nuclear (EN), nucléolo
(N), cromatina perinucleolar condensada (CPN), cromatina periférica condensada (CP) e
areas intercromatinicas (Al). A figura 3B mostra uma fra¢fo nuclear isolada do mesmo
material. A fracdo nuclear mantém a arquitetura observada no nucleo in sifu. As areas
intercromatinicas  contém  particulas  elétron-densas  denominadas de  granulos
intercromatinicos (gi) e material fibroso menos denso (f). A linha descontinua na figura 3A
delimita um agrupamento de granulos intercromatinicos. Modificado de Berezney ¢ Coffey

(24). 40,000 X.



Figura 4. A figura 4A ¢ uma fotomicrografia eletronica de fra¢fo nuclear mostrando
componentes da estrutura interna da matriz nuclear, como o nucléolo residual (NR), a
estrutura interna da matriz (MI) e o envelope nuclear residual (ENR). Os espagos vazios em
torno do NR e aqueles indicados por flechas provavelmente foram ocupados por cromatina
perinucleolar e periférica respectivamente. 21,000 X. A figura 4B mostra o componente
protéico da matriz nuclear em maior aumento, em uma regido do envelope nuclear residual
(ENR). A flecha branca mostra a estreita relagdo entre a estrutura interna da matriz nuclear e
ENR. As quatro flechas escuras apontam os vestigios de um poro nuclear da ENR. Algumas
regides da estrutura da matriz (linha descontinua) sdo semelhantes a agrupamentos de
granulos intercromatinicos como os observados na figura 3. Modificado de Berezney e

Coffey (24). 50.000 X.



1.2 A matriz nuclear nas neoplasias malignas

As alteragOes progressivas do tamanho, forma e organizagfo nucleares que
acompanham a malignidade envolvem modificagbes na matriz nuclear(25-28). Tais
modificagGes estruturais, embora de significado diagnostico fundamental, nfo sio
compreendidas em profundidade. Nos ultimos anos, estudos bioquimicos tem relatado que
determinados tumores humanos apresentam proteinas da matriz nuclear ausentes no tecido
normal correspondente. Isso ja foi demonstrado em neoplasias de prostata (29, 30), mama
(31), colon (32), colo uterino (33) e rim (33), dentre outras. Porém, ainda nfo foi
identificado um Unico polipeptideo na matriz nuclear de células neoplasicas que nfo esteja
presente no tecido normal correspondente. E as restricSes relacionadas a metodologia da
maior parte dos trabalhos publicados fazem necessarios estudos bioquimicos mais amplos e
detalhados para que se possa estabelecer se tais polipeptideos sfo sintetizados apenas por
células malignas ou sfo produtos de modificagdes pds-tradugfo de polipeptideos também
presentes no tecido normal (2). E a hipdtese de que as alteragdes descritas na literatura
correspondam a um processo de regressdo da matriz nuclear a estagios intermediarios de

diferenciacdo celular também deve ser considerada.

Foi a analise de imagem computadorizada que permitiu avangos no estudo da matriz nuclear
através da analise multidimensional dos dominios estruturais e, em conjunto com a biologia
molecular, estd inaugurando uma nova drea de investigagdo: a morfologia molecular do
genoma (2). Porém, encontrando justificativa tedrica na organizagdo nuclear a nivel
ultraestrutural e mais proximos dos procedimentos rotineiros dos laboratorios de patologia

cirurgica e citopatologia estdo os métodos de quantificagdo por analise de imagem baseados



em microscopia Optica convencional e aplicados a espécimes preparados e corados por

técnicas basicas, como os utilizados neste trabalho.

1.3 Quantificacio em patologia

A integracdo da patologia com a tecnologia digital e a teoria da informacéio (34) também
descortina novos horizontes, utilizando técnicas de videomicroscopia digital e
processamento de dados aplicadas a dados clinicos e imagens microscopicas. A
quantificagdo em patologia € a base para a integragfio dessas areas, adicionando informagdes
sobre tamanho e forma do nucleo, distribui¢do da cromatina, relagfo de area entre nucleo e
citoplasma, intensidade e padrdo de distribuigfo de coloragSes, arquitetura de glandulas e
centenas de outras caracteristicas celulares e teciduais cuja mensuragfo € possivel somente
através da analise de imagem digital. A figura 5 apresenta alguns conceitos fundamentais

para compreensdo de imagens digitais.

Os objetivos principais da quantificagdo em patologia, seja histopatologia ou
citopatologia sdo: acrescentar objetividade na avaliagdo de casos e utilizar métodos capazes
de aumentar as capacidades diagnostica, prognostica e, possivelmente, terapéutica(35).
Mensurar ¢ um procedimento cientifico béasico e é tdo antigo em microscopia que sua
primeira utilizagdo remonta a inven¢do do microscopio. Antoni van Leeuwenhoek

determinou o tamanho dos eritrocitos humanos em 1674 (36).
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A. Resoluglio espacial: 873 X 595 pixels B. Resolugo espacial: 90 X 72 pixels
Resolugdo espectral: 16 milhdes de cores Resolugdo espectral: 16 milhoes de cores

2

C. Resolugdo espacial: 873 X 595 pixels D. Resolugao espacial: 873 X 595 pixels
Resolugdo espectral: 256 tons de cinza Resolugio especiral: 256 cores (8 bits)

Figura 5. Dois conceitos sdo fundamentais para compreensdo de imagens digitais: resolugdo
espacial e resolugdo espectral. A resolugdo espacial define o nimero de elementos de imagem
(pixels) que compdem a imagem. Quanto mais elementos de imagem por é&rea, maior a resolugdo
espacial. As figuras SA, 5C e 5D tem, originalmente, resolugdes espaciais de 873 pixels horizontais
por 595 pixels verticais. A imagem 5B possui 90 X 72 pixels. Cada quadrado com a mesma cor
representa um elemento de imagem. A resolucgfo espectral diz respeito ao nimero de tonalidades ou
cores exibidas pela imagem. O nimero de bits que define o espectro de cores ou tonalidades de cada
elemento de imagem determina o nimero total de cores possiveis. Uma imagem com 256 tons de
cinza ou 256 cores tem uma resolugdo espectral de 8 bits por elemento de imagem (utilizando-se
codigo binario, onde cada bit s6 pode ter valores iguais a zero ou um, existem 256 combinagdes
possiveis utilizando-se 8 bits, pois 2% = 256). As imagens 5A ¢ 5B tem resolugdes espectrais de 24
bits, ou 16 milhdes de cores (2* = 16.777.216). As imagens 5C e 5D possuem 256 tons de cinza e

256 cores, respectivamente. Foto original: Montezuma National Monument, Arizona, EUA.



Mensuragdes permitem definir pontos de referéncia, medidas descritivas
basicas de valor e variagdes que servem também na avaliagdo da reprodutibilidade dos
procedimentos. Os primeiros empreendimentos em larga escala empregando a quantificagfio
em patologia sfio relativamente recentes. Reagan (37) realizou um extenso estudo pioneiro
de mensuracgdo de células benignas e malignas da ectocérvice em 1952, determinando os

primeiros parametros para estudos de patologia quantitativa cérvico-vaginal.

Principalmente nos anos 90, trabalhos tem evidenciado a possibilidade de
diferenciar de forma inequivoca um nticleo celular em tecido normal de um nicleo de
aparéncia normal mas proveniente de tecido com lesdes pré-malignas ou malignas (38-43)
através do uso de pardmetros cariométricos. A deteccfo de tais alteragbes em células de
aparéncia normal baseia-se em caracteristicas morfoldgicas sutis além da capacidade de
percepgdo visual humana (39, 44, 45). Foi a descoberta dos achados subvisuais que ofereceu
a possibilidade de modificar estratégias de rastreamento de alteragbes morfolégicas por
analise de imagem, deslocando a busca de eventos raros como c€lulas displasicas e
neopléasicas, o que poderia tornar a taxa de falsos negativos inaceitavel, para testes
estatisticos baseados em caracteristicas de elementos presentes em numero significativo,
como por exemplo as células intermediarias nos espécimes citopatologicos écto-cervicais.
Subseqiientemente, alteragdes sutis no padrio de cromatina nuclear foram encontradas
também em lesOes colonicas (46), tireoidianas (44) e prostaticas (40, 42). Na cérvice uterina
essas alteragdes foram encontradas na proximidade das lesdes, a distancias inferiores a um
milimetro. J4 na tireodide, tais alteragdes foram encontradas no tecido aparentemente normal
a distincias varidveis da lesdo. No colon foram demonstradas alteragGes detectaveis a até

cinco centimetros da leso.
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Poucos trabalhos foram realizados em patologia pulmonar utilizando técnicas
de quantificagdo. A maior parte desses estudos foram de demonstragdo metodoldgica,
utilizando pequenas amostras e avaliando poucas caracteristicas nucleares, tais como
densidade dptica(47), area nuclear(48), tamanho e forma de nucléolos(49), dentre outras.
Ao longo da década de 80 surgiram os primeiros esforgos para a detec¢do de marcadores
precoces de malignidade em amostras de escarro(50). Mas foi o aumento na capacidade de
processamento de dados e o desenvolvimento simultdneo da imagética digital que
permitiram o surgimento de métodos de analise de imagem para pneumologia baseados na

avaliagdo de multiplas caracteristicas nucleares(51-53).

Estudos quantitativos permitem detectar ¢ documentar a significdncia de
diferencas de tais alteragBes minimas a nivel celular e tecidual. Processos patolégicos
incipientes, efeitos de exposi¢io a agentes quimicos, fisicos ou qualquer outra situacio que
provoque sutis variagdes da normalidade podem ter a sensibilidade de detec¢do aumentada
através dessas técnicas (54). A metodologia de mensuragio também pode ser aplicada a
rigorosos testes de hipétese, permitindo a detec¢do desses achados subvisuais. O desenho
adequado de experimentos pode detectar também alteragdes mascaradas por elementos

como a variabilidade de um paciente para outro (55, 56).
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1.4 Conceitos e Historia da Micromorfometria, Estereologia e

Microfotometria

A morfometria e fotometria quando aplicadas a4 microscopia ganham o
prefixo micro, embora seus conceitos nfo sofram qualquer modificacfio. Essas duas técnicas
fornecem a base para a quantificacdo em Biologia. A seguir esses e oufros conceitos

relacionados serfio apresentados.

Morfometria: pode ser definida como a mensuragdo de estruturas por
qualquer método (57). A morfometria inclui portanto procedimentos planimétricos e
estereologicos e esse sera o conceito utilizado nesse trabalho. Alguns autores limitam a

morfometria em patologia a procedimentos planimétricos, excluindo a estereologia (58).

Planimetria: ¢ o termo utilizado para mensuragdes geométricas limitadas a

duas dimensdes.

Estereologia ¢ o conjunto de técnicas usadas para obtenc¢do de informagdes
quantitativas sobre caracteristicas geométricas com sistemas de testes de dimensdo menor
que o objeto ou estrutura estudados. Por exemplo, um método baseado em contagens sobre
grade bidimensional pode ser utilizado para avaliagio de volume de estruturas
tridimensionais como vilosidades intestinais. Nesse conceito a estereologia engloba também

técnicas de extrapolagdo de dados a partir de uma ou duas dimensdes (59-61).
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Citometria: ¢ a mensuragfio de caracteristicas citoquimicas, histoquimicas
ou moleculares de células e tecidos, sendo baseada principalmente no estudo da densidade

optica de estruturas.

Cariometria: ¢ a mensuragfo de caracteristicas do nucleo celular,

Morfometria

Areas, superficies e formas sdo variaveis estudadas pela morfometria. Esse
termo foi criado inicialmente para os procedimentos de mensuragdo de distdncias entre
pontos em mapas geograficos, o que demonstra o carater multidisciplinar da morfometria
desde sua origem (57). Esse método tem sido aplicado principalmente a cortes histologicos
para graduagfo e avaliagfio prognéstica de neoplasias, sendo empregado em estudos de
patologia mamdria, ovariana e neoplasias vesicais, dentre outras (62-66). A morfometria dos
tecidos foi utilizada inicialmente para a compreensiio da morfologia tridimensional ¢
fisiologia teciduais (35). Em seus primérdios, tais estudos envolviam nfo apenas a
mensuragdo de areas em segdes histologicas, mas também a avaliag@o de volumes, formas e
areas totais de superficie. Essas estimativas forneciam a informagdo necessiria para
desenhos realizados através de técnicas manuais. Tais desenhos eram transferidos para
moldes de metal que eram posteriormente recortados e medidos, com isso obtendo-se
estimativas de volume e massa. As reconstru¢des tridimensionais eram finalmente
realizadas em modelos de madeira (59). Toda essa metodologia, além de lenta e cara era
muito tediosa, sendo substituida gradualmente pelos métodos estereologicos. Hoje, as

avalia¢Ges tridimensionais de preparados histolégicos derivam quase exclusivamente da
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estereologia e a planimetria ¢ utilizada em avaliagBes de areas e objetos com duas

dimensses.

Estereologia

A estereologia foi utilizada nos trabalhos de Nicolau Copérnico (1473-1543)
e Johannes Kepler (1571-1630), que forneceram os exemplos mais engenhosos e originais
do uso dessa técnica (59). No século seguinte Georges Louis Leclerc, Conde de Buffon (67),
langou o seguinte desafio & Academia Francesa: qual seria a probabilidade de uma agulha de
tamanho definido interceptar uma das linhas paralelas desenhadas sobre uma folha de papel
a intervalos constantes, ao ser langada de forma aleatoria? A solugfio apresentada pelo
proprio Leclerc em 1777 langou as bases de um ramo da ciéncia chamado probabilidade

geométrica, que contém a estereologia.

Os primeiros relatos de uso da estereologia em microscopia envolveram o
estudo da estrutura interna de metais, quando o médico aleméo C. von Schreibers examinou
a superficie de um meteorito (68). O geologista francés Delesse (69) foi o primeiro
pesquisador a realizar analise microscopica quantitativa, provando que, em seg¢des
transversais de agregados minerais uniformes, a 4rea ocupada por cada elemento
constituinte ¢ exatamente proporcional a sua fragdo de volume correspondente no mineral.
Em 1943 o fisiologista Chalkley (70) avangou o potencial da metodologia para aplicagdes
nas ciéncias biologicas, permitindo a observagio simultidnea e contagem de multiplos

objetos de interesse, tais como células e vasos sangliineos. Essa técnica € usada hoje com a
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inser¢do de graticulas nas oculares do microscopio ou adigdo de grades em imagens digitais.

O método estereologico também elevou a velocidade da mensuragfo a niveis aceitaveis.

A estereologia € especialmente adequada para estudos de microscopia devido
a dois aspectos: cortes histologicos reduzem a espessura do tecido a alguns micrémetros,
tornando-o translicido, o que permite a visualizagfo de detalhes morfologicos através da
microscopia Optica convencional, baseada na transiluminacdo do tecido estudado. Além
disso, os sistemas Opticos empregados na microscopia possuem uma caracteristica
denominada profundidade focal, que define a extensdo do plano de foco do instrumento. Em
principio, quanto maior a magnificagfio das lentes utilizadas, mais restrito serd esse plano.
Essas propriedades dos preparados histologicos e dos instrumentos Opticos fazem com que o
observador examine apenas dois planos do tecido: altura e largura. Com essa redugfo
dimensional, volumes tridimensionais tornam-se areas bidimensionais, e, dependendo da
direcdo do corte, superficies bidimensionais podem tornar-se linhas unidimensionais e
linhas podem ser visualizadas como pontos. A estereologia torna possivel estimar volumes
a partir de fra¢bes de area e areas de superficie a partir do comprimentos de linhas de forma

eficiente, acurada e rapida (57, 60, 61).

Microfotometria

A microfotometria se desenvolveu de maneira menos ordenada do que a
morfometria e suas aplicagdes na microscopia. A luz que passa através de um espécime
histolégico ou citologico ¢ absorvida de forma seletiva por um corante (ou cromoforo) em

um comprimento de onda luminosa correspondente a cor complementar desse corante. Por
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exemplo, a cor da chamada reagfio de Feulgen (71) é vermelha e o comprimento de onda
complementar utilizado para o estudo dessa coloraco € o verde (560 nm). A reagfo de
Feulgen ¢ especiﬁéa e estequiométrica para o DNA, ou seja: ha relagfo direta entre a
quantidade de corante e o conteido de DNA. A quantidade de corante determina o quanto
da luz sera absorvido (absorbéncia) ou transmitido através do espécime. Quanto mais
corante presente, maior a absorbancia. Em 1854, Beer demonstrou a relacdo entre a
densidade Optica e a concentragdo da substdncia capaz de absorver luz em determinado

comprimento de onda, o que deu origem a Lei de Beer, onde:

A=-log (I, / To)

Sendo A o valor de absorbancia, I, a intensidade da luz transmitida e Iy a
intensidade da luz incidente. Lambert determinou a relag@o entre a densidade éptica de um
objeto ¢ a espessura da camada dotada de propriedades absortivas em 1860. As observagdes

de Beer e Lambert deram origem & chamada lei de Lambert-Beer, expressa como:

A=g.C.L

Onde A ¢ o valor de absorbancia, € € a constante que expressa o coeficiente
de densidade optica por mili-mol do corante utilizado, C € a concentra¢do de corante
expressa em mili-mols por centimetro cubico e L € a espessura do corte expressa em
centimetros(72). Baseada nessas equagdes a extingfio, termo hoje substituido por densidade
Optica, foi definida e relacionada a concentragfo e espessura do material absorvente por

Bunsen ¢ Roscoe em 1862 (73). As descobertas desses pesquisadores encontraram
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utilizagdo em vdrias dreas que utilizam procedimentos de densimetria, tais como a

radiologia, e tornaram-se elementos centrais na citoquimica quantitativa a partir de 1950.

A primeira utiliza¢io bem documentada da microfotometria foi no estudo das
caracteristicas espectroscopicas de pigmentos naturais em células e tecidos, como a
hemoglobina (74). Ernst Abbe, da empresa Carl Zeiss (Jena, Alemanha), construiu uma
“ocular microespectral” (75). Tal sistema permitiu a observagfo de organelas que vieram a

ser conhecidas como citocromos em 1886,

As lentes objetivas capazes de operar nas faixas do ultravioleta (76)
trouxeram avangos decisivos para a microfotometria. Tais objetivas néo foram desenhadas
com esse propodsito, mas para aumentar a resolu¢fio espacial do microscopio Gptico
convencional, aproveitando o comprimento de onda curto na faixa do ultravioleta. Foi A.
Kohler, o mesmo criador do revolucionario sistema de iluminag¢fo do microscépio moderno
que, ao fotografar a epiderme de salamandras em luz ultravioleta, comentou sobre a forte
absor¢do de luz nessa faixa de onda pela cromatina nuclear (77). Em 1911, Vles (78) usou a
mesma técnica para demonstrar a absor¢do de ultravioleta pelas proteinas e nucleos
celulares do tecido muscular. Em 1934 Lucas, um cientista da area da metalurgia, explorou
a téenica no estudo de células tumorais (79). Ele concebeu também a idéia de realizar a
avaliagdo da cromatina através de um microfotdometro (80). Provavelmente esse foi o
primeiro pesquisador a utilizar a microfotometria em material citologico.

Em 1932, T. Caspersson (81-83) criou as bases para a microfotometria
quantitativa estudando as propriedades absortivas dos coldides e géis como modelos de
constituintes celulares. Esses trabalhos permitiram aplicar técnicas de fotometria a pequenas

regides de imagens celulares. Em sua tese de doutorado, Caspersson demonstrou as
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propriedades de densidade Optica dos acidos nucléicos do nucleo celular (84). Ele
igualmente foi o primeiro pesquisador a oferecer estimativas do contetido nuclear de 4cidos
nucléicos (85). Nac,juele periodo ndo havia compreensdo sobre o verdadeiro papel do DNA,
que era considerado um subproduto da sintese protéica. Acreditava-se que a informagfo
genética era carreada pelas moléculas protéicas, embora Caspersson tenha relacionado o
aumento do conteido celular de 4cidos nucléicos com a etapa de divisdo celular (86).
Apesar da dificuldades e custos da técnica de microfotometria naquela época, o trabalho de
Caspersson causou profunda impressdo. Mais estudos, ja baseados na faixa visivel do
espectro luminoso comecaram a surgir. Em 1933, Mainland (87) estimou o contetdo
nuclear de hematoxilina em células normais e neoplasicas da ectocérvice. Hsse estudo
também demonstrou que o conteudo de cromatina em ntcleos de células normais é
constante. Os estudos de Caspersson e Mainland, baseados respectivamente na absor¢fo de
ultravioleta e hematoxilina em preparados )citoquimicos, ndo podiam distinguir o DNA do
RNA. Foi o desenvolvimento da reacdo de Feulgen (71), especifica para o DNA, que
estabeleceu as bases para a microfotometria especifica do DNA utilizando a faixa visivel do

espectro luminoso.

Os instrumentos para mensuracdo de corrente elétrica comegaram a
apresentar custos razoaveis no final da década de 40. Isso permitiu a Pollister (88) criar o
primeiro microfotémetro em 1948: um microscoépio Optico convencional com abertura
ocular adequada para mensuragdes em dreas definidas, acoplado a um fotdmetro e um
galvanémetro para leitura da corrente elétrica gerada. Ris (89) foi possivelmente o primeiro
pesquisador a estimar o conteudo total de DNA celular baseado na reagdo de Feulgen,

também em 1948. Em 1950 Swift (90) demonstrou claramente a duplicagdo do contetido de
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DNA celular antes da mitose. Tal publica¢do desencadeou uma série de trabalhos buscando

apurar ainda mais a técnica da microfotometria,

Na fotometria convencional presume-se que o material absorvente seja
distribuido de forma homogénea. No niicleo celular, a absor¢fio nfo é sequer remotamente
homogénea, o que traz limitagdes as mensuragdes baseadas em tal método(91). A estimativa
do contetdo total de reagente ndo pode ser simplesmente o resultado da soma de todas as
subareas do niicleo celular. E necessario realizar o somatério dos logaritmos negativos da
transmitancia, que vem a ser a densidade optica. A auséncia de homogeneidade do material
absorvente foi controlada através de diferentes abordagens, como o uso de dois
comprimentos de onda diferentes (92, 93), dentre outros métodos, o que permitiu
procedimentos de maior precisdo. Nesse periodo, foram descobertas diferencas
microfotométricas relacionadas a compactagdo de cromatina (94). Da mesma forma a
aneuploidia em células tumorais foi documentada. Tais desenvolvimentos foram muito
significativos, pois permitiram o estudo sistemdtico de material clinico. E os estudos de
Richards e Atkin (95) em 1959 iniciaram uma era de extensos estudos citoquimicos em

oncologia, especialmente do carcinoma de colo uterino.

Até 1966 os microfotdmetros geravam apenas sinais analdgicos. A
capacidade de converter sinais analogicos para o formato digital tornou possivel a
representagdo de imagens Opticas como matrizes de valores de densidade 6ptica, o que
trouxe a mudancga fundamental na drea: o comego da videomicroscopia e da andlise de

imagem digitais.
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1.5 Analise de imagem digital

A analise de imagem digital consiste no uso de computadores para derivar
informa¢do numérica relacionada a caracteristicas da imagem selecionada, tais como
perimetros, areas, densidades Opticas e outras (96). O processo de andlise de imagem pode

ser dividido em varios estagios:

aquisicio e transcrigdo da imagem para o formato digital;
processamento (ou condicionamento) da imagem;
segmentagdo;

extragfo de caracteristicas morfométricas e fotométricas;
analise de caracteristicas;

classificagfo.
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Aquisi¢@o e transcriciio da imagem para o formato digital

A aquisi¢fio de imagens inclui varios métodos, que utilizam videocdmaras ou
CCDs (Charge Coupled Devices), aquisi¢do de imagens a partir de fotografias, 1aminas de
microscopia € outros meios como scanners (rastreadores), espectrofotdmetros e outros
equipamentos que produzam informagfo visual. A imagem adquirida ¢ entdo convertida
através de um circuito eletrdnico denominado conversor A/D ou analdégico/digital. Os
conversores A/D sdo dispositivos que convertem informagdes muitas vezes continuas no
espago em unidades elementares, como o elemento de imagem ou pixel, no caso de imagens,
representado na figura 5. Os conversores A/D sfo capazes de converter informagdes de
varias origens para o formato digital, como sons nos CD (Compact Discs) musicais, vozes
nos sistemas de telefonia contemporineos e diferentes dados vitais nos sistemas de

monitorizagdo de pacientes baseados em tecnologia digital.

Processamento de imagem

Uma imagem digital pode necessitar de processamento, que pode corrigir ou
minimizar problemas relacionados a iluminagdo e Optica do microscopio. Esta etapa
permite a extracdo de informagdo com ou sem redugfo de dados. A literatura dedicada a

procedimentos de processamento de imagem ¢ ampla (97-99) e inclui:

correciio de imagem: permite reduzir ou eliminar defeitos de iluminagéo da

imagem que possam ter sido originados por imperfeigdes no dispositivo detector



(videocémara), ilumina¢fo inadequada por efeito de descentralizagdo, baixa intensidade ou

desuniformidade.

Melhoria de imagem (image enhancement and filtering): inclui
manipulagdo de contraste, equalizagio de histograma de cores ou tonalidades,

diversos filtros, analise fractal, adi¢o, subtra¢do e multiplicagéo de imagens.

Segmentacdo

Diferentes métodos podem ser utilizados para segmentar uma imagem, ou
seja. delinear precisamente o objeto ou conjunto de objetos que serd medido. A

segmentacdo pode ser feita de trés maneiras:

a. manualmente pelo observador, o que pode ser extremamente lento e
tedioso;
b. pode ser feita de forma interativa, ou seja, permitindo que o

computador faga a sele¢dio preliminar dos objetos com base em critérios
como forma ou tonalidade e permitindo a selegdo e corregdes finais pelo
observador;

c. de forma inteiramente automatica pelo computador, através de
critérios morfologicos ou através de métodos de automagdo de inteligéncia,
que permitem & maquina incorporar e utilizar os critérios de sele¢do de um
observador ¢ podem ainda oferecer ao sistema a capacidade de aprendizado

para desenvolver novas solugfes de segmentagfio. Dois métodos tem sido
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mais utilizados para atingir esses objetivos: os sistemas especialistas e as

redes neurais.

A segmentagfo baseada em deteccfio de limiares (thresholding) consiste na
divisdo da imagem em regides que correspondam a unidades estruturais identificdveis ou
objetos de interesse baseada em tonalidades, descartando o restante da imagem. Essa
operacdo ¢ muitas vezes utilizada nos procedimentos de segmentagdo interativa e

automatizada.

Extracao de caracteristicas morfométricas e microfotométricas

Essa etapa ¢ realizada nas regides selecionadas pela segmentagdo, onde
programas de computador podem extrair informagdes sobre varias caracteristicas
geométricas, tais como areas e perimetros, e relacionadas a textura da cromatina (vide
Apéndice). Tais programas comecam a ficar mais comuns e alguns podem ser encontrados
em versdes gratuitas na Internet (100) Tais versGes usualmente extraem apenas

caracteristicas morfométricas.
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Analise de caracteristicas e classificacdo

Os programas de analise de imagem atuais geram planilhas numéricas em formatos
compativeis com a maior parte dos programas comerciais, tais como Excel (Microsoft,
Redmond, WA, EUA), Quattro Pro (Corel Corp., Ottawa, Canadd) e Lotus 1-2-3 (Lotus
Development Corp., Cambridge, MA, EUA). Alguns dos programas de anélise de imagem
possuem fungdes estatisticas basicas implementadas, mas usualmente sdo necessarios outros
programas estatisticos mais completos, como o SPSS (SPSS, Chicago, [L, EUA) e Statmost
(Datamost, Salt Lake City, UT, EUA). Os procedimentos de classificagdo séo normalmente

baseados em testes estatisticos ndo-paramétricos (101, 102).

A representacdo de imagens em forma numérica apresenta mais informagdes
além da estimativa de produtos de reagdes citoquimicas. Valores de densidade dptica em
diferentes areas de um nicleo celular fornecem informagdes estatisticas descritivas, como a
densidade optica total do nucleo, desvio padrio dos valores de densidade dptica ou a
freqiiéncia relativa de valores de densidade Optica em diferentes faixas. Essas caracteristicas
ndo sdo percebidas pela visdo humana, que ndo ¢ sensivel a variagBes sutis de densidade
Optica. Além de estatistica descritiva, as imagens digitais oferecem informagdes que podem

ser consideravelmente especificas na caracterizagfo de um ntcleo celular.

A analise de imagem digital deslocou o foco de pesquisa da citoquimica
quantitativa para a extragdo de informac¢@o diagnostica de forma quase acidental. As
questdes que envolvem o uso da morfometria e fotometria estdo relacionadas a dimensdes

fisicas, composi¢do quimica, citoquimica e histoquimica. Mas a andlise de imagem digital
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pode incluir também estruturas de dependéncia, identifica¢o, informagfo diagnéstica e
prognostica. As décadas que sucederam ao surgimento da analise de imagem digital tem
sido marcadas por esfor¢os no desenvolvimento de suporte para a nova metodologia.
Caracteristicas morfométricas relacionadas a textura da cromatina e arquitetura tecidual
foram definidas. E novos procedimentos para sele¢do de achados capazes de proporcionar
informagdo discriminante estdo sendo desenvolvidos (103-105). Um grande nimero de
procedimentos de classificagdo, algoritmos de aprendizado supervisionado e nfo-
supervisionado foram adaptados para uso em andlise de imagem (106-110). A informagio
disponibilizada pela imagética digital somente poderia ser melhor explorada através desses
procedimentos e da analise multivariada. Ao final da década de 80, representactes
multidimensionais de caracteristicas morfométricas e fotométricas tornaram-se comuns.
Condi¢des para a utilizagfo de representagdes multidimensionais de dados foram definidas e

procedimentos foram desenvolvidos para estabelecer a reprodutibilidade de resultados(35).

Interpretacdo de imagem

A descri¢io das etapas da analise de imagem na maior parte da literatura nfio
ressalta um dos grandes problemas envolvidos no processo: a correta identificagdo de
objetos em estudo. Procedimentos baseados em tonalidades e dreas muitas vezes nfo sfo
suficientes para diferenciar uma célula neoplasica de um linfocito maduro. Esse problema ¢
multidisciplinar e outros exemplos podem ser utilizados. Automoveis e avides ja conseguem
realizar procedimentos de navegagéio e aterrissagem totalmente automatizados através de
sistemas de visdo computacional e inteligéncia artificial em virtualmente qualquer situagfo,

incluindo respostas autbnomas a imprevistos e capacidade de aprendizado(111). E
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importante observar que tais problemas sfo bastante simples quando comparados ao

reconhecimento e classificacdo de objetos como células.

A identificacio de imagem em patologia consiste no reconhecimento das
estruturas histologicas de interesse. Essa interpretagfio ¢ necessaria em situagBes em que as
areas representadas tem arquitetura complexa, como a maioria dos preparados histolégicos.
Essa tarefa pode ser realizada com relativa facilidade por um observador treinado, mas
torna-se exaustiva ou mesmo impraticavel quando € necessaria a interpretacdo de milhares
de imagens. Quando a imagem ¢, do ponto de vista computacional, relativamente simples,
como no caso de preparados citoldégicos em monocamada, onde as células sdo prontamente
individualizads, algoritmos para segmentag@o de imagem s@o suficientes. Em tais situagses,
o nimero de componentes bdsicos a serem identificados ¢ limitado ao fundo da imagem,
citoplasma e ntcleo. Por esse motivo, a maior parte dos estudos analiticos iniciais
envolveram células isoladas, Em contraste, a segmentacdo de imagens a partir de cortes
teciduais apresenta enormes dificuldades. E a maior parte das pesquisas realizadas em cortes
histoldgicos tem as informagdes extraidas apenas dos niicleos celulares. Fol o advento de
programas de segmentagfo de imagem interativa e automatizada que tornou a mensuragio

de caracteristicas teciduais viavel.

Quando estruturas histologicas complexas s@o estudadas, a utilizagdo de
informagdes prévias torna-se essencial. Tal informagfo tem origem em outras fontes, tais
como bancos de imagens e solugles previamente utilizadas e ndo na imagem que estd sendo
estudada. A segmentagdo de imagem pode ser guiada por sistemas especialistas (112).
Sistemas especialistas sfo programas de computador desenhados para substituir ou

reproduzir os métodos de raciocinio de um especialista humano(113). A figura 6 mostra um
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exemplo de identificagdo de glandulas coldnicas através de sistema especialista, onde o
computador compara cada produto de segmentagdo com um banco de imagens contendo
milhares de modelos histolégicos corretamente segmentados. Dependendo da complexidade
e resolugdo da imagem estudada, varios métodos de segmenta¢do podem ser aplicados pelo
programa de computador. O sistema de visdo computacional utilizado na construgdo do
exemplo da figura 6 foi desenvolvido no Centro de Ciéncias Opticas da Universidade do
Arizona em Tucson(114). Esse sistema ja ¢ capaz de decidir de forma auténoma quais os

procedimentos mais adequados para determinada imagem.

A identificacfio automatica de imagens ¢ uma etapa necessaria antes que
dados citométricos e histométricos como distribuigdo e tamanho de glandulas possam ser
extraidos. Os sistemas que possuem esse nivel de processamento automatico sfo também
conhecidos como sistemas de compreensdo de imagem. O primeiro sistema para
identificagdo automatica de células a partir de imagens digitais foi desenhado em 1961 para
detecgo de linfécitos binucleados (115). Este foi também o primeiro sistema a utilizar um

processador numérico para realizar operagdes de morfologia matematica (116).
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A. Durante o primeiro procedimento de segmentagfo ¢é
definido um produto intermedidrio (em azul), definido

como paredes glandulares compartilhadas.

B. Apés o segundo procedimento de segmentacio, sfo
obtidos trés objetos. Em verde e amarelo estdo dois
segmentos individuais de glindulas. Em azul pode-se

observar o novo segmento glandular compartilhado

C. O terceiro procedimento de segmentagdo determina
os limites para os novos segmentos individuais de

glandulas, em azul e laranja.

Figura 6. Exemplo de segmenta¢fo guiada por conhecimento, método que pode ser
aplicado a diferentes tecidos como, nesse exemplo, uma bidpsia de colon. Todo o
procedimento € realizado pelo sistema especialista sem intervengdo do observador, que ao
final do procedimento poderd aceitar ou descartar os produtos e retroalimentar o sistema
para aprimorar futuras operagdes. Hematoxilina e eosina, X 20. Imagem em 256 tonalidades

de cinza. Segmenta¢@o em 256 cores. Modificado de Hamilton et al. (117)
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Nesse mesmo periodo, outra maquina pioneira, o rastreador analégico do
projeto Cytoanalyser da Universidade da Pennsylvania, foi convertido para o sistema digital
(118), produzindo imagens de alta resolugfo de leuctcitos. Nas primeiras publicagdes desse
grupo foi demonstrada a possibilidade de que os sistemas digitais poderiam levar ao
desenvolvimento de sistemas com capacidades de reconhecimento potencialmente

superiores a humana (119, 120).

Em 1968, o projeto TICAS (Taxonomic intra-cellular analytic system) (121)
da Universidade de Chicago estabeleceu os primeiros passos para viabilizar tal sistema.
Imagens de culturas de tecido pulmonar embrionario e carcinomas epidermoides humanos
sem o uso de coloragdes foram capturadas por um microscopio Zeiss UMSP1. Os resultados
mostraram uma taxa elevada de caracterizagfo correta do material baseada nos padrdes de
distribuig@o espacial da cromatina. Estudos adicionais passaram a recomendar o uso de
imagens digitais para estudos objetivos da cromatina (122) ¢ demonstraram diferengas

pronunciadas entre células de tipos histolégicos diferentes.

A quantificagdo e a capacidade de comparar e avaliar estruturas de dados
trouxe novos desafios, como o questionamento sobre a verdade em diagnosticos
anatomopatologicos, ja que todos os métodos de treinamento de sistemas computacionais
foram baseados em diagnosticos visuais. A literatura apresenta varios algoritmos para
abordagem desta questdo, a maioria deles oriunda da édrea de reconhecimento de padrdes

(123-130).

As operagdes de aprendizado automatizado alcangaram elevado nivel de

complexidade. No sistema TICAS, um programa de treinamento automatizado era capaz de
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delinear um esquema de classificag¢@io hierdrquica envolvendo 25 categorias de critérios e
mais de 15000 imagens de citopatologia cervical nas cole¢des de treinamento (131, 132).
Foi também demonstrado que uma relagdo estequiométrica entre a quantidade de corante e o
substrato por ele corado nélo era necessaria(133). Métodos de coloragfio capazes de gerar
resultados constantes e reproduziveis permitiriam a utilizagdo de mensuragdes de textura
nuclear. Porém artefatos de fixagfo e coloragfio, auséncia de procedimentos de controle de
qualidade e at¢ mesmo a caracteriza¢fio precisa da composi¢do quimica de corantes ainda
sfo obstaculos no caminho da padroniza¢fio da metodologia. J4 a captura de imagens tem
apresentado avangos decisivos. Em 1936, os procedimentos fotométricos de Caspersson
eram baseados em fotografias, onde mensura¢Bes de pequenas regifes eram realizadas
manualmente, com procedimentos de calibragdo extremamente tediosos e lentos. Apos essa
etapa, horas adicionais eram necessarias para os calculos, empregando-se réguas de calculo
e tabelas de logaritmos. Em 1964 a empresa Zeiss ofereceu o primeiro sistema microscopico
capaz de efetuar rastreamento de ldminas, o microscopio Zeiss UMSP1 (134). Tal sistema
permitia a velocidade de captura de 15 elementos de imagem por segundo. A captura de
imagens ¢ apenas a primeira etapa do processo e hoje a tecnologia de videomicroscopia
permite a captura de varios milhdes de pixels por segundo a pregos cada vez mais
competitivos. A tendéncia atual ¢ a integrag@o dos elementos de captura, conhecidos como
CCDs (Charge Coupled Devices), ao dispositivo conversor de sinais analogicos em digitais
(conversor A/D) em um mesmo componente, denominado cémara digital. Novas
tecnologias na fabricagfo de circuitos integrados permitirdio a redugfio ainda mais acentuada
de custos. Sistemas automatizados dependem basicamente da capacidade de processamento
de dados, que deve ser elevada o suficiente para permitir a implementagfio desses sistemas
de maneira realmente efetiva e economicamente vidvel em laboratorios de patologia. Os

avangos no processamento de dados nas tltimas décadas tem sido impressionantes. Quando
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os primeiros computadores laboratoriais foram implementados, como o DEC LINC 8 ao
microscopio Zeiss UMSP1 da Universidade de Chicago, a velocidade de processamento era
limitada a 100 elementos de imagem por segundo. As estagdes de trabalho existentes hoje
permitem processar 10" a 10" elementos de imagem por segundo ou mais, O que ¢ ainda
mais importante, computadores pessoais de arquitetura compativel com o padrio IBM-PC
(International Business Machines Corp. -Personal Computer), equipados com placas de
captura de imagem j& sdo capazes de processar 10° elementos de imagem por segundo a
custos inferiores a dois mil délares. Esse poder de processamento € necessario em vérias
tarefas de processamento e anélise de imagem. Um arquivo de imagem cobrindo uma 4rea
de 4 cm” em uma lamina e resolugdes de 4 elementos de imagem por micrometro possui 1,6
x 10° elementos de imagem. Mesmo aplica¢Ges que utilizem informagbes disponiveis em
areas muito menores podem necessitar de grandes capacidades de processamento, pois a
corregdo e segmentacdo de centenas ou milhares de arquivos de imagem por observadores

humanos €, muitas vezes, uma tarefa impossivel.

Para tais aplica¢Ges, sistemas de visdo automdtica com segmentagdo de
imagens guiada por conhecimento (knowledge-guided systems) se tornam essenciais. E, em
tais sistemas, as capacidades elevadas de processamento sdo muito vantajosas. Um prototipo
existente na Universidade do Arizona requer um bilhdo de instrugSes por arquivo de
imagem para segmentar corretamente um corte histoloégico de tecido prostatico, sob a
orientagdo de um sistema especialista (expert system). O desempenho desse sistema €
bastante elevado. Em imagens de lesdes bem diferenciadas com uma média de 35000
ntcleos, diferengas significativas entre a segmentago realizada manualmente e pelo sistema
especialista ndo ocorreram em mais de 3 % dos nucleos (135). Isso demonstra que a

segmentacdo de imagens pode ser realizada com grande eficiéncia por sistemas
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especialistas, permitindo a futura derivagfo de sistemas de classificacio de lesdes baseados
na avaliagdo exaustiva de conjuntos de critérios diagnosticos. Tais sistemas poderfio, no
futuro, atingir niveis de desempenho superiores a avaliacdo visual por um tnico observador

(136).

Como ja foi discutido, o problema maior envolve a selecdo adequada de
areas de interesse para avaliagfo automadtica nas imagens. Tal questfo permanece em aberto
tanto com relagdo a métodos estatisticos como a propria metodologia empregada em

patologia, igualmente incapaz de esclarecer esse ponto crucial.

A questdo envolvendo o uso de computadores para diagndstico em patologia
tem sido muito provocativa e determinado fortes reagSes emocionais entre alguns
praticantes da chamada arte da patologia. O conhecimento de procedimentos estatisticos e
teoria da informag¢do demonstra que isso pode ser feito, mas desloca a questdo para um
territorio onde a observacdo visual também ¢ limitada: a interpretacdo clinica de
informa¢Ges visuais. No final da década de 70 o projeto TICAS passou a avaliar as
possibilidades da aplicagdo de computadores na automagdo da citopatologia da cérvice

uterina para o rastreamento do cancer de colo uterino.



1.6 Novas abordagens

A ciéncia da informaglo busca a compreensdo e sistematizagfio de
procedimentos e decisfes baseados em dados, que podem ser numéricos ou descritivos,
existir em forma lingtiistica, sendo precisamente definidos em cada um desses casos. Tais
caracteristicas tornam essa nova drea uma ferramenta adequada na exploragdo do processo
diagnostico em patologia. Dados podem ser transferidos, distribuidos, ampliados ou
atualizados em velocidades cada vez mais elevadas na era da tecnologia digital. Esses dados
podem ser também exaustivamente pesquisados. Os procedimentos envolvidos na colheita e
processamento de dados podem ser reproduzidos, o que permite o desenvolvimento de

sistemas capazes de decisOes diagnodsticas.

Informagfo pode ser considerada uma propriedade semelhante & energia.
Assim como energia € definida operacionalmente como a capacidade de realizar trabalho, a
informagfo pode ser definida como a capacidade de organizar um sistema (34). Esse
conceito € uma tentativa de abordar fendmenos estudados por multiplas dreas da ciéncia,
como por exemplo a estrutura subatémica, o DNA, oncologia, astrofisica, a mente humana e
seus produtos como a linguagem, dentre muitos outros. Todos esses fendOmenos mostram
ordem em maior ou menor grau, sem excluir a existéncia de sistemas complexos e sistemas

cadticos.

Qual € a necessidade de uma teoria, ou como alguns ja postulam, uma ciéncia
da informago? Até os anos 50, ndio havia a necessidade de um conceito de informagéo. Mas

o advento dos sistemas de telefonia em escala mundial e, depois, das redes de computadores



tornaram tal conceito necessario. Avangos em outras dreas como a Biologia também
tornaram interessante a formulagfo de uma teoria sobre tal elemento principalmente apds
1953, quando Watson e Crick comegaram a desvendar os segredos do DNA, um dos
exemplos mais impressionantes de uma estrutura organizada para codificar quantidades
macigas de informagdo. O DNA ¢ uma demonstragfio da realidade fisica da informacfo.
Hoje, laboratorios em vérios paises realizam o mapeamento dos trés bilhdes de pares de
bases do genoma humano, uma tarefa que se torna mais veloz como resultado dos avangos
das técnicas de biologia molecular ¢ da propria teoria, ou ciéncia da informacgo. E a Internet

permite o acompanhamento quase simultdneo dessa investigagdo (137, 138).

A distribui¢fio da cromatina nuclear segue padrdes definidos. Os valores de
densidade optica refletem, em sua distribui¢@o espacial, uma estrutura de dependéncias(139)
especifica, que encontra suporte no estudo ultraestrutural da cromatina e matriz nuclear.
Ntcleos que apresentam granulos densos de cromatina podem alternar dreas de elevada
densidade dptica com outras onde a densidade € baixa. Sdo os padrGes de distribuigfio e a
estrutura de dependéncia dos dados que refletem a distribui¢do de cromatina, também
denominada textura e o estado funcional da célula. Exemplos mais simples de estruturas de
dependéncia podem ser encontrados na linguagem e musica escritas. Cada linguagem escrita
¢ caracterizada por ocorréncias concomitantes, denominadas co-ocorréncias especificas de
simbolos, como o “nha” e “lha” em portugués, o “th” em inglés e o trigrama “lla” em
espanhol. A figura 7 mostra um exemplo simples e dramatico de modificagdo de estrutura

de dependéncia.
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Figura 7. A informagfo contida na figura 8 A codifica a abertura da célebre Quinta Sinfonia
em D6 menor de Beethoven. A figura 8B tem exatamente a mesma quantidade de
informagdo que 8A, mas com a ordem das notas musicais alterada, o que exemplifica uma
modificagdo de estrutura de dependéncia . Um método quantitativo sem a capacidade de
avaliar adequadamente a estrutura de dados poderia classificar as informagdes de A e B em

uma mesma categoria, ja que a quantidade de informagéo ¢ idéntica nas duas figuras.

Uma imagem digital com seus valores de densidade Optica ¢ um equivalente
bidimensional da linguagem escrita, onde tais valores podem ser considerados simbolos
diferentes. Nucleos em estados funcionais diversos sdo caracterizados por estruturas de

dependéncia de densidade optica diferentes.

O histograma de valores de densidade optica ¢ uma representacdo estatistica
dita de primeira ordem: ela apenas expressa o numero de elementos de imagem na mesma
faixa de densidade dptica e considera essas ocorréncias como independentes. Matrizes de
co-ocorréncia sdo representagOes estatisticas de segunda ordem, que consideram a
freqiiéncia relativa da co-ocorréncia de valores de densidade Optica de diferentes faixas, que

podem ser considerados diferentes simbolos ou letras. E importante observar que as
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matrizes de co-ocorréncia permitem avaliar esquemas de dependéncia em diferentes
dire¢Oes de uma imagem digital. Se a andlise citoquimica permite estimar a quantidade de
determinada substdncia em um tecido, a analise de imagem permite identificar a ocorréncia

e distribuigfo de determinadas caracteristicas presentes no nucleo celular.

A avaliagdo microscopica de cortes histologicos e esfregacos celulares ¢
baseada na experiéncia diagnostica do patologista. O sucesso do método depende da
integragdo de imagens disponiveis na memoria visual do observador, conhecimentos
histologicos e de etiopatogenia, avaliagdo de dados de histéria, exames fisico e
complementares e possiveis efeitos de intervengdes terapéuticas, dentre oufros aspectos.
Baseada nesse método, a patologia alcangou elevado nivel de desempenho e prové
diagnosticos adequados na maioria das situa¢des. Uma das limitagdes da patologia € que o
conhecimento se desenvolve e existe em individuos, sendo de dificil transferéncia para
outros especialistas. A explanacio detalhada dos processos decisérios envolvidos na
avaliagfio diagnostica ¢ dificil e parte do conhecimento diagndstico envolvido muitas vezes
tem descrido complexa e pouco compreensivel. Além disso, elementos do raciocinio
dedutivo podem nfo possuir explicagdo légica (140), sendo baseados na experiéncia
pessoal. Todas essas caracteristicas evidenciam a natureza subjetiva do processo de deciséo

diagnostica.

A patologia ¢ uma dentre varias especialidades cuja complexidade desafia a
ciéncia da informagdo, uma 4rea que estd em seus estagios iniciais de desenvolvimento,
assim como os sistemas de processamento de informac¢fo com capacidade de
“compreensdo”. Compreender em patologia ¢ um processo que vai muito além da

informac@o oferecida por cortes histologicos e imagens microscopicas. E necessario integrar
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toda a informag@o que possa ser utilizada no processo decisério realizado por seres humanos
e ainda a informagdo necessdria para que o sistema obtenha os detalhes diagnosticos da

imagem microscopica.

A necessidade de integrar grandes colegbes de dados a uma situagio
diagnéstica especifica e desenvolver um procedimento inferencial capaz de tomar decisdes é
um grande desafio. Isso requer uma defini¢fio completa de todas as dependéncias mutuas
entre os elementos da informagéo disponivel. O desenvolvimento dos sistemas de
automacdo de raciocinio e inteligéncia artificial ainda nfio atingiu o estagio em que possam

oferecer compreensio de situagdes complexas.

Praticamente todo o conhecimento tradicional em patologia existe na forma
de conceitos, sejam imagéticos, termos descritivos ou conhecimento de dependéncias
causais. Muito poucos conceitos utilizados normalmente tem formato numérico. Como
descrito acima, alguns conceitos podem ser traduzidos em tal formato. Mas, para que a
avaliagfio diagndstica e prognostica possa utilizar toda a informag8o disponivel, ¢ evidente
que outras informacGes ndo disponiveis formato numérico devem ser utilizadas. Sistemas

diagnésticos devem processar e utilizar essas informagdes na tomada de decisGes.

Em engenharia de automago, diz-se que: “todos procedimentos que podem
ser realizados por uma maquina podem ser realizados de forma ainda mais eficiente por
outra maquina”. Em patologia, surgem importantes questdes diretamente relacionadas a tais

procedimentos realizaveis por uma maquina, tais como:
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O que pode ser realizado por uma méquina no processo de avaliagio de um

espécime?

Os processos complexos de avaliagdo diagnostica realizados pelo patologista

em sua rotina sdo totalmente compreendidos?

Serdo eles a Unica forma de praticar patologia?

Sera a ciéncia da informag8o capaz de fornecer ao patologista novos dados

nunca antes acessiveis?

Podera a ciéncia da informagfo aumentar a capacidade de detec¢io e

percepedo de fendmenos?

Quantificar em patologia envolve mensuragfo, o que € prontamente
associado a dados numéricos. De fato, em grande nUmero de situagdes, entidades e
conceitos histopatologicos correspondem diretamente a caracteristicas mensurdveis e
expressas em nimeros. A darea de um nucleo, por exemplo, é prontamente medida e expressa
em elementos de imagem ou micrémetros quadrados. Tais valores podem ser comparados a
uma populagdo de referéncia e classificados como normais ou compativeis com
macronucleose, por exemplo. Outros conceitos em patologia, como células indiferenciadas,
também podem ser expressos em formato numérico, dependendo da avaliagdo de diferentes
caracteristicas teciduais e nucleares, como grau de aleatoriedade da disposi¢fo de nicleos
em um tecido, drea nuclear ¢ padréo de disposi¢do de cromatina. Um dos grandes desafios
da patologia quantitativa ¢ a definigio de tais “transformag¢des numéricas” interpretativas
(112), onde dados numéricos sdo traduzidos em conceitos diagndsticos descritivos por

algoritmos precisamente definidos.
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Mensuragdes podem adicionar achados valiosos através do estudo da
estrutura de dados (141). Essa estrutura pode revelar a presenga de um subgrupo de dados
com caracteristicas inesperadas. A estrutura de dados pode ainda revelar a dire¢fio das
mudangas, pois as caracteristicas de distribui¢do dos dados podem apontar para padrdes

encontrados em células malignas.

Com a evolugfo da teoria da informacgdo, a quantificagdo nfo est4d mais
restrita a dados numéricos. Sistemas especialistas ja permitem procedimentos de tomada de
decisOes baseados em termos histopatologicos genéricos e imprecisos, tais como difuso,
focal ou marcado. Os sistemas especialistas estabelecem escalas de conclusdes possiveis,
em algumas situagdes baseadas em dados numéricos ou fungBes computadas para a
distancia entre termos descritivos, ou seja: dados essencialmente ndo numéricos (142-148).
Uma variagfo dos sistemas especialistas sdo as chamadas redes inferenciais. Tais redes
permitem a combinagdo de diferentes evidéncias, todas expressas em termos descritivos,
fornecendo o resultado como a probabilidade para diferentes alternativas diagnosticas (136,
149, 150). Ainda, a maior parte das limitagdes relacionadas a procedimentos de analise
numérica multivariada pode ser solucionada através da utilizagdo de métodos de raciocinio
baseado em casos (151). No método de raciocinio baseado em casos, a quantificagdo ¢
utilizada na avaliagdo prognostica especifica do paciente, baseada em medidas de

similaridade e distincias de casos precedentes.

Existem amplas evidéncias de que a quantifica¢do pode extrair informagéo
diagnostica e prognostica adicional. O sucesso da avaliagdo visual na maioria das situagdes
provoca resisténcia em aceitar que tal método ndo produz niveis elevados de

reprodutibilidade em todas as situagdes. Uma das justificativas para o estudo das aplica¢des
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da quantificagfio em patologia ¢ aumentar a consisténcia e reprodutibilidade diagnostica e
prognostica, o que ¢ reforgado pelo nmimero consideravel de trabalhos na literatura que
avaliam a dificuldade em se obter consenso diagnoéstico mesmo entre observadores
experimentados para uma grande variedade de situagdes na patologia (58). Rosai (152)
publicou um trabalho mostrando um baixo nivel de consenso diagndstico em lesbes
benignas de mama. Os métodos quantitativos serfioc mais valiosos em tais situagdes,

caracterizadas pela corregdo diagndstica de dificil estabelecimento.

Nos ultimos anos, a énfase no uso da quantificagdio tem se deslocado para a
aplica¢do de métodos baseados na informagdo em formatos nfo numéricos. Novos métodos
para o manejo da incerteza em sistemas diagndsticos tem sido desenvolvidos (153). A
metodologia empregada nos sistemas especialistas tem sido adaptada para o uso de
classificagdes descritivas. Sistemas baseados no teorema de Bayes (154) tem sido utilizados
para combinar evidéncias diagndsticas em patologia de maneira que a estrutura de
dependéncia condicional permanega intacta, o que permite a utilizagdo de computadores

(150).

Claramente a pesquisa na area de patologia quantitativa esta iniciando uma
fase onde o conhecimento histopatoldgico esta sendo integrado ao processo de tomada de
decisdes. A aplicagdo dessas novas tecnologias torna mais evidentes os problemas de
comunicac¢do entre diferentes areas. Os métodos disponiveis para andlise de imagens
microscopicas tem suas origens em areas como a estatistica, desenho experimental,
morfologia matematica, algebra, sistemas especialistas, gerenciamento de dados, manejo da
incerteza, teoria de conjuntos difusos (fuzzy set theory) e muitos outros. Cada uma dessas

dreas desenvolveu seus proprios termos técnicos. Para a patologia tais métodos sdo
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ferramentas, e as terminologias utilizadas nessas 4areas s3o, em sua maior parte,
completamente desconhecidas para o patologista. As possibilidades de tais métodos sé
podem ser corretamente exploradas através de uma abordagem multidisciplinar com troca
de informagdes entre diferentes especialistas. Representages adequadas do conhecimento
histopatologico sdo necessarias. A complexidade de sistemas como nicleos celulares,
tecidos, orgdos ou pacientes ¢ muito grande e sempre crescente. A compreensdo de
fendmenos em biologia e patologia comega a exigir a aplicagfo de conceitos antes restritos a

areas como a Fisica, como os sistemas complexos.

1.7 Sistemas complexos

Um novo ramo multidisciplinar procura demonstrar que o universo ¢ maior
do que o somatorio de seus constituintes. A tal esforgo em decifrar ordem em um cosmos
caotico foi dado o nome de ciéncia da complexidade, que comega a ser integrada com a
ciéncia da informag#fo. Sistemas complexos tem duas caracteristicas fundamentais: a
irreversibilidade e a auséncia de linearidade. A irreversibilidade implica na existéncia de um
meio onde os eventos acontecem em apenas uma direcdo. Esse meio € o tempo. A
irreversibilidade é observada com facilidade a nivel macroscépico, onde a passagem do
tempo pode ser percebida sem dificuldades em eventos como o envelhecimento da pele.
Mas as leis do movimento utilizadas para descrever o comportamento da matéria a nivel
microscopico ndo distinguem uma diregfo do tempo da outra. Embora a irreversibilidade
parega um fendmeno Obvio, s6 em 1998 foi demonstrada pela primeira vez a

irreversibilidade do tempo a nivel microscéopico (155, 156).
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O segundo elemento da complexidade ¢ a auséncia de linearidade. Sistemas
lineares tem sido o objeto da ciéncia pelos Gltimos trezentos anos. Tais sistemas obedecem
regras simples de édiqéo. Uma torneira com fluxo de dgua constante drena o dobro do
volume no dobro do tempo. Basta comparar esse exemplo de sistema linear com os
fendmenos ndo-lineares que regulam a quantidade de agua no corpo humano. A néo-
linearidade causa alteragdes minimas em um nivel do sistema que podem determinar
imensas modificagdes no mesmo e em outros niveis. Tal fenémeno geralmente provoca
resultados complexos e inesperados. A irreversibilidade e nfo-linearidade caracterizam
fendbmenos em todas as areas da ciéncia. E a atengfo para tais caracteristicas na area da
Biologia foi antecipada por pesquisadores de outras dreas, notavelmente o fisico Erwin
Schrodinger em 1943(157). Mas foi o advento do computador digital e seus avangos nas
Ultimas décadas que permitiram tornar trataveis muitas questdes envolvendo sistemas
complexos. Problemas como a determinagfo das variagdes da freqiiéncia cardiaca e
seqliéncia de descargas de neurdnios a nivel cerebral, dentre outros, s¢ podem ser abordados
com sucesso a partir dos conceitos de complexidade e com o desenvolvimento modelos
computacionais, O genoma humano, com seus trés bilhdes de pares de bases € outro
exemplo de sistema complexo, e a compreensdo do funcionamento de tal repositorio de
informagdo incluira métodos de analise desenhados para tais sistemas. A oncologia
molecular é a explicagdo unificadora para o cancer(158), mas também deve ser
compreendida como o estudo de um sistema nfo-linear, caracterizado por multiplos

mecanismos de retroalimentagfo.

Sistemas complexos ndo podem ser caracterizados por conceitos precisos,
e

conforme a descrigdo de Zadeh (159): “a medida em que a complexidade aumenta,

conceitos precisos perdem significado e conceitos significativos perdem precisio”. Esse € o
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embasamento tedrico da teoria dos conjuntos difusos, que permite a caracterizagdo de
sistemas de grande complexidade quando a precisdo de conceitos perde o significado.
Exemplos tipicos da patologia onde a precisdo perde significado s@o os termos como:
pronunciado, moderado, severo, focal, aplicdveis a inimeras situa¢des diagndsticas. O uso
de termos vagos ndo impede caracterizagOes especificas de processos patoldgicos.
Obviamente termos como “moderado” ndo sfo precisos o suficiente para caracterizar
qualquer situag@o de maneira inequivoca. Mas seu uso em conjunto com outros termos
vagos resulta muitas vezes em combinacOes altamente especificas que definem situagdes

anatomopatologicas.

Este trabalho procura integrar a patologia com a analise de imagem e a
ciéncia da informagfo na busca de novas metodologias para classificar, identificar e derivar

curvas de progresséo de processos patologicos.
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Caracterizar nucleos celulares de forma especifica através de um método de
visualizacdo de pardmetros de textura de cromatina que permita avaliar alteragdes teciduais

através do grau de desvio da normalidade.

2.2 Objetivo especifico

Aplicar esse método a lesBes prostaticas com reconhecido potencial de
progressdo maligna, areas vizinhas e também regides apresentando adenocarcinomas em

etapas de invaséio precoce (microinvasao).
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3. MATERIAL E METODOS

O tecido prostatico foi utilizado por apresentar caracteristicas citoldgicas e
arquitetura tecidual que permitem o desenvolvimento de métodos aplicaveis a outros érgéos,
tecidos, preparados histologicos e citolégicos sem modificagdes de metodologia, o que
inclul todos os métodos investigativos em anatomia patoldgica e citopatologia pleuro-
pulmonar disponiveis. Além disso, a patologia prostatica foi o modelo inicial para
desenvolvimento de tecnologia em analise de imagem no laboratorio de imagens biomédicas
do Centro de Ciéncias Opticas da Universidade do Arizona desde 1994(160-163), sendo os
estudos totalmente financiados e supervisionados pelo Instituto Nacional do Céncer dos
Estados Unidos (NCI-NIH) através da concessdo CA35 53877 feita a Peter H. Bartels. Em
1998 o método comecgou a ser aplicado a outros 6rgdos, como mama(l64), pele(165) e

esoOfago.

3.1 Delineamento do Estudo

Foi realizado um estudo transversal no qual foram estudadas as
caracteristicas de textura nuclear de nucleos celulares em diferentes areas de diferentes
espécimes cirtirgicos. O padrio foi o diagnostico anatomopatoldgico por microscopia Optica

convencional.
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3.2 Popula¢io estudada

Forafn utilizados espécimes dos arquivos do Instituto de Patologia da
Universidade de Ancona, [talia. Foram selecionados 32 espécimes cirtrgicos obtidos através
de prostatectomias ou cistoprostatectomias e todo o material dos espécimes foi examinado
para excluir outros processos patoldgicos. Os pacientes tiveram acompanhamento clinico
por cinco anos ou até o Obito, com necropsia. Do total, sete casos apresentavam tecido
normal, onze casos continham neoplasias intraepiteliais prostaticas (NIP) de baixo grau,
outros sete exibiam NIP de alto grau e trés apresentavam adenocarcinoma prostatico. Quatro
casos com glandulas apresentando NIP de alto grau e invasdo precoce (166) foram também

utilizados.

3.3 Preparac¢ao do material

Fixaglo e documentaco: foram realizadas a identificag@o, demarcagdo de
margens de excisfo com tinta da India, descrigdo macroscopica, fotografia, secgfo parcial

dos espécimes e fixagdo com formalina tamponada a 10 %, por 24 a 30 horas.

Processamento do material: o material foi preparado através das técnicas
convencionais de inclusdo em parafina e cortes homogéneos de 5 micrometros de espessura

em micrétomo.
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Procedimentos de coloragdo: foram utilizadas as técnicas de hematoxilina e
eosina de Mayer (167) e imunohistoquimica com peroxidase-antiperoxidase (anticorpo anti-

queratina 34betaBE12) (168).

3.4 Classificag@o diagnostica

Os diagnosticos foram estabelecidos através do consenso entre dois
patologistas utilizando critérios morfolégicos estabelecidos na literatura(169). Os casos

foram classificados como:

- tecido normal;

- neoplasia intraepitelial prostatica de baixo e alto graus (NIP-BG ¢ NIP-
AG);

- casos apresentando NIP-AG com areas de microinvasdo, denominados
adenocarcinomas prostaticos com invasio precoce;

- adenocarcinomas da prostata.

Todos os casos foram estudados através de coloragdo de hematoxilina e
eosina e anticorpo monoclonal anti-queratina 34betaE12 (Dako, Carpinteria, CA, EUA),
direcionado para queratinas de alto peso molecular. Este anticorpo ¢ utilizado para
delineamento da camada de células basais da prostata (170-172). O epitélio prostatico
normal invariavelmente reage com este anticorpo e a circunferéncia da camada de células
basais fica delineada continuamente. Rupturas, caracterizadas pela descontinuidade na

coloragéo pelo 34betaE12 ao longo da camada de células basais sdo observadas em 56% dos
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casos de NIP de alto grau e mais comumente em acinos com lesfes de alto grau adjacentes a
areas com adenocarcinoma de prostata do que em 4areas mais distantes (166, 173). A
descontinuidade da camada de células basais aumenta em relagdo direta com o grau de NIP,
com perda de mais de um tergo da camada basal em 52% dos focos de NIP de alto grau. As
areas de adenocarcinoma com invasdo precoce sfo caracterizadas pela inequivoca protrusio
do 4cino através do estroma em dreas de descontinuidade da camada de células basais (160,
174). No entanto, a integridade da lamina basal ¢ preservada mesmo na etapa de invasdo
precoce(166). A figura 8 apresenta a seqiiéncia de alteragdes morfolégicas do epitélio
prostatico normal através de graus progressivos de neoplasia intraepitelial até o carcinoma

com foco de invasdo precoce.

Displasia Carginans
vt ] I 1 I ! T I I
wuito leve fave sederads acentuada Insdu oo
invaso

camada
secreidnia

| bawograu | s grau I
T

Tarving basal Meoplasia ntraepitelel da prostate

sarads de
oéiulas basals

Figura 8. Sequéncia morfologica proposta para carcinogénese na prostata humana. De
acordo com o conceito de progressdo, NIP de grau 1 corresponde a displasia muito leve e
leve. NIP grau 2 corresponde a displasia moderada e NIP grau 3 a displasia acentuada /
carcinoma in situ. O estagio precursor do carcinoma de prostata ¢ encerrado quando ocorre
microinvasdo, o que caracteriza o adenocarcinoma com invasdo precoce. Modificado de

Bostwick e Brawer (166).
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3.5 Sistema de captura de imagens (Video fot6metro)

Sistemas de captura de imagens so compostos por quatro elementos: o

componente dptico (microscopio), videocdmara, placa de captura e microcomputador(175).

Imagem € o termo que define a representagdo espacial de um objeto em duas
ou trés dimensdes. Uma imagem pode ser real ou virtual, como a imagem o&tica. Toda
imagem obtida através de uma videocamara (CCD ou charge coupled device) é formada por
sinais eletrOnicos que permitem sua reprodugo basicamente através de um tubo de raios
catédicos, como um televisor. Imagem digital ¢ o produto da divisfo da imagem em uma
matriz finita de duas dimensdes, composta por elementos de imagem ou pixels. Este formato
¢ criado através de placa digitalizadora conectada ao elemento gerador de imagens (CCD).

A placa define o valor da tonalidade de cada elemento de imagem (pixel).

Componente o6tico: foram utilizados dois microscopios Opticos
convencionais marca Zeiss (Oberkochen, Alemanha) e Leica (Wetzlar, Alemanha), dotados
de sistemas de iluminag¢do Koehler, com fontes estabilizadas e regulaveis de luz
incandescente e condensadores Abbé com aberturas numéricas de 0,9. O microscopio Leica
foi equipado com plataforma de controle automatico computadorizado (LANG,
Wiirtemberg, Alemanha) e lentes objetivas plano-apocromaticas de 20 aumentos e abertura
numérica (A.N.) de 0.75 (NIKON, Melville, NY, EUA). O microscopio Zeiss foi equipado
com objetivas plano-apocromaticas de imersdo em o6leo de 63 aumentos (Zeiss, Oberkochen,
Alemanha) e abertura numérica de 1.40. Os dois microscopios contavam com fototubos,
Otica plana com ampliagdo de 1x e lentes de projegdo com 10 aumentos, determinando

resolugdes finais de 200 e 630 aumentos.
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Dispositive CCD: foi acoplada uma videocdmara Sony 3 CCD DXC 760
(Sony, Park Ridge, NJ, EUA) ao fototubo do microscopio Leica para captura de imagens
com magnificagdo de 200x. Para captura de imagens de alta resolugdo foi utilizada uma
videocamara monocromatica Vidicon(176) (COHU, San Diego, CA, EUA) acoplada ao
microscopio Zeiss. As imagens foram monitoradas durante as sesses de captura através de
monitores de video Sony (Park Ridge, NJ, EUA) Trinitron PVM 1954Q com telas de 19

polegadas.

Placas digitalizadoras de imagem: foram utilizadas duas placas de captura DASM-VIP
(Analogic Co., Peabody, MA, EUA) de captura estatica, gerando quadros de 640 X 480
elementos de imagem, cores de 24 bits (cdmara Sony) ou 256 tons de cinza (cdmara
COHU), sendo estas imagens gravadas em disco rigido com copias de seguranga em CD-
ROM gravével. Os arquivos de imagem foram gravados no formato IMA, criado na
Universidade de Chicago como parte do projeto TICAS(121), podendo ser convertido em
qualquer outro formato convencional, como TIFF (Tagged Image File Format) e JPEG

(Joint Photographic Experts Group).

Microcomputadores: As placas de captura de imagem foram conectadas a dois
computadores Sun Sparcstation Ultra 2 (Sun Microsystems, Palo Alto, CA, EUA), cada um
com 2 processadores RISC de 200 MHz, meméria RAM de 1024 MB, discos rigidos de 9
GB e dois monitores de 20 polegadas. O sistema operacional utilizado foi o Sun Solaris
versdo 2.6. Foi utilizado também um microcomputador padrdo IBM-PC com processador
Intel Pentium II de 450 MHz (Intel, Santa Clara, CA, EUA), 128 MB de memoria RAM,

disco rigido de 14 GB e monitor de 17 polegadas. O sistema operacional utilizado nesse
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computador foi o Microsoft Windows 98 (Microsoft, Redmond, WA, EUA). Todos os

computadores operaram conectados através de rede.

3.6 Metodologia de extraciio de caracteristicas de textura nuclear

As imagens de média resolugdio (200x) foram impressas em papel e as dreas
de interesse foram demarcadas. Esse procedimento permitiu uma redugdo no tempo de
captura dirigida e aleatéria das édreas de interesse. Essas dreas foram segmentadas e
interpretadas através de dispositivo de visdo computacional baseado em sistema especialista
(177) (knowledge-based machine vision system) desenvolvido pelo Centro de Ciéncias

Opticas do Arizona (114). A figura 9 mostra a seqiiéncia de segmentacfio de parte de uma

glandula prostatica adjacente a um adenocarcinoma.

As imagens de alta resolugfio (630x) foram obtidas de células secretérias
relacionadas a camadas basais intactas de tecido livre de qualquer les@io prostatica, prostatas
com NIP de baixo e alto grau, adenocarcinomas com invasdo precoce e adenocarcinomas
prostaticos, totalizado 5.045 nucleos celulares. As imagens foram entdio revisadas e
arquivadas para extragdo de caracteristicas de textura nuclear. Um filtro de interferéncia em
610 nm (vermelho) foi utilizado para aumentar o contraste dos cortes corados por
hematoxilina e eosina. A resolugéo digital foi de seis elementos de imagem por micrometro

nas imagens de alta resolugdo.
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Figura 9. Sistema de visdo computacional do Centro de Ciéncias Opticas da Universidade
do Arizona. A figura 10A mostra uma glandula contigua a um adenocarcinoma de prostata
(abaixo a direita). A area em verde delimita uma parte da imagem segmentada pelo sistema
automatico. 10B. Identificacdo do lumen (azul). 10C. A drea que contém células
glandulares secretoras (em verde). 10D. Regides com células basais positivas para
34betaE12 (amarelo). 10E. Porg¢des citoplasmaticas das células secretoras (roxo). 10F.
Estroma (marrom). 10G. Composi¢do da area delimitada na figura 10A com todos os
elementos identificados pelo sistema. O tempo total de segmentagdo e interpretagdo dessa
imagem ¢ de 0,04 segundos utilizando-se um computador Sun Sparcstation Ultra 2 com as

especifica¢des e configuracio descritas no item 3.5.
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3.7 Defini¢do dos conjuntos de niucleos estudados

Foram determinados oito conjuntos de nucleos para estudo e cada um
recebeu uma denominagio abreviada, fornecida entre parénteses. Os cinco primeiros
conjuntos sdo compostos por nucleos de tecido normal (normal/normal) e de NIP de baixo
grau (NIP-BG), NIP de alto grau (NIP-AG), adenocarcinoma com invasfo precoce
(Microinv) e adenocarcinoma (Ca). Os trés Gltimos conjuntos sdo compostos por nicleos
celulares de glandulas de aparéncia histolégica normal provenientes de casos com lesdes de
baixo (Normal/NIP-BG) e alto graus (Normal / NIP-AG) e adenocarcinomas de prostata

(Normal/Ca).

Grupo normal (normal/nermal)

Foram capturadas imagens de 1443 nucleos de células normais de areas de tecido normal,
portanto relacionadas a camadas basais integras, provenientes de sete individuos. Todos os
espécimes foram obtidos através de cistoprostatectomias e nfo apresentavam NIP ou
carcinoma prostatico. Tais nucleos foram obtidos em glandulas selecionadas aleatoriamente,

dentro de perimetros de 10 milimetros.

Neoplasia intraepitelial de baixo grau (NIP-BG)

Quinhentos e cinqiienta e trés nucleos de glandulas com NIP de baixo grau

foram obtidos de onze espécimes.
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Neoplasia intraepitelial de alto grau (NIP-AG)

Setecentos e quarenta e quatro nucleos de NIP de alto grau foram capturados

do material de sete pacientes.

Adenocarcinoma de préstata com invasio precoce (microinv)

Quinhentos e quarenta ntcleos foram obtidos de quatro glandulas
apresentando adenocarcinomas com dreas de invasdo precoce, em seis localizages
determinadas, mostradas de forma esquematica na Tabela I. Uma glandula caracteristica de
cada um dos quatro casos de adenocarcinoma de prostata com invasdo precoce foi
selecionada. De cada area de microinvasfio foram capturadas cerca de 55 células. Esse
subconjunto foi denominado “INV”. O limite entre as areas de NIP e microinvasdo foi
determinado e denominado “ponto zero”. A partir desse ponto foi realizada a contagem de
nucleos relacionados a camada basal e capturadas imagens de aproximadamente 12 células
de cada uma das seguintes areas de cada uma das quatro glandulas: células a uma distancia

minima de (os codigos entre parénteses correspondem a denominagio de cada subconjunto):

I. cinco nucleos do ponto zero (PROX);

1. 10 e 15 nucleos do ponto zero (MED1);
HI. 25 e 35 ntcleos do ponto zero (MED2);
Iv. 40 e 45 nucleos do ponto zero (MED?3);

V. células a mais de 45 nucleos do ponto zero (DIST).
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Tabela I. Conjuntos e subconjuntos de nicleos celulares estudados. A terceira coluna indica
o nimero de nicleos relacionados a camadas de células basais reagentes com o anticorpo
34Ebetal2. Os adenocarcinomas com invasdo precoce (microinvasdo) e adenocarcinomas
ndo apresentaram células com tais caracteristicas. A imagem mostra uma glandula com NIP
de alto grau com érea de microinvasio com os subconjuntos identificados. INV: drea de
microinvasdo. PROX: drea entre um e 5 ntcleos do ponto de microinvasfo. MED1: area
entre 10 e 15 nucleos do ponto de microinvasdo. MED2: drea entre 25 e 35 nucleos do
ponto de microinvasdo. MED3: area entre 40 e 45 nucleos do ponto de microinvaséo e

DIST: 4rea a mais de 45 nucleos do ponto de microinvasio.

Conjunto N° total de Relacionados &  Subconjunto  N°®de
nucleos camada intacta nucleos
de células
basais
Normal/normal 1.443 1.443 -
NIP-BG 553 161 -
NIP-AG 744 150 -
INV 223
PROX 47
Microinv 414 - MEDI1 48
MED?2 48
MED3 48
DIST 48
Ca 150 - -
Normal/NIP-BG 783 783 -
Normal/NIP-AG 457 457 -
Normal/Ca 501 501 -
Total 5.045
Ponto zero (microinvasdo)
DIST
MED3
MED?2
MED1
PROX

INV
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Adenocarcinoma de prostata (ca)

Cento e cingiienta nucleos celulares de trés adenocarcinomas de prostata
classificados como 5 (2+3) pelo método de graduacéo histologica de Gleason (178) foram
capturados. A seleglio de casos com essas caracteristicas se deveu & existéncia de um ponto
de corte arbitrado entre os escores 6 ¢ 7 de Gleason com relagdo ao estadiamento. A partir

do escore 7 a probabilidade de metéstases em linfonodos € muito grande (179, 180).

Nicleos de glandulas de aparéncia normal em casos de NIP de baixe grau

(normal/NIP-BG)

Dos onze casos de NIP de baixo grau foi obtido um conjunto de 783 nicleos
celulares em grupos de 30 a 50 nucleos por glandula de aparéncia normal. Duas a trés
glandulas de cada caso foram selecionadas em uma faixa de 1 a 10 milimetros da 4rea de

NIP de baixo grau.

Nucleos de glaindulas de aparéncia normal em casos de NIP de alto grau (normal/NIP-

AG)

Um total de 457 ntcleos foram capturados de sete casos, seguindo o mesmo

método descrito para o conjunto normal/NIP-BG, em faixas de 0,5 a 7,5 mm das les@es.

Niicleos de glindulas de aparéncia normal em casos de adenocarcinoma de

prostata (Normal/Ca)
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Quinhentos e um nucleos provenientes de trés casos foram obtidos de acordo
com a técnica descrita para o conjunto normal/NIP-BG, atingindo a faixa de 1 a 6
milimetros de distdncia das lesGes. A tabela | apresenta um sumaério da origem dos 5.045

nucleos estudados.

3.8 Analise Estatistica

Foram utilizados os testes de Kruskall-Wallis (181), métodos de andlise de
varidncia e andlise de fun¢Ses discriminantes (182). Os algoritmos para os métodos
estatisticos utilizados foram implementados nos programas de computador baseados no
sistema TICAS (121, 131) do Centro de Ciéneias Oticas da Universidade do Arizona
(Tucson, AZ, EUA). Calculos adicionais foram realizados através dos programas de
computador Microsoft Excel 97 (Microsoft, Redmond, WA, EUA) e Statmost 2.5

(Datamost, Salt Lake City, UT, EUA).
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3.9 Conceitos de assinatura nuclear, distincia padronizada da populagio

normal e distancia padronizada ponderada da populacio normal

A seguir serfio descritos os procedimentos de obtencgfo assinaturas nucleares,
assinaturas de lesdes, e os conceitos de distdncia média padronizada da populacdo celular
normal e distdncia média padronizada ponderada da populagdo celular normal utilizados
nesse trabalho. Como tais conceitos sdo originais, alguns resultados serdio apresentados ao
longo desta se¢do, com o objetivo de facilitar a compreensdo de tais conceitos. As formulas
matematicas ¢ algoritmos das 93 caracteristicas de textura nuclear utilizadas estdo no
Apéndice. Essas caracteristicas foram selecionadas a partir dos protocolos do projeto
TICAS em funglo de suas freqiiéncias de ocorréncia em mais de 200 mil células de
diferentes Orgdos e tecidos ao longo dos anos de duragfo do projeto. O projeto TICAS
catalogou mais de 400 caracteristicas morfométricas. E cada uma delas foi denominada por
um algarismo ardbico. Como ja descrito, nesse trabalho foram utilizadas 93 caracteristicas
morfométricas e por isso a numeragfo dessas neste trabalho é descontinua. Por exemplo: a
densidade Optica total ¢ a caracteristica 1, a drea nuclear tem o nimero 2, a circularidade
corresponde ao 3, RMS ao 4 e o histograma de densidade Optica até¢ densidade 1,8 em
valores percentuais corresponde as caracteristicas entre os nimeros 8 e 25. Portanto, as
caracteristicas de nimeros 5, 6 e 7 dentre outras do sistema TICAS ndo foram utilizadas

neste trabalho.
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Assinaturas nucleares

As cafacteristicas descritivas da textura da cromatina nuclear foram dispostas
de forma arbitraria, sendo inicialmente expressos valores como densidade dptica total e drea
nuclear, seguidos das freqiiéncias relativas de ocorréncia de eventos (elementos de imagem)
nos intervalos do histograma de densidade Optica e os respectivos desvios padrdo. A matriz
de co-ocorréncia foi disposta apds o histograma de densidade Optica. A matriz de
comprimento de seqiiéncia (rum length matrix) correspondeu ao terceiro grupo de
caracteristicas. Ao final do histograma foram distribuidas as caracteristicas denominadas
conjunto de avaliagdo de seqiiéncias, densidade ptica e numero total de pivels. Essas
caracteristicas sintetizaram as distribuigBes das caracteristicas de densidade optica, co-
ocorréncia e matriz de comprimento de sequéncia através da descri¢do do formato do
histograma de densidade oOptica dos elementos de imagem, uniformidade das matrizes e
assim por diante. A figura 10 mostra o histograma de uma assinatura nuclear com as ordens
de dependéncia das caracteristicas de textura nuclear. A assinatura nuclear representa
graficamente conjuntos de caracteristicas de textura de cromatina que permitem ao

observador reconhecer padrdes e tendéncias de distribui¢do de valores.

Os histogramas agrupam conjuntos de caracteristicas que representam desde
grandezas fisicas como drea até os resultados de fungOes e relagdes que representam
aspectos morfologicos de descrigdo verbal complexa ou mesmo impossivel. Portanto o eixo

das ordenadas da figura 10 expressa os valores em unidades arbitrdrias.
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Unidades
arbitrdrias

Caracteristicas de textura nuclear

B8 Densidade optica (D.O) total, drea do nucleo, circularidade ¢ RMS(da esquerda para a

direita)

Histograma de densidade optica até D.O. 1.0

CJ  Matriz de co-ocorréncia

Matriz de comprimento de seqiiéncia (Run Length Matrix)

Caracteristicas 303 a 307: avaliagdo de seqiiéncias
EE  Densidade optica (heterogeneidade, homogeneidade, compactacéo, condensacdo, D.O.
20% abaixo da média, média da D.O., D.0O. 20% acima da média)

L3 Nuamero total de pixels no ntcleo, total de pixels pretos e total de pixels brancos.

Figura 10. Assinatura nuclear de uma célula epitelial, representada no canto superior direito. As
caracteristicas de descritivas da densidade Optica total, 4rea, circularidade ¢ RMS estio
representadas em preto e violeta . As matrizes de co-ocorréncia e comprimento de seqiiéncia tem,
respectivamente, as cores laranja e verde no histograma. As caracteristicas representadas em
vermelho, cinza e amarelo descrevem a distribuigdo da densidade 6ptica e das matrizes de co-
ocorréncia ¢ comprimento de seqiiéncia. As caracteristicas sdo expressas em unidades arbitrarias
comparaveis entre si apenas no mesmo grupo de caracteristicas. As cores utilizadas na figura tem o

objetivo de facilitar a compreensdo da estrutura das assinaturas nucleares.
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Analise de fung¢des discriminantes

Os diagnosticos dos dois observadores foram utilizados para determinacgdo de
categorias diagnoésticas. O teste de Kruskall-Wallis foi utilizado apenas para a sele¢fo das
15 caracteristicas nucleares mais significativas de cada categoria diagndstica. As 15
caracteristicas selecionadas da categoria normal ¢ dos carcinomas foram utilizadas na
geragdo de uma funcgfo discriminante. Essa funcfo foi entfio aplicada a todos os casos
individuais e categorias diagndsticas. Os valores resultantes da fun¢fio discriminante foram

entdo estudados por andlise de variincia.

As assinaturas nucleares podem ser aplicadas a ntcleos individuais, a casos e
categorias diagnoésticas. Essas assinaturas foram obtidas a partir da analise de varidncia, que
forneceu os valores para cada caracteristica. O primeiro problema relacionado a tal
metodologia foi a ampla faixa de valores que as caracteristicas nucleares assumiram. Para se
obter um perfil informativo era necessario que os valores ficassem limitados a uma
determinada faixa, pois o interesse nas assinaturas nucleares estava em comparar niicleos
celulares e categorias diagnosticas diferentes e ndo valores dentro da mesma assinatura
digital, os quais, tal como descrito acima, representam varios elementos nfo comparaveis,

como grandezas fisicas, fungdes, matrizes, determinantes e outros.
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Caracteristicas com freqgiiéncias muito baixas de ocorréncia geram problemas
de escala, j4 que muitas vezes elas oferecem informa¢Ses importantes no contexto
diagnoéstico e néo podem ser simplesmente omitidas. Tais caracteristicas tendem a assumir
valores progressivamente maiores em situagles de anormalidade e valores extremamente

baixos em nucleos da populagfio celular considerada normal.

O problema pode ser ilustrado por um conjunto de valores da matriz de
comprimento de seqiiéncia de nlcleos de um espécime normal e ntcleos celulares de um
caso de NIP de alto grau contidos na tabela II. Na faixa de baixa densidade Optica as
caracteristicas (285 a 290) tinham valores diferentes, mas, na maior parte das vezes,
comparaveis. Na faixa de densidade Optica elevada, que nesse exemplo foram as
caracteristicas (267 a 272) que ofereceram informacfo discriminativa entre os dois ntcleos,
os valores foram muito baixos para o nicleo normal e elevados nos niicleos da NIP de alto

grau.
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Tabela II. Conversio de escala de caracteristicas de textura nuclear (os valores sfo

arbitrérios e calculados de acordo com o respectivos algoritmos).

Préstata Normal (N=250) NIP alto grau (N=248)

Caracteristica  Fator de Valor Valor apds Valor original ~ Valor apds
conversdo original conversdo conversio

2267 00,0001 3370,0 00,370 4450,7 00,450
2268 00,0001 1188,1 00,188 2280,8 00,281
2269 00,0001 772,92 00,073 1153,8 00,154
2270 00,0001 224,48 00,024 882,68 00,0827
2271 00,001 66,78 00,068 441,5 00,415
2272 00,001 22,67 00,027 552,59 00,526
2285 1,0 00,016 00,016 11,758 11,758
2286 1,0 00,012 00,012 11,064 11,064
2287 100 00,0001 00,01 00,287 228,79
2288 1000,0 00,00001 00,01 00,4545 4454,5
2289 1000,0 00,00001 00,01 00,0001 40,1
2290 1000,0 00,00001 00,01 00,0075 71,5

Para obtengfo de conversfio para uma faixa entre 0 e 1, o valor minimo para
registro visual seria de 0,01 como o atingido pela caracteristica 288 em NIP de baixo grau.
O fator de conversio utilizado seria de 1000, mas o resultado correspondente aos nicleos
em NIP de alto grau da caracteristica 288 atingiria 454,5. Como resultado terfamos uma
caracteristica de textura nuclear de valor extremamente elevado, praticamente dominando o
histograma da assinatura digital. Porém, tais caracteristicas nfo tiveram expressfo constante
para que tal escala pudesse ser mantida. Foi necessério estabelecer entio um limite
arbitrario que permitisse a extragfo de informagfio visualmente significativa. Apos a
verificagio de todos os conjuntos de dados foi aplicada uma limitacdo de escala a duas
unidades arbitrarias. A figura 11 mostra as assinaturas baseadas em um conjunto de
caracteristicas de textura para nucleos de células glandulares de prdstatas normais e NIP de

alto grau com limitagfo de valores no eixo das ordenadas.
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Figura 11. Assinaturas nucleares utilizando valores escalonados (unidades arbitrarias, u.a.)

para as caracteristicas de textura nuclear. Foi aplicada limitac@o de escala ac valor 2.

Das 93 caracteristicas estudadas, 29 tiveram valor igual a zero em todos os
conjuntos de dados e os histogramas da figura 11 mostram apenas os valores positivos. A
limitag8o de escalas também foi incorporada na gerac¢do do histograma com distdncia média

padronizada da populagdo celular normal, que serd descrito a seguir.

Distancia média padronizada da populacio normal (dmpn)

As assinaturas digitais de nucleos celulares podem oferecer informagdes mais
uteis ao caracterizarem uma diferenga ou desvio em relagdo a uma referéncia de
normalidade. Uma redugéo de dados util € o calculo da distdncia média padronizada de um
nucleo ou conjunto de nucleos considerando todas as caracteristicas de textura nuclear. O
termo distAncia média padronizada da populagfo normal significa a média de cada uma das
caracteristicas nucleares mensuradas. Tal diferenca p6éde ser definida através da
computagfo, para cada caracteristica cariométrica de um nucleo ou conjunto de nucleos, a

partir da diferenca absoluta entre essa caracteristica ¢ o valor determinado para o conjunto
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de células normais estudado. O resultado foi entfo dividido pelos desvios padrio
correspondentes no conjunto de valores da populagdo de referéncia, fornecidos pela anélise
de varidncia. A parﬁr dessa operago, os valores das ordenadas dos histogramas passaram a
ser valores z, expressos em unidades padronizadas de distincia da populago normal. Como
as diferengas foram consideradas valores absolutos, mesmo os ntcleos individuais, de casos
e da populagdo normais tiveram uma distdncia média padronizada diferente da assinatura
nuclear de referéncia, que deriva de um nticleo tedrico onde todas caracteristicas nucleares

apresentam distancias da populaggo celular normal iguais a zero.

A média aritmética entre os valores z de todas as caracteristicas mensuradas
tem como resultado uma nova redugfo de dados, substituindo o histograma por um finico
valor, que se pode observar sob os histogramas da figura 12, que mostra as assinaturas de
nucleos de NIP de baixo e alto graus, similares em suas diferencas com relagfo a populacéo

normal.
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Figura 12. Assinaturas de ntcleos de NIP de baixo e alto grau apds a padronizagfio em
relacfio a populag@o normal (dmpn: distdncia média padronizada da populagdo normal).

Cada barra do histograma corresponde ao valor da distdncia média padronizada da
populag@io para cada uma das 93 caracteristicas de textura nuclear. O valor abaixo dos
histogramas corresponde a média entre todas essas caracteristicas. Esse valor traduz em
formato numérico a semelhanca entre as assinaturas de nucleos celulares de NIP-BG e NIP-

AQG.

Distancia média padronizada ponderada da populacdo normal

A distdncia média padronizada ponderada da populagéio normal é o resultado
do valor da média aritmética entre os valores de distancia média padronizada da populagéo
normal e nimero total de nicleos incluidos em um grupo diagnoéstico, sendo expressa em

unidades de desvio-padrio da média (figura 13).
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Figura 13. Distdncias médias padronizadas ponderadas da populagfo normal, expressas em
unidades de desvio-padréo, comparando casos normais, NIP de baixo e de alto grau, com os

limites de confianca de 95%.

A figura 13 exibe os valores das distdncias médias padronizadas ponderadas
para todos os nucleos de trés categorias diagnosticas: normal, NIP de baixo e alto graus. Os
ntcleos das NIP apresentaram diferengas em relagdo a populagio normal de 1,5 a 2 desvios

padres em todas as caracteristicas. Tais nucleos foram claramente diferentes dos nucleos
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celulares da populagdo normal, e os nucleos das neoplasias intrepiteliais de alto grau
apresentam desvios maiores‘do que as populagbes de células das lesdes intraepiteliais de
baixo grau. A curva ’da figura 13 evidencia igualmente a tendéncia de progressdo a partir da
populagdo normal até as NIP de alto grau. A figura 13 também ¢ um exemplo das limita¢3es
dos métodos de classificag@o baseados nos procedimentos estatisticos existentes: os limites
de confianga das categorias de lesGes de baixo e alto grau estfo sobrepostos, invalidando

qualquer tentativa de classificacéo.

Assinaturas de padrao histologico

As assinaturas de padrio histoldgico sfo histogramas cujas abcissas se
estendem por 4 unidades de desvio-padriio, sendo cada unidade de desvio-padrio dividida
em cinco intervalos. Quanto maior o numero de células anormais, maior a distdncia da
populagdo celular normal. As assinaturas de padréio histolégico podem ser aplicadas a casos
individuais e categorias diagnoésticas. A figura 14 mostra dois exemplos de assinaturas de
padrdo histolégico das categorias diagnésticas de células normais e dos casos de

adenocarcinoma .
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Normal Adenocarcinoma

Figura 14. Assinaturas de padréio histolégico de uma biopsia normal de préstata, a esquerda
e de um adenocarcinoma prostatico, a direita. As ordenadas indicam a freqiiéncia relativa de
ocorréncia de células (FRO). Para fins de visualizagdo dos padrSes de distribui¢do dos
histogramas foi aplicada limitagfio de escala de 40% para as ordenadas das assinaturas de
padrdo histolégico das categorias diagnésticas e 30% para casos individuais. As abcissas
compreenderam quatro desvios padrdo da populacgio de células normais, divididos em cinco

intervalos,
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4. RESULTADOS

Um conjunto de 93 caracteristicas descritivas das distribui¢bes espacial e
estatistica da cromatina foram computadas para cada nlcleo. Essas caracteristicas foram
arranjadas e processadas para gerar assinaturas individuais conforme descrito na se¢do 3.9.
Os valores das assinaturas foram determinados em fun¢@o de suas disténcias dos valores da

populagfo celular considerada normal.

Assinaturas nucleares

As assinaturas de nucleos individuais mostraram aumentos progressivos das distdncias em
relagdo a populagfo celular normal. A figura 15 exibe exemplos de assinaturas de nucleos
de diferentes categorias diagnoésticas. O nlcleo da célula glandular prostatica normal
apresentou uma distdncia média padronizada do normal de z = 0,3868, dois nticleos de uma
NIP de baixo grau com valores z = 0,8633 e z = 1,5625. Os dois nucleos de lesoes de alto
grau apresentaram valores z = 2,327 e z = 4,9231. Tais nicleos constituem exemplos do
espectro de assinaturas encontradas nas lesdes estudadas. Ja os nucleos de tecido
aparentemente normal em prostatas com NIP de alto grau apresentaram perfis semelhantes
aos dessas lesdes, 0 que pode ser visto na figura 16. Foram evidenciadas mudangas
significativas nas assinaturas nucleares de células aparentemente normais em NIP e
carcinomas. Nas figuras 15 e 16 um limite de escala de 25 foi determinado para as

ordenadas.
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Figura 15. Assinaturas nucleares de nucleos individuais, representados no canto superior
direito de cada histograma. Os valores das distdncias médias padronizadas da populagéo
celular normal (dmpn) para cada ntcleo (valores z) estdo a esquerda das imagens dos
nucleos. A primeira assinatura corresponde a um nidcleo da populagdo normal. As duas
assinaturas seguintes correspondem a nicleos de NIP de baixo grau e as duas ultimas a NIP

de alto grau.
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Figura 16. Assinaturas nucleares de nucleos individuais, representados no canto superior
direito de cada histograma. Os valores das distdncias médias padronizadas da populagédo
celular normal (dmpn) para cada nucleo (valores z) estdo a esquerda das imagens dos
nucleos. A primeira assinatura corresponde a um nucleo normal. As duas assinaturas
seguintes correspondem a ntcleos de morfologia normal, mas proximos a NIP de baixo grau
e alto grau, respectivamente. A Gltima assinatura corresponde a um ntcleo de aparéncia

normal, mas oriundo de um espécime com carcinoma.



74

A distribuicfio das assinaturas de padrfio histolégico para os casos normais,
lesGes de baixo e alto graus e adenocarcinomas pode ser observada na figura 17. Como
esperado, as assinatﬁras das NIP e dos adenocarcinomas foram similares. As assinaturas de
nucleos celulares de aparéncia histologica normal em prostatas normais, com lesdes
intraepiteliais de baixo, alto grau e adenocarcinoma pode ser observada na figura 18. Os
perfis mostrados nas figuras 17 e 18 incluem todos os nicleos celulares dos diferentes casos

de cada categoria diagnostica.

normal/normal

NIP de baixo grau

NIP de aito gran

][] | R ————

Carcinoma

frequéncia relativa de ocorréncia

Figura 17. Assinaturas de padrio histoldgico para as categorias normal, NIP de baixo e alto graus e
adenocarcinomas. O eixo das abcissas se estende por 4 desvios-padrdo da média da populagdo
celular normal. Tais histogramas demonstram visualmente o padrfio de distribuic@o (eixo y) e o grau
de desvio dos nucleos celulares em relagdo a populagdo celular normal (eixo x). Para melhor
visualizagdo da distribuigdo dos histogramas a escala de frequéncia relativa de ocorréncia (FRO),

apresentada no eixo das ordenadas foi limitada a 40%.
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Figura 18. Assinaturas de padrdo histolégico compostas por glandulas de morfologia normal na
proximidade de lesdes de baixo grau (normal/NIP-BG), lesdes de alto grau (NIP/AG) e
adenocarcinomas (normal/Ca). O histograma da categoria normal (normal/normal) foi mantido para
facilitar comparagdes entre as diferentes categorias diagndsticas. Para melhor visualizagdo da
distribui¢do dos histogramas a escala de frequéncia relativa de ocorréncia (FRO), apresentada no

eixo das ordenadas foi limitada a 40%.
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Foi encontrada variabilidade consideravel dentro da mesma categoria
diagnostica entre assinaturas de casos diferentes. Isso € evidenciado na figura 19, que
apresenta cinco casos de préstatas normais com assinaturas relativamente homogéneas,
principalmente quando comparados aos quatro casos de lesGes intraepiteliais de alto
grau da figura 20. A figura 21 mostra trés assinaturas de padrdo histolégico de areas
com aparéncia histologica normal em casos de adenocarcinoma de prostata, mostrando

uma assinatura similar a lesdes de alto grau e carcinoma.
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Figura 19. Assinaturas de padrfio histolégico de cinco casos de prostatas normais. Para
melhor visualizagdo da distribuigdo dos histogramas a escala da frequéncia relativa de ocorréncia,

apresentada nos eixo das ordenadas foi limitada a 30%.
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Figura 20. Assinaturas de padro histolégico de quatro casos de prostatas com lesSes
intraepiteliais de alto grau. Para melhor visualiza¢do da distribui¢@o dos histogramas a
escala de frequéncia relativa de ocorréncia, apresentada no eixo das ordenadas foi

limitada a 30% nas figuras 20 e 21.
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Figura 21. Trés assinaturas de padrdo histolégico de areas com aparéncia histologica

4.0

normal em casos de adenocarcinoma de prostata.
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Adenocarcinomas com invasiio precoce

O primeiro passo na andlise dos quatro casos de adenocarcinoma com invasdo precoce foi a
criagio de dois conjuntos de dados, um com os 223 nicleos obtidos nas areas de
microinvasio (INV) e o outro com os nucleos presentes na NIP de alto grau (MED1, MED?2,
MED?3 e DIST) relacionada com a area de microinvasfo.

Varias caracteristicas de textura nuclear foram claramente diferentes entre esses dois

grupos, como pode ser observado na tabela I11.

Tabela I Caracteristicas de textura nuclear das células da area de NIP de alto grau (NIP
de alto grau) e da 4rea de microinvasdo. As definigbes e formulas para célculo das

caracteristicas estdo detalhadas no Apéndice.

Valores*®
Caracteristica (n° no sistema TICAS) NIP alto grau  Microinvasdio
Densidade 6ptica total (1) 0,2247 0,1796
Enfase em seqiiéncias longas (303) 7,06 6,27
Desuniformidade de comprimento de seqiiéncia (306) 1,942 1,630
Homogeneidade de densidade optica **(313) 0,2096 0,1797
Matriz de comprimento de seqiiéncia **(272) 120,9 71,2
Matriz de comprimento de seqiiéncia **(279) 14,15 7,7
Matriz de comprimento de seqiliéncia **(282) 0,681 0,445
Matriz de comprimento de seqiliéncia **(283) 0,102 0,104
Matriz de comprimento de seqiiéncia **(284) 0,638 0,104

* Os valores estdo expressos em unidades arbitrarias.

** Ver no Apéndice os detalhes de defini¢do de cada caracteristica.
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As diferengas ndo so dramaticas, mas indicam uma tendéncia clara: os nicleos nas 4reas de
microinvasdo apresentaram colora¢fio menos acentuada e cromatina de textura mais fina,
pois os valores para a matriz de comprimento de seqiiéncia foram sistematicamente

menores.

A figura 22 mostra a distribuigfio da densidade Optica total (DOT) para nicleos de células
secretorias de prostatas normais, NIP de alto grau, édreas de microinvasio e
adenocarcinomas utilizadas nesse estudo. Nenhum dos nucleos estudados tinha relagio com
células da camada basal reagentes com o anticorpo 34BetaE12. Pode-se observar que a
distribui¢fio da DOT nas areas de microinvasio € menos ampla que nas areas de NIP. As
dreas de microinvasio mostram distribuigdes de DOT bimodais com coeficientes de
varia¢@o menores em cada pico. Esse padrdo pode ser igualmente observado na distribuigéo
da DOT dos adenocarcinomas. A redugdo dos valores de densidade optica total foi um
achado interessante, pois contraria a expectativa de aumento de densidade optica nas dreas
proximas a focos de invas@io. O pico unimodal dos nicleos de glandulas normais foi
substituido por distribuigdes de base mais ampla nas NIP de baixo e alto graus e
adenocarcinomas, onde as distribui¢des atingem valores com grande variabilidade desse

pardmetro, sugerindo talvez possivel correlagfio com o contetido de DNA.

A figura 23 mostra as assinaturas nucleares dos ntcleos de NIP de alto grau e das regides de
microinvasdo. O desvio da normalidade para os nicleos das 4dreas de microinvasio foi
claramente menor quando comparado aos nlcleos das areas de NIP de alto grau. A
assinatura nuclear das neoplasias intraepiteliais de alto grau mostrou varias caracteristicas
de textura nuclear com desvios substanciais em relagfo aos valores encontrados no epitélio

glandular normal.
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Figura 22. Distribuicdo da densidade optica total dos nucleos celulares de casos
normais, NIP de alto grau (NIP-AG), casos de adenocarcinoma e 4areas de
microinvasdo. O eixo x se estende por 60 intervalos de valores de densidade o6ptica
total que v@o do zero (transparéncia) ao final do histograma (opacidade). O eixo y
corresponde a freqliencia relativa de ocorréncia de ntcleos em cada intervalo de valor

de densidade optica.



81

NIP-AG
Tall 0 Wb ull
m 1
P = SRR
Microinvasio
n TO
:lum. a W”m} - 2 3

camcterfsticas carjioreétricas

Figura 23. Assinaturas dos nicleos de todos os casos de NIP de alto grau (NIP-AG) e dos
nucleos das quatro dreas de microinvaséo estudadas (dmpn: distdncia média padronizada da
populag@o normal). A redugdo dos valores de dmpn na area de microinvaséo com relagéio as

dreas de lesfo intraepitelial de alto grau (NIP-AG) € bastante pronunciada.
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Figura 24. Assinaturas de padrio histoldgico para NIP de alto grau e areas de microinvasfo.
Essas assinaturas apresentam a média entre todos os casos de cada categoria diagnostica.
Para melhor visualizagfo da distribui¢@o dos histogramas a escala de {requéncia relativa de

ocorréncia (FRO) apresentada no eixo das ordenadas foi limitada a 40%

A figura 24 apresenta as assinaturas de padrio histologico para todos os casos de NIP de
alto grau e todas as dreas de microinvasdo estudadas. Observa-se a presenca de nticleos
celulares a uma distancia maior da populagdo celular normal nas dreas de microinvaséo

quando comparadas aos casos de NIP-AG.

A diminuig@o da DOT nos nucleos da drea de microinvasdo em conjunto com as alteragdes

de outras caracteristicas descritivas da cromatina pode indicar a emergéncia de uma
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subpopulagido com densidades Opticas diferentes dos nucleos observados nas NIP de alto
grau. O padrdo bimodal nas dreas de microinvaso pode igualmente sugerir a emergéncia de
um clone (183-186) de caracteristicas de textura nuclear diferentes, mas com a capacidade
de infiltrar, sendo o responsavel pelo padrfo observado em tais areas. Para explorar tal
hipétese, nucleos em diferentes areas ao longo do epitélio glandular apresentando NIP de

alto grau foram estudados (PROX, MED1, MED2, MED3 e DIST).

A figura 25 mostra a seqliéncia da média de assinaturas nucleares de nicleos celulares a
diferentes distancias das areas de microinvaséo. Fica evidente que as assinaturas mostraram
uma tendéncia de atenuacdo a medida em que a amostragem se aproximava da drea de
microinvasdo. Os dados apresentaram limitagdes ligadas a dois motivos principais: os
limites de amostragem impostos por localizagbes estritas ao longo das glandulas e o ntimero
de casos estudados. Para aumentar a estabilidade dos conjuntos de dados e demonstrar a
tendéncia de reducgfo dos valores das caracteristicas de textura nuclear nas dreas de
microinvaso, foi decidido combinar os valores de trés caracteristicas adjacentes descritoras
da matriz de comprimento de seqiiéncia (282, 283 e 284). Eles representam comprimentos
de seqiiéncia de 7-8 a 11-12 elementos de imagem, todos no intervalo de densidade dptica
de 0,6 a 0,9. Foi obtida a média aritmética entre todos os casos para cada um dos
subconjuntos estudados e a figura 26 mostra este resultado. O valor correspondente ao
adenocarcinoma foi acrescentado ao grafico para fins de comparagdo. A textura de
cromatina apresentou modifica¢des significativas ao longo da glandula, atingindo seu valor

mais baixo a 10-15 nucleos do ponto de microinvasdo.
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Figura 25. O histograma A exibe a assinatura para os ntcleos de NIP-AG mais distantes da
interface entre a drea de microinvasfo e a neoplasia intraepitelial de alto grau. O histograma
B exibe as assinaturas para as areas entre 25 e 35 nucleos da area de invasdo (MED2). O
histograma C mostra a assinatura dos nticleos celulares préximos da area de invasfo (entre 1
e cinco nucleos da area de invasdo: PROX). O histograma D mostra a assinatura na area de
microinvasdo (INV) e a assinatura dos adenocarcinomas € apresentada para compara¢io em

E.
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Figura 26. Glandula com area de microinvasdo. O grafico apresenta os valores médios

das caracteristicas 282, 283 e 284, componentes da matriz de comprimento de

seqiiéncia nos diferentes pontos mensurados dos quatro casos de adenocarcinoma com

microinvasfo. As letras do grafico indicam as assinaturas nucleares correspondentes na

figura 25. A figura mostrando uma lesfo de alto grau com microinvasdo foi incluida

para ilustragdio, ja que os valores apresentados representam a média entre todos os

casos. O ponto E (adenocarcinoma invasor) néo estd ilustrado na fotomicrografia.
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5. DISCUSSAO

A assinatura nuclear constitui um perfil onde os valores expressos nas ordenadas podem ser
interpretados como uma mensagem. As distdncias padronizadas para as caracteristicas sdo
uma seqiiéncia ordenada de simbolos e possuem uma quantidade razoavel de redundéincia.
Isso permite o uso de caracteristicas de textura nuclear que apresentariam apenas baixas
raz0es de prevaléncia para agrupamento em uma determinada categoria diagnéstica quando
utilizadas em esquemas de classificagio. E notavel que as assinaturas das lesdes nos casos
de préstatas normais obtidas por cistoprostatectomias sigam dois padrdes, como pode ser
visto na figura 20, onde trés casos exibiram pequenos desvios do normal e dois
apresentaram distdncias mais amplas. Pode ser questionada a “normalidade” histologica
desses dois casos, sugerindo a possibilidade das assinaturas nucleares digitais identificarem

achados morfol6gicos subvisuais de implicagfes possivelmente diagnosticas e progndsticas.

As tendéncias observadas nas assinaturas nucleares a partir das células normais até as lesdes
neoplésicas intraepiteliais de alto grau refletiram os resultados observados em outros
trabalhos (40, 41), onde tais caracteristicas foram utilizadas para classificar nucleos em
diferentes categorias diagndsticas. Existiram, porém, diferencas relevantes de metodologia
entre tais trabalhos e o presente estudo. A derivag@o de indices de progressio e regras de
classificagdo ¢ baseada na sele¢fo de caracteristicas que tem expressdo regular nos nucleos
de todas as categorias diagnésticas estudadas. Para tais propositos, caracteristicas que
apresentem fortes tendéncias de limite central entre casos também devem ser escolhidas
para delineamento da curva de progressdo. Logo, os critérios de sele¢do de caracteristicas

em tais procedimentos favorecem todos os elementos que os casos e nicleos celulares
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tenham em comum, em detrimento de caracteristicas de especificidade suficiente para
utilizagdo como critérios de identificagfio. A sele¢fio de caracteristicas para identificacio
especifica e indiviaual de ntcleos e lesdes com o propdsito de correlagfo entre tais
diferencas, comportamentos bioldgicos especificos e prognoésticos deve utilizar todas as
caracteristicas de textura nuclear disponiveis, e ndo apenas aquelas comuns a todos os
grupos. Sdo as diferencas de expressio de tais caracteristicas, muitas vezes sutis, que podem
conter as informagGes necessarias para a correta identificagdo de nucleos ou lesBes. O
pressuposto aqui apresentado € que essas diferengas sutis nfo se devam apenas a
aleatoriedade e variagGes entre pacientes, mas também a diferengas genuinas entre os

nucleos e lesGes estudados.

Adenocarcinomas com invasdo precoce

As éreas de microinvasio apresentaram reducSes da densidade optica total e dos valores da
matriz de comprimento de seqliéncia em relagdo a populagfo das dreas de neoplasias

intraepiteliais de alto grau.
Reduc¢ao da densidade optica total

A coloragio por hematoxilina e eosina nfio ¢ estequiométrica ou especifica para DNA, o que
leva a coeficientes de variag8o maiores para a densidade Optica total do que os que seriam
obtidos utilizando a colorago de Feulgen. Mas a densimetria de hematoxilina apresenta
resultados reproduziveis (133) quando empregada sob condigdes controladas, como neste

estudo. Mesmo a microfotometria do DNA utilizando-se a reagio de Feulgen apresenta um
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numero apreciavel de restrigdes. Inexistem protocolos estabelecidos para tal reagéo, e o
tempo de hidrolise do material, ou mesmo a fixagdo podem alterar os resultados da
técnica(187). Além disso, procedimentos fundamentais para calibragdo de videofotémetro
através de filtros de densidade neutra e o uso de fontes estabilizadas de alimentagfo n3o sdo
aplicados em vérios centros. Mesmo que esses aspectos venham a ser padronizados, a
microfotometria de cortes histologicos ainda apresentard outros problemas relacionados a
nucleos parcialmente seccionados, para os quais existem propostas de algoritmos como o de
McCready(188), que assume que nticleos sdo esferas e que o DNA se distribui de maneira
uniforme por todo nucleo, o que ¢ suficiente para se concluir que tal algoritmo néo
soluciona a questio. Além disso, a lei de Lambert-Beer foi estabelecida para situagdes onde
existe a distribuicdo homogénea de corante, o que ndo acontece no nucleo celular. Todas
essas limitagBes sustentam a necessidade da utilizagdo cautelosa dos valores de densidade
Optica total como pardmetros na avaliag@o de ntcleos celulares mesmo através de técnicas
estequiométricas. As assinaturas nucleares digitais, ao oferecerem a avaliagfio integrada de
varios pardmetros, muitos deles interrelacionados, podem reduzir o impacto de tais

restrigdes.

Redugio dos valores da matriz de comprimento de seqiiéncia

A hipétese de maior sustentagdo na literatura para a alteragfo dos valores da matriz de
comprimento de seqiiéncia, cuja tradu¢do morfoldgica ¢ a textura mais fina da cromatina,
pode ser o relaxamento estrutural da cromatina relacionado as alteragdes das histonas que
ocorrem nos processos de transformacgfio neoplasica(28). Como foi apresentado na

introdugfo, a morfologia da célula é o produto de um sistema de interages complexas que
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integra a matriz extracelular, o citoesqueleto ¢ a matriz nuclear(189). A literatura comeca a
demonstrar que a expressdo génica altera e ¢ também modificada ao interagir com a
estrutura tridimensional das células(28). Sinais mecénicos(190) e quimicos s3o transmitidos
ao nucleo celular, resultando na alteragfo da organizagfo tridimensional da cromatina(27,
191). E as vias de transducdo desses sinais possivelmente modificam as histonas através de

fosforilagdo e acetilagdo(192).

Instabilidade genética

Alteragbes morfométricas e densimétricas podem refletir as alteragdes cumulativas do
genoma celular causadas pela instabilidade genética. E as alteracGes genéticas que
determinam as neoplasias malignas podem ser agrupadas em pelo menos quatro

categorias(193):

1. Alteragdes sutis de seqiiéncia de pares de bases: sfo mutagles que envolvem
substitui¢bes, delegdes ou insergdes de alguns nucleotideos. Essas alteragdes nfo sdo
detectaveis pela analise citogenética. Um exemplo desse tipo de alteragdo sdio as mutagtes

no gene k-ras, que ocorrem em 80% dos carcinomas de pancreas(194).

2. Translocagbes cromossOmicas: essas altera@ées podem ser detectadas pela andlise
citogenética como fusdes de diferentes cromosomos ou entre segmentos normalmente ndo
contiguos do mesmo cromossomo. A nivel molecular essas translocagdes podem ocasionar a
fusfio entre dois gens diferentes, o que pode conferir propriedades tumorigénicas ao produto

de transcrigdo. Um exemplo de translocag¢@io é o cromossomo Philadelphia das leucemias
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mielOgenas cronicas, onde o gene c-abl do cromossomo 9 fusiona-se ao gene BCR do

cromossomo 22(195).

3. Alteragbes no numero de cromossomos: tais altera¢les incluem o ganho e a perda de
cromossomos, sendo encontradas em quase todos os principais tipos de neoplasias malignas
solidas humanas avangadas(196). Um exemplo € o ganho do cromossomo 7 no carcinoma

renal(197).

4. AmplificagGes de genes: a nivel molecular, as regides de amplifica¢do se caracterizam
por multiplas copias de uma seqliéncia contendo um ou mais genes promotores de
crescimento (amplicon). Os amplicons contém apenas entre 0,5 ¢ 10 megabases de DNA,
sendo diferentes das duplicagdes muito mais amplas dos cromossomos, como as vistas nas
transloca¢Bes e aneuploidia. (198). Um exemplo € a amplificagdo do gene N-myc que

ocorre em 30% dos neuroblastomas avangados(199).

Os mecanismos determinantes da instabilidade genética permanecem desconhecidos. A
hipétese dominante ¢ de que mutagdes ainda desconhecidas determinariam a instabilidade
genética e que algumas das mutagOes subsequentes levariam a progressdo tumoral(200,
201). No entanto, apesar das investigagdes que se estendem por mais de duas décadas, a
mutacdo inicial, capaz de determinar o processo de transformagfdo tumoral ainda ndo foi

demonstrada(200-203).

A aplicagdo das assinaturas digitais a nucleos em localizagdes selecionadas como areas de
microinvasdo e suas vizinhangas fo1 realizada para explorar exatamente possiveis alteragdes

de expressdo fenotipica. Os resultados sugerem um processo em que determinado fenotipo
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estd envolvido com a microinvasfo. Como ja discutido, a andlise de imagem de padrdes de
cromatina tem demonstrado alteragOes estatisticamente significativas em nticleos celulares
muito antes destas se tornarem visiveis ao estudo por microscopia optica convencional. Essa
capacidade de caracterizar nticleos pode fornecer uma conexfo entre a morfologia nuclear
das lesdes neopldsicas intraepiteliais e adenocarcinoma e a detecgfio de eventos moleculares
por métodos da biologia molecular que permitem detec¢do em estigios ainda mais precoces.
A hipétese de que as alteragdes do padrfio de cromatina reflitam estdgios na progressio e
consequéncias de eventos moleculares iniciais deve ser explorada em maior profundidade.
A interpretagdo com base em tais padrSes pode ser mais consistente do que predigGes
baseadas em um ou dois biomarcadores envolvidos em um sistema complexo de multipla
retroalimentagdo. A necessidade de aplicar conceitos relacionados a sistemas complexos no
estudo genético do cancer e dos fendtipos tumorais € sustentada pela propria instabilidade
genética. A maior parte das neoplasias malignas ¢ originalmente clonal, derivando de uma
unica célula(185, 204) mas, ao mesmo tempo, altamente heterogénea, ou seja: policlonal
com respeito aos caridtipos e fenotipos de células individuais(196, 205, 206), pelo

surgimento de clones secundarios na evolugfo da neoplasia.

Existe consideravel evidéncia de que ha redug@io na expressdo de vérios marcadores de
diferenciacéo celular durante os estagios da NIP(174, 207-210). Outros marcadores tem
expressdo aumentada na NIP e adenocarcinoma(211-214). As alteragSes na expressdo de
biomarcadores estdo claramente associadas com a progressdo de alteragGes morfoldgicas
nucleares ao longo das etapas da neoplasia intraepitelial prostatica. Tal tendéncia néo ¢
claramente observada no adenocarcinoma, que parece expressar biomarcadores de forma
aleatoria(174). Nos adenocarcinomas o grau de anormalidade nuclear e a expressdo protéica

e de marcadores de diferencia¢@o parecem associar-se de forma randdmica.



Muito pouco se sabe sobre a seqliéncia de eventos a nivel molecular durante a etapa de
microinvasdo. Uma 'expressﬁo abrupta de alguns marcadores de diferenciagfo pode ocorrer
em algumas dreas de microinvasfo. Tal expressio pode ser interpretada como a emergéncia
de um clone (183, 186) exibindo fendtipo invasivo. A diminui¢fo da densidade dptica total
e dos valores de matriz de comprimento de seqiiéncia, tal como observado nesse estudo,

pode refletir indiretamente tal evento.

Esse estudo foi desenhado basicamente para desenvolvimento e demonstragdo de
viabilidade do método. Projetos mais amplos utilizando numero maior de casos serdio
necessarios, sendo particularmente interessante a aplicagdo conjugada de microdisseccio a

laser(215, 216) e métodos de biologia molecular(217).

A metodologia envolvida nfo exige alteragfes das técnicas de bidpsia de 6rgdos ou tecidos,
tais como aumento do volume de tecido amostrado, do tempo de realizagfo dos
procedimentos ou aumento de risco desses. Pode ainda ser aplicada a qualquer material
histologico ou citolégico fixado em formalina neutra ou dlcool sem implicar em

modificagdo de técnicas de processamento e coloragdo ou destruigdo de material.

As assinaturas nucleares baseadas em distAncias padronizadas da popula¢do normal
fornecem a caracterizagfo imediata de um tinico ntcleo ou conjunto de nucleos celulares
para avaliagfio visual de diferencas, similaridades e tendéncias. O proximo estigio de
desenvolvimento dessa metodologia serd a utilizagdo das assinaturas digitais para
identificagdo positiva de nucleos com relagdo a malignidade. Para tal procedimento serd

fundamental a derivagdo de uma medida de certeza de que um nucleo de fato representa
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claramente um processo patologico e o desenvolvimento de métodos que permitam aferir o
quanto cada caracteristica cariométrica contribui para a medida de certeza final. Dentre as
alternativas possiveis para exploragdo das informagdes das assinaturas nucleares estfio os

sistemas especialistas.

Outra aplicagdo possivel das assinaturas digitais € no desenvolvimento de um biomarcador
substituto (SEBM, ou surrogate endpoint biomarker)(218, 219). Para isso, dois aspectos sdo
fundamentais: determinar as propriedades que tal biomarcador deve possuir e qual a etapa
do processo de progressdo oncogénica esse marcador deve monitorar. Um biomarcador
efetivo deve permitir uma detecgfio sensivel e precisa da progressédo tumoral. Isso implica
em uma entidade mensuravel, que permita o desenvolvimento de escalas numéricas. Ao
mesmo tempo, o procedimento de amostragem deve ser minimamente invasivo e permitir

repetidas avaliagses.

O indice de progresso deve representar caracteristicas reversiveis, de forma que nfo apenas
a progresso, mas a estabilizagfo e a regressdo de lesdes possam ser também demonstradas.
Tal indice deve também refletir mudancas em intervalos curtos de tempo. Alteragbes como
a ruptura da camada basal, estratificacdo de camadas epiteliais ou o padrdo de
vascularizagdo nas cercanias de neoplasias intraepiteliais prostaticas podem lever meses
para refletir alteragGes regressivas, enquanto alteragdes de textura da cromatina podem ser
verificadas em intervalos muito menores de tempo. Infelizmente existem até agora muito
poucos estudos de andlise de imagem que avaliem material de ensaios de quimioprevengéo.
Um estudo preliminar sobre a eficdcia da vitamina A e DFMO (difluormetilornitina) em
lesGes de ceratose actinica estd em fase de conclus@o(165). Esse estudo demonstrou que

existe uma curva de progressdo a partir da pele normal até lesbes severas. Foi também
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demonstrada a capacidade do DFMO (220) em promover a regressfo de lesdes(221, 222).
A mesma curva de progressdo foi aplicada a vitamina A, demonstrando também sua eficacia

como agente quimiopreventivo.

Usos das assinaturas digitais em Pneumologia

Como ja frisado anteriormente, 0 método das assinaturas digitais nfio impde
restrigbes ou modificagdes de qualquer método de investigago em pneumologia que
demande a colheita de material para estudo pela citopatologia ou anatomia patologica.
Como ja apresentado no item 1.3, métodos de morfometria e analise de imagem tem sido
aplicados na pesquisa em patologia pulmonar desde o final década de 70. De particular
interesse foi a avaliagdo do conteido do DNA em amostras de escarro com células
metaplasicas coradas pela reacfio de Feulgen(47). A metaplasia escamosa tipica apresentou
somente populagdes celulares com histogramas de distribuigdo diploide. PopulagGes
celulares metaplasicas com atipia discreta apresentaram histogramas com distribuigfo
predominantemente dipléide e alguns valores tetraploides. J& os histogramas das
metaplasias com atipia moderada apresentaram predominio de nucleos tetraploides, com
alguns nucleos atingindo valores hipertetraploides. Resultados semelhantes foram obtidos
em outros estudos(223). Tais observagdes sugerem alteragdes sequenciais do DNA em
lesOes precursoras do carcinoma epiderméide do pulmao(224) documentaveis por analise de
imagem. A evolugfo dos sistemas de analise de imagem computadorizada tornou possivel a
mensuragdo de centenas de caracteristicas morfométricas e densimétricas dos nucleos
celulares em fragdes de segundo até mesmo em computadores do tipo IBM-PC

contemporaneos.
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O conceito de alteragbes subvisuais de textura da cromatina associadas com
malignidade (MAC’ ou malignancy associated changes)(225) ja foi aplicado a biopsias
pulmonares de aparéncia histolégica normal provenientes de pacientes com carcinomas
pulmonares através de analise de imagem computadorizada. Nessa investigagfio preliminar,
80% das bidpsias foram corretamente identificadas como provenientes de pacientes
portadores de neoplasias malignas do pulmao(51). Estudos recentes sugerem o uso do
estudo da textura de cromatina em amostras de escarro como alternativa para aumentar a
sensibilidade desse método ndo-invasivo (226). No entanto, os dois estudos citados
utilizaram corantes com propriedades estequiométricas, que apresentam severas limitagdes
para a avaliagdo visual realizada pelo patologista. O uso das assinaturas nucleares e de
padrdo histolégico baseadas em coloragdes como Papanicolaou e hematoxilina e eosina
poderfio simplificar a metodologia de estudo da textura de cromatina em nucleos celulares
de amostras de escarro, lavados e escovados brénquicos, lavados bronco-alveolares e

bidpsias do pulmao, mediastino e pleura.

As possibilidades de exploragdo das assinaturas digitais em pneumologia sdo
reforcadas por estudos que propdem a detecglo precoce de carcinomas pulmonares por
métodos de biologia molecular. Um recente trabalho aplicando quatro diferentes métodos
para detecgdo de mutagdes e instabilidade em microsatélites em amostras de lavado
broncoalveolar de 43 pacientes cujo tumor primdrio apresentasse pelo menos um marcador
molecular estudado atingiu 53% de sensibilidade total(227). E relevante que o mesmo
estudo sugira as possibilidades de uso da andlise de imagem no aumento da taxa de detecgdo

de técnicas citologicas(228).
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O recente trabalho de Brunstein(229), demonstrou aumento de duas vezes da
sensibilidade no diagnéstico de neoplasia maligna pulmonar ao combinar as técnicas de
citologia convencioﬁal pela técnica de Papanicolaou (sensibilidade de 27,5%) e detecgéo da
proteina p53 por imunocitoquimica (sensibilidade de 34,2%) aplicadas a lavados
bronquicos. A sensibilidade dos dois métodos combinados foi de 55,9%. E necessario

avaliar a sensibilidade da associag¢@o desses métodos com as assinaturas nucleares digitais.
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6. CONCLUSOES

Ao final do estudo conclui-se que:

a. A visualizagfo de pardmetros de textura de cromatina expressos em unidades de distdncia
(ou desvio) em relagdo a populagfo celular normal (distdncia média padronizada da
populagéio celular normal) permite caracterizar niicleos celulares de forma especifica através

de assinaturas nucleares digitais individuais.

b. As assinaturas de padrio histologico, derivadas dos valores das assinaturas nucleares
individuais, permitem a caracterizag@o de populagtes celulares de dreas de interesse através

do grau de desvio dos nticleos celulares dessas em relagfio a populagéo celular normal.

¢. A aplicagdo desse método a neoplasias intraepiteliais prostaticas de baixo e alto grau e
adenocarcinomas avangados ou em etapa de invasfio precoce permitiu a identificacdo de

alteragBes da textura de cromatina em regides vizinhas com aparéncia histologica normal.
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APENDICE

Descri¢fio genérica das 93 caracteristicas de textura nuclear utilizadas. Foram utilizadas as
numeragOes originais do sistema TICAS, que contava com mais de quinhentas
caracteristicas. Por esse motivo, a numeracfo das caracteristicas nfo ¢ seqlencial. Algumas
descri¢les, disponiveis apenas nas linguagens Fortran e C foram adaptadas para a

linguagem Basic, com o objetivo de simplificar a compreenséo.

Caracteristica 1: exting¢iio total ou densidade 6ptica total (DOT): € o somatério dos
valores de pixels em linhas ¢ colunas dentro da area nuclear. O denominador € um fator de

corre¢do para o sistema TICAS.

mx my

DOT =(1/16.48378975) * z Z ITi10i1
=0 =0
(i,j) inN

N = drea nuclear
(i,]) in N: todos os pixels dispostos em linhas e colunas dentro da area

nuclear.

Caracteristica 2: area do niicleo em micrometros quadrados. O primeiro niimero no

denominador ¢ um fator de corre¢@o para o sistema optico.

Area = drea (pixels)
65.935159 (pixels/p?)
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Caracteristica 3: Circularidade nuclear (roundness) - medida da semelhanca do nucleo
com relagdo a forma de um circulo.

Roundness = p* /(4 *m* A)

Estruturas perfeitamente circulares terfio a circularidade igual a 1.

Caracteristica 6: RMS - Roof mean squared(230):

mx

my
Ext2= 3 ) il 7
=0 j=0
(Lj) In N
mx my
Ext Sum = z z Tfill]
I=0 7=0
(i,j) in N
A = Area
RMS=+v Ext2 - ExtSum * ExtSum
ExtSum A

Caracteristicas 8 a 25: Histograma de densidade éptica até densidade 1.8 em valores
percentuais

10610 =" 10 fori=0preto

0.016 fori= 180 — cor de fundo
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Para a posigo de cada pixel (i, ) no nicleo, calcular: OD=int I[1][j]/10.0+0.5)

Hist [OD] = hist [OD] +1

Existem duas possibilidades de calculo para o histograma de densidade optica: utilizando a

colorag@o de Feulgen ou hematoxilina-eosina.

Considerando a faixa dindmica da densidade Optica como 256 tons de cinza, o valor zero

passa a ser branco e 255, preto.

Feulgen: a faixa dindmica fica limitada a 180 em 18 grupos de 10 elementos. Total: 180 tons
de cinza (bins: 0-10, 11-20, 21-30). Essa limitagdio de faixa deve-se a caracteristicas da

coloragdo.

HE: a faixa atinge os 255 tons de cinza em 17 grupos de 15 elementos (faixas: 0-15, 16-30,

31-45).



101

Caracteristicas 26 a 61: matriz de co-ocorréncia (1, 0; i, j) (Cooccurrence matrix) em 6
X 6 faixas de densidade éptica (D.O). Avalia o nimero de pixels adjacentes de mesma

densidade em linha horizontal, gerando uma matriz como a figura A.1:

E realizada uma varredura horizontal da imagem, da esquerda para a direita, gerando um

valor para cada pixel em fungdo da densidade 6tica do pixel adjacente.

Figura Al. A primeira tabela apresenta os valores de densidade éptica total (DOT) de cada
elemento de imagem em uma linha horizontal com oito elementos. A segunda tabela exibe o
numero de ocorréncias (co-ocorréncias) de elementos de imagem adjacentes com valores de

DOT dentro da mesma faixa.

1031037109104 ]04704 06703 ]

D.0 00-0.3 10.31-0.6 | 0.61-09 [091-12 |121-1.5 |>>1.5
0-0.3 1 1
0.31-0.6 3 1
0.61-09 |1
0.91-1.2
1.21-1.5
>1.5
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Caracteristicas 267 a 302 Matriz de comprimento de seqiiéncia (Run Lengih Matrix)

[(2,4,6,8,10,12) X 0.D. 0-1]

Avalia o niimero total de pixels adjacentes com mesmo valor de O.D. A varredura segue a

mesma ordem descrita para 26-61 e gera também um valor para cada pixe/ da imagem.,

Figura A.2. A primeira tabela apresenta os valores de densidade oOptica total (DOT) de cada
elemento de imagem em uma linha horizontal com oito elementos. A segunda tabela exibe o

numero de de elementos de imagem contiguos com valores de DOT dentro da mesma faixa.

103103 1097109709 ]097]06]03]

D.O. 1-2 134 5-6 7-8 9-10 11-12
0-0.3

0.31-0.6
0.61-0.9
091-12 |3
1.21-1.5
>1.5

Caracteristica 267: Faixa de densidade optica (DO) dividida em seis intervalos, cada um
com amplitude de 0,3 unidades de DO. O nimero de pixels consecutivos na mesma faixa é
contado. A caracteristica 267 corresponde ao comprimento de 1 a 2 pixels na faixa de DO de

0a0,3.
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Caracteristica 268: o mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 3 a 4
pixels.
Caracteristica 269: 0 mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 5 a 6
pixels.
Caracteristica 270: o mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 7 a 8
pixels.
Caracteristica 271: o mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 9 a 10
pixels.
Caracteristica 272: 0 mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 11 a 12

pixels.

Todas as caracteristicas entre 267 e 272 descrevem a mesma faixa de DO (0 a 0,3).
Caracteristica 285: o mesmo que a caracteristica 267, mas para comprimentos de 1 a 2

pixels e faixa de DO entre 0,9 ¢ 1,2.

Caracteristicas 303 a 307 Avaliacio de seqiiéncias

Caracteristica 303: énfase em seqiiéncias curtas (Short Run Emphasis)

Caracteristica 304 énfase em seqiiéncias longas (Long Run Emphasis)

Caracteristica 305: desuniformidade de niveis de cinza (Grey Level Nonuniformity)
Caracteristica 306 desuniformidade de comprimento de sequéncia (Run Length

Nonuniformity)
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Caracteristica 307: percentuais de seqii€ncias (Run Percentage)

Considerando rlh [ 1 ] [ j ] como um valor ( i, j) na matriz de comprimento de seqiiéncia

onde:

i1=unidades de D.O. e

j = comprimentos a partir dos grupos {2, 4, 6, 8, 10, 12}

6 6
TMP 1 = 5 ) fh{i] [j]
i=1 j=1
6 6
TMP 2 = ) by rh[i] [j] /5
i=1 j=1
6 6
TMP 3 = ¥ > fh[i][3] /3% *th[i] [j]
i=1 j=1
6 6
™P4= = [ = dh[i][j]]
i=1 1=l
6 6
™P5= = [ T thli][j1]

1=1

ji=1

A =2* (ntmero total de seqliéncias possiveis de comprimento 1)

Logo, as caracteristicas 303 a 307 podem ser definidas como:



105

Caracteristica 303: Enfase em seqiiéncias curtas (Short Run Emphasis)

SRE =TMP2 / TMP1

Caracteristica 304: Enfase em seqiiéncias longas (Long Run Emphasis)

LRE = TMP3 / TMP1

Caracteristica 305: Desuniformidade de niveis de cinza (Grey Level Nonuniformity)

GLN =TMP4 / TMP1

Caracteristica 306: Desuniformidade de comprimento de seqiiéncia (Run Length
Nonuniformity)

RLN = TMPS5 / TMP1

Caracteristica 307: Percentuais de seqiiéncias (Run Percentage)

RP=TMP1/A

Comentario: todos os valores sdo normalizados pelo numero de seqiiéncias nos limites
nucleares. As énfases em seqiiéncias curtas e longas sfo autoexplanatorias: o valores de
SRE e RLE refletem a distribui¢fo dessas seqliéncias no nucleo celular. A desuniformidade
de niveis de cinza funciona da seguinte maneira: Quando as seqliéncias estdo distribuidas
uniformemente entre as faixas de D.O., o valor de GLN tende a ser pequeno. A
desuniformidade de comprimento de seqiiéncia (RLN) mede se as seqiiéncias estdo
uniformemente distribuidas através dos comprimentos ou ndo. Se as seqliéncias forem muito

grandes, porém, o valor de RLN também serd elevado. O percentual de seqtiéncias (RP) é a
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raz8o entre o nimero total de seqiiéncias encontradas e o numero total de segiiéncias

possiveis, o qual estd relacionado & area total do nicleo. Valores baixos desse parimetro

estflo relacionados a imagens com estruturas lineares.

Caracteristicas 312 a 318

Caracteristica 312: heterogeneidade de densidade optica (het).

Caracteristica 313: homogeneidade de densidade 6ptica (hom).

Caracteristica 314: compactagao (cl).

Caracteristica 315: condensacéo (cond).

Caracteristica 316: densidade optica 20 % abaixo do valor médio em valores de cinza

(av20b).

Caracteristica 317: valor médio de densidade Optica em valores de cinza (avext).

Caracteristica 318; densidade Optica 20 % acima do do valor médio em valores de cinza

(av20a).



Caracteristicas envolvendo densidade éptica:

Heterogeneidade:

hl= Nb+Nw

Nt

Onde:

Nb = numero de pixels pretos = pixels correspondentes a cromatina frouxa (clara)*

Nw = numero de pixels brancos = pixels onde a cromatina ¢ densa (escura)*

Nt = total de pixels no nicleo.

Caracteristica 312: heterogeneidade: HET = hl

Nt

Ng = nimero de pixels em diferentes tons de cinza, correspondendo ao valor médio.

Nt = como definido acima.

107



Caracteristica 313: homogeneidade: h2 =1 -hl

Para cada conjunto de 8 pixels em uma linha deve ser computada a diferenca:

diff= | nb-nw |

nb = numero de pixels pretos no conjunto de 8 pixels.
nw = numero de pixels brancos no mesmo conjunto.

} l = valor absoluto

a seguir, o valor ¢l deve ser definido:
tm

cl= = diff
1=1

onde:

tm = ntimero total de conjuntos encontrados no nicleo.

Logo:

Caracteristica 314: clumpness

cl=cl/nb+nw
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Essa caracteristica reflete a granularidade considerando o tamanho e distribuicio de
granulos bem como das édreas claras.

Os oito pixels do conjunto representam menos de 1 micrémetro an diregfo horizontal.

Como o algoritmo € unidimensional, o calculo de diff na coluna seguinte aplica-se ao
mesmo granulo.

* Todos os célculos so realizados na imagem negativa.

Caracteristica 315: condensagio (condensation):

cond =cl/nt

O valor médio ¢ definido como:

s S I[i][j] /Nt
p=(,j) N

Logo:

Caracteristica 316: densidade optica 20 % abaixo do valor médio em valores de cinza

(av20b):

av20b=0,8 * n
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Caracteristica 317: valor médio de densidade éptica em valores de cinza (avext):

avext =

Caracteristica 318: densidade optica 20 % acima do do valor médio em valores de cinza

(av20a):

av20a=12*p

Obs.: para heterogeneidade, os valores baixos representam pouca compactacdo da
cromatina. Valores préximos de 1 traduzem nucleos com grande compactagdo. Porém o

valor € aplicavel para nucleos totalmente brancos bem como totalmente pretos.

Sendo a homogeneidade o complemento da heterogeneidade, ela descreve
conjuntos especificos de pixels, o que significa que € possivel estimar a média de valores de
cinza assumindo um coeficiente de variag¢fo de 5 %.

Ambas sfio medidas temporais de textura, sem sensibilidade para identificar a distribui¢éo
espacial de cromatina condensada. Mapas de pixels permitem a descri¢do da distribuigfio
espacial de cromatina. Valores individuais nio podem descrever tais caracteristicas

adequadamente.

A compactagdo (clumpness) reflete a distribuigdo de granulos em intervalos
de 1 micrémetro. Granulos pequenos determinam valores pequenos de compactagao.
A condensaglo reflete a fragdio correspondente aos granulos largos. Os valores para

condensag¢do se aproximam dos valores de compactagdo quando todos os pixels sdo pretos
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ou brancos. Se pixels de valores intermedidrios estiverem presentes, o valor de condensagfo

sera menor que o da compactaco.

Cond = ¢l * het

Caracteristicas 319 a 321

Caracteristica 319: total de pixels pretos no nicleo (nb).

Caracteristica 320: total de pixels cinzentos no nicleo (ng).

Caracteristica 321; total de pixels brancos no nicleo (nw).

O céleulo dessas caracteristicas ¢é feito pelo seguinte algoritmo:

Let  thl =av20b

th? = av20a

Begin

Letnb=ng=nw=0

Forallx=(i,j)inN

{
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if(L[i]]j]<thl)nb=nb+1
if(I[i][j]>=thl ANDI[i][j]<=th2)ng=ng+]
¥

End
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GLOSSARIO

Cariometria: conjunto de mensuragdes realizadas em nticleos celulares.

Ciéncia da informacfo: ramo multidisciplinar que estuda a informagfo definida como o
produto de procedimentos que possuem a capacidade de organizar dados, como selecéo,

indexagdo e sumarizagdo, dentre outros(34).

Estrutura de dados(139): é um tipo de informagéo cujos valores podem ser decompostos
em um conjunto de elementos que podem ser atdmicos (ou indecomponiveis) ou novas
estruturas de dados e inclui um conjunto de associagdes ou relagdes (estrutura) que envolve
os componentes. A estrutura de dados define dados, estruturas e elementos atdbmicos da
seguinte maneira:

Dado ¢ a informac8o ou fato usado como base para raciocinio, discussfo ou computagéo.
Estrutura: arranjo ou relagdes entre elementos em um sistema, corpo ou substancia.
Elemento atdmico: o elemento atdmico é todo aquele considerado, para fins de anélise de
dados, como tnico e ndo passivel de decomposig¢io. Observando um tecido com uma lupa, a
célula é um elemento atdmico. Em magnificagdes intermediarias, a polaridade celular em
tecidos epiteliais pode ser avaliada pelas rela¢des entre nucleo e citoplasma celulares, que
podem entdo ser considerados elementos atdmicos. Em grande aumento, todas as organelas

celulares visiveis podem ser consideradas elementos atdmicos.

Graticula: reticulo constituido por um conjunto de linhas gravadas em um vidro

transparente e que pode ser aplicado sobre as lentes oculares de um microscopio.
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Imagético: procedimento que envolve imagens(231)

Método de Monocamada: todo o método de preparagfo de espécimes citoldgicos que tem
o objetivo de obter a distribui¢do uniforme de células em camada tnica, evitando

sobreposigdes.

Microfotometro: instrumento usado para medir a energia de um feixe luminoso, e que se
pode basear em avaliagGes efetuadas visualmente ou em comparagOes quantitativas

realizadas por meio de dispositivos fotoelétricos, adaptado para uso em microscopios.

Morfometria: mensuragoes relacionadas a morfologia, seja a nivel celular, quando recebe o

nome de citometria como tecidual, quando tem o nome de histometria ou histomorfometria.

Pés-traducdo: alteragfes que ocorrem apds a formagdo de ligagSes peptidicas. A
glicosilagdo, acetilagdo e fosforilagfo sfo alguns exemplos de alteragdio protéica pos-

tradugdo.

Raciocinio baseado em casos (case based reasoning): ¢ o método em que casos anteriores

sfo utilizados para solucionar uma nova situagéo de caracteristicas semelhantes(232).

Redes inferenciais (inference engine): parte do sistema especialista capaz de delinear novas

inferéncias a partir de bancos de dados(177).

Sistemas especialistas: sfo sistemas que oferecem diagnosticos e/ou recomendagdes

baseadas na representa¢do do conhecimento de experiéncias reais(177).
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Transmitdncia: num sistema que recebe energia radiante, fragdo dessa energia que €

transmitida pelo sistema (Fisica)(231).

Videomicroscopia digital: tecnologia que integra videocdmaras e dispositivos semelhantes,

microscopios opticos e computadores(233)
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