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Resumo

A cada dia tem crescido o interesse na utilizacdo das técnicas de microscopia néao linear,
principalmente para analise e imageamento de tecidos bioldgicos. Dentre essas técnicas, a
microscopia por geracao de segundo harménico (SHG) e fotoluminescéncia por absorgao
de dois fétons (PL), tem sido as mais importantes e de maiores utilizagdes quando se
trata da analise e prognostico de tumores. Essa crescente utilizagao vem do fato de ser
uma técnica nao invasiva, nao necessitar da utilizagao de corantes ou qualquer outro tipo
de preparacao nas biépsias podendo ser aplicada em diversas situacoes como amostras
in vivo, tecidos fixados, sistemas in vitro 3D, entre outros. O cancer de préstata tem
uma evolugao lenta e os principais marcadores prognoésticos utilizados atualmente sao a
idade do paciente, o antigeno prostatico especifico e o sistema de graduacao Gleason que
quantifica o grau histolégico. No entanto, esses marcadores ndo conseguem prever com
grande acurdcia o comportamento biolégico do tumor, ja que o tumor altera o ambiente
a sua volta. Uma modificacao relevante acontece no estroma, denominada de estroma
reativo. Acredita-se que estuda-lo pode ajudar na graduacao histologica e na determinagao
de progndsticos mais precisos. Neste trabalho utilizamos microscopia por SHG e PL, para
estudo de biopsias de tecido de préstata fixadas em laminas histologicas. As imagens de
SHG nos permitem analisar as fibras de colageno, que sofrem alteracoes na presenca de
um tumor, tanto na forma das fibras quanto em sua organizacdao. E as imagens de PL
permitem obter informagoes sobre a parte celular do tecido. Apresentamos resultados
para amostras separadas em 3 grupos de analise: o padrao Gleason e outros dois grupos
que foram propostos levando-se em consideragdo as alteragoes estruturais que ocorrem
nos acinos e no estroma do tecido de préstata na presenca de um tumor. Apresentamos
também novas metodologias de anélises das imagens de SHG e PL pelo uso de um software
desenvolvido para separar automaticamente as imagens em regioes de fibras e de células, o
PyFibre. As métricas obtidas pelo software, foram propostas com o objetivo de quantificar
as mudancas nas estruturas celulares e de estroma observadas pelos patologistas. Com o
conjunto de métricas obtido realizamos analises estatisticas por LDA (Linear Discriminant
Analysis) que permitiram distinguir entre tecido nao neoplasico e dreas de carcinoma
com uma precisao de 89 + 3%, mas entre grupos de Gleason com apenas 46 = 6%. A
andlise pelo estroma reativo melhorou a precisao para 65 =% 5%, claramente demonstrando
que os parametros estromais devem ser considerados como critérios adicionais para um

diagnostico mais preciso.

Palavras-chave: Microscopia; Multiféton; Cancer; Diagnostico.



Abstract

The interest on the use of non-linear microscopy techniques has increased recentely, mainly
for the analysis and imaging of biological tissues. Among these techniques, second harmonic
generation microscopy (SHG) and two-photon absorption photoluminescence (PL) have
been the most important and most widely used when it comes to the analysis and prognosis
of tumors. This increased interest is due to the fact that they are non-invasive technique,
do not require the use of dyes or any other type of preparation in biopsies allowing the
use in different situations such as in vivo samples, fixed tissues, in vitro 3D systems,
among others. Prostate cancer has a slow evolution and the main prognostic markers
currently used are the patient’s age, the prostate-specific antigen and the Gleason grading
system that quantifies the histological grade. However, these markers cannot accurately
predict the biological behavior of the tumor, as the tumor alters the environment around
it. A relevant modification takes place in the stroma which is called reactive stroma.
Thus, studying the stroma could help in histological grading and in determining more
accurate prognoses. In this work, we used SHG and PL microscopy to study prostate tissue
biopsies fixed on histological slides. SHG images allow us to analyze collagen fibers, which
undergo changes in the presence of a tumor, both in the shape of the fibers and in their
organization. And the PL images allow to obtain information about the cellular part of
the tissue. We present results for 3 different analysis groups: the Gleason System and two
groups that were proposed taking into account the structural alterations that occur in the
acini and stroma of the prostate tissue in the presence of a tumor. We present also new
methodologies for analysis of SHG and PL images developeing a software to automatically
separate images into regions of fibers and cells: PyFibre. The metrics computed by the
PyFibre were proposed with the aim of quantifying the changes in cellular and stroma
structures observed by pathologists. The set of metrics was able to distinguish between
non-neoplastic tissue and carcinoma areas by linear discriminant analysis (LDA) with an
accuracy of 89 =+ 3%, but between Gleason groups of only 46 4 6%. The reactive stroma
analysis improved the accuracy to 65 + 5%, clearly demonstrating that stromal parameters

should be considered as additional criteria for a more accurate diagnosis.

Keywords: Microscopy; Multiphoton; Cancer; Diagnosis.
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1 Introducao

Céncer, atualmente a segunda maior causa de morte em seres humanos [1], designa
uma multi-variedade de doencas que podem acometer diversos érgaos e tecidos, sejam
de humanos ou animais. Os tumores sao caracterizadas por um crescimento anormal e
descontrolado de células, que pode se disseminar, por extensao direta a outros 6rgaos ou a
distancia com a formacao de metastases. O carcinoma de préstata é o segundo tipo de
cancer mais comum em homens, e a quinta causa de morte por neoplasia maligna. Segundo
a Agéncia Internacional para Pesquisa em Céncer (International Agency for Research
on Cancer, IARC) foram diagnosticados 1,41 milhdes de casos de cincer de préstata em
2020 [2]. No Brasil, o Instituto Nacional de Céncer (INCA) estima 704 mil casos de cancer
por ano até 2025. O tumor maligno mais incidente no Brasil é o de pele ndo melanoma
(31,3% do total de casos), seguido pelos de mama feminina (10,5%), préstata (10,2%), c6lon
e reto (6,5%), pulmao (4,6%) e estdmago (3,1%) [3]. Em homens, o cancer de prostata é
predominante em todas as regioes, totalizando 72 mil casos novos estimados a cada ano

do préximo triénio, atrdas apenas do cancer de pele ndo melanoma.

O cancer de prostata tem uma evolugao lenta e os principais marcadores prog-
nosticos utilizados atualmente sao a idade do paciente, o antigeno prostatico especifico
e a analise visual de laminas histologicas por patologistas através de microscopia 6ptica,
segundo o sistema de graduacao Gleason [4]. O Sistema Gleason, descrito em 1966 por
Donald Gleason [4], é utilizado para se definir o grau histolégico, que estd associado a
agressividade do tumor. Além de descrever o grau histolégico, este sistema é utilizado
para o estabelecimento de prognéstico [4]. No entanto, esses marcadores nao conseguem
prever com grande acuracia o comportamento biolégico do tumor, ja que o tumor altera o
ambiente a sua volta. Uma modificacao relevante acontece no estroma, denominada de
estroma reativo [5]. Acredita-se que estudé-lo pode ajudar na graduagao histolégica e na
determinacao de prognésticos mais precisos. Estes estudos foram parte dos objetivos deste
trabalho de tese.

Recentemente, métodos envolvendo andlise quantitativa, que sejam mais rapidos e
com menor subjetividade, tém sido estudados visando maior acuidade nos diagnésticos [6].
Dentre essas metodologias, as técnicas de microscopia nao linear, a microscopia por geragao
de segundo harménico (SHG) e fotoluminescéncia por absorcao de dois fétons (PL), tem
sido as mais importantes e de maiores utiliza¢cbes quando se trata da andlise e prognéstico
de tumores [7-35]. As principais razoes para essa crescente utilizagdo sdo devido a serem
técnicas nao invasivas, nao necessitar da utilizagao de corantes ou qualquer outro tipo
de preparacao nas bidpsias, e que podem ser utilizadas em diversas situagdes como para

amostras in vivo, tecidos fixados, sistemas in vitro 3D, entre outros. Dentre as técnicas de
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analises, uma das areas que mais tem despertado interesse, sao as que envolvem aprendizado
por maquinas, em inglés, Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) [36-38], que
utilizam métodos computacionais para entender padroes de mudanga estrutural, bem como

de evolucao do sistema estudado.

O SHG permite detectar a organizacao estrutural nas fibras de coldgeno e possui
alta resolugdo, o que o torna eficiente na andlise de amostras biolégicas, principalmente
nos estudos de tumores em diferente tecidos, como mama, pancreas, ovario, prostata,
entre outros [39-53]. Alguns dos beneficios que a técnica usufrui é a de ser uma técnica
nao-invasiva, nao necessitar que a amostra seja processada e nao necessitar de corantes,
podendo ser feita em bidpsias recém coletadas, amostras in vivo [54], sistemas in vitro

tridimensionais [14,55,56], bi6psias de tecidos fixados em laminas [13,57], entre outros [58].

No caso especifico do adenocarcinoma de préstata, foi observado uma correlagao da
organizacao (ou anisotropia) e da linearidade das fibras de coldgeno com o comportamento
mais agressivo do tumor [42,52]. E atualmente tem-se buscado uma automatizagao dos
processos de andlises [59]. Para isso varias ferramentas computacionais tem surgido, na
busca para aumentar a acuracia dos prognosticos, algumas dessas ferramentas disponiveis
atualmente sao: Fiji plugins of OrientationJ [60], Fibriltools [61], Curve-Align [62-64] e
CT-Fire [45,63]. O que se tem feito até o momento, quando se fala de cancer de préstata,
¢ estudar os padroes e alteracoes na estrutura do colageno e correlacionar estes achados
com os escores de Gleasons presentes na bidpsias analisadas [42,52,59]. Ainda sdo poucos
os estudos que mostrem as alteragoes que também ocorrem no estroma decorrentes da

presenca de um carcinoma.

Um bom sistema de prognoéstico que deseja ser amplamente utilizado necessita
de 3 critérios basicos [65]: 1) Habilidade prognéstica que exceda os parametros clinicos,
2) Ser reprodutivel por outros patologistas e 3) Os resultados desse sistema em bidpsias

escolhidas aleatoriamente devem representar de forma suficiente todo o tumor.

O objetivo pretendido com esse trabalho era o desenvolvimento de uma ferramenta
para o diagnostico do adenocarcinoma de préstata com algumas destas caracteristicas. A
ferramenta deve considerar as mudancas estruturais que podem ocorrer em tecidos nos
quais existe um tumor, levando a maior acuracia. Visamos obter padroes como forma
dos acinos, aumento ou diminuicao na quantidade de células, aumento na quantidade
das fibras de colageno, bem como da linearidade e a anisotropia das fibras de colageno,

conforme citado anteriormente.

Utilizamos as microscopias por SHG e PL para estudar as mudancgas estruturais
em amostras de tecido de prostata. O objetivo geral do trabalho foi o desenvolvimento de
metodologias de obtenc¢ao de imagens e novas métodos de analise para a caracterizacao
automatizada de bidpsias. As imagens foram analisadas por métodos computacionais para

a obtencao de diversas métricas que levam em conta tanto a organizacao das fibras de
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coldgeno bem como do arranjo celular nas amostras. O estudo envolve o desenvolvimento
de software para realizar andlises automaticas das imagens de SHG e PL, de forma a
otimizar todo o processo de extracao de parametros dos tecidos estudados, visando obter
dados sobre a organizacao das células neoplasicas e da matriz extracelular nos tecidos. As
analises trouxeram parametros promissores para se avaliar os tecidos, demonstrando haver
padroes de organizacao e distribuicao do colageno que se associam mais a determinados

arranjos arquiteturais de células neoplasicas.

Este trabalho estd organizado como a seguir. O capitulo 2 apresenta uma revisao
teodrica da geracao de segundo harmonico, da fluorescéncia por absorcao de dois fétons, da
glandula prostatica, do adenocarcinoma de préstata e do coldgeno. No capitulo 3 descrevo
os procedimentos clinicos e laboratoriais para a obtencao das biopsias e do imageamento
por SHG e PL, os métodos computacionais e de andlises que foram utilizados no trabalho,
e a descricdo dos parametros extraidos pelo software desenvolvido: PyFibre. Os resultados
obtidos no estudo sdo apresentados e discutidos no capitulo 4 e ao fim do estudo apresento
as conclusoes e perspectivas do trabalho, no capitulo 5. No apéndice A estao listadas as
publicacoes referentes ao trabalho e no apéndice B mostramos em gréaficos de caixa todas
as métricas obtidas através do PyFibre. Os detalhes mais técnicos sobre o script escrito

para as andlises esta apresentado no anexo A.
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2 Revisao Tedrica

Neste capitulo apresentamos uma breve revisao da teoria envolvida na geracao de
segundo harmonico (SHG) e da fluorescéncia por absor¢ao de dois fétons (PL). Mostramos
o desenvolvimento das relagoes que permitem a ocorréncia de segundo harmonico em
materiais nao centro-simétricos, como é o caso das fibras de colageno encontradas nas
biépsias de préstata, bem como da PL. Apresentamos também alguns detalhes do material

a ser estudado, a glandula prostatica e o colageno.

2.1 Geracao de Segundo Harmonico

Das equagoes de Maxwell, temos:

V- D = 4rp. (2.1)
V.-B=0. (2.2)
~  10B
. 10D 4rnJ
H= - 2.4
VX cot * c (24)

Supondo um material que possua permeabilidade unitaria, ou seja, B = H e que
nao existem correntes livres, p = J = 0, para facilitarmos os calculos. Os campos D e E,

estao relacionados pela seguinte equagao:

— — —

D=E+4zP, (2.5)

onde P ¢ a polarizagao do meio nao-linear. Das equagoes 2.1 - 2.4 com a 2.5, é
possivel escrever a equagao de onda que ira nos fornecer a propagagao do campo elétrico
no meio material. . .

- 10°E 4w 9°P

VXVXE+——

Zor 2 on (2.6)

Isso mostra que a resposta de polarizacao P em um material pode ser interpretada
também como geradora do campo elétrico, da mesma forma que nas equacgoes de Maxwell,
0 campo B gera 0 campo E e vice-versa. Para os casos nao-lineares, ou seja, na presenca
de um campo elétrico que seja muito intenso é possivel expandir a equacao de polarizagao

em poténcias do campo elétrico £ 66]:

—

P=e¢(xVE+YPE-E+y®E-E-E+.), (2.7)
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onde x™ é o tensor susceptibilidade elétrica do material de ordem 7 e ¢ é a
permissividade elétrica no vacuo. Vamos considerar no presente caso apenas o termo de
segunda ordem, responsavel pela geracao de segundo harmonico e para esse caso podemos

escrever a polarizacio nio-linear P (2w), como [66]:

PO (2w) = epxih(2w,w, w) E(w) - E(w). (2.8)

Para facilitar os cdlculos, vamos escrever o campo elétrico como E, (w) = &, (7)el """+
c.c, onde n = (x,y, z), substituindo o campo elétrico na equagao 2.8 e considerando uma

propagacao na dire¢do z, temos:

P (2) = eox( (2, w,w) [E(F)E;(F)e ™™ + E(E; (7) + c.c (29)

Podemos ver na equagao 2.9 que a polarizacdo tem um termo (&(7)E;(F)e ")
que oscila com o dobro da frequéncia incidente, que chamamos de segundo harmodnico,

bem como um termo de ordem zero (&;(7)€; (7)), que chamamos de retificacio dtica.

Para que haja geragao de segundo harmonico, é necessario que o material nao tenha
simetria de inversio, isso é necessario para que o tensor y® tenha termos nao-nulos. Para
materiais com centro de inversao, ao trocarmos o sentido do campo elétrico na eq. 2.7

para —F, terlamos que também alterar o sentido da polarizacao P — — P, temos assim:

—P®(2w) = eoxiji (2w, w,w) (~E(w) - ~E(w)), (2.10)

de onde temos:
=P (2w) = exi (2w, w, w)(E(w) - E(w)). (2.11)
Em materiais com simetrias de inversao precisamos, para que a expressao P=-pP

seja valida, que o tensor x? seja nulo: x = 0. Como para que ocorra a geracao de segundo
harmonico é necessario que o termo de segunda ordem na eq. 2.9 seja diferente de zero,

isso implica que materiais centrossimétricos nao possuem SHG.

A figura 1 mostra de forma simplificada, como ocorre a interacao do campo elétrico,
com uma frequéncia w que incide em um material com tensor de segunda ordem nao-nulo.
A resposta resultante da polarizacao é um campo elétrico com o dobro da frequéncia

incidente e um campo elétrico resultante da interacao de primeira ordem.

Esse é um resultado geral, que pode ser aplicado a qualquer material ao qual
incidimos um campo elétrico intenso, que nos permita calcular a polarizacao e a intensidade

do segundo harmonico. A primeira observagao experimental do fenémeno de geracao de
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Figura 1 — Simplificagdo esquemaética da interacdo de um campo elétrico com frequéncia
w, resultando em uma resposta de polarizacdo de segunda ordem 2w e uma
resposta resultante da interagao de primeira ordem.

segundo harmonico, foi obtida em 1961 por Franken et al. [67] ao incidir um laser de rubi

em um cristal de quartzo.

Neste trabalho o SHG foi utilizado para estudar as fibras de colageno em bidpsias

de préstata, ja que as mesmas nao possuem simetria de inversao.

2.2  Fluorescéncia por Absorcao de Dois Fétons

Previsto inicialmente em 1931 de forma tedrica por Maria Géppert-Mayer em seu
trabalho de doutorado [68], no qual discorre sobre a teoria de transi¢des quinticas de
dois fotons, a excitagdo por absor¢ao de dois fétons sé foi observada experimentalmente
30 anos depois. Em seu trabalho denominado Two-Photon Excitation in CaFy:Eu?" [69],
Kaiser e Garret descrevem a emissao de luz azul por fluorescéncia, num comprimento
de aproximadamente 425 nm excitando cristais de CaFy:Eu?" com uma luz vermelha
(694,3 nm) gerada por um laser de rubi. Mas foi apenas na década de 90 que a técnica de

microscopia de fluorescéncia por absorc¢ao de dois fétons foi desenvolvida [70].

A excitagdo de um material por dois fétons é um processo 6tico nao-linear de
terceira ordem, na qual o material absorve de forma (quasi) simultdnea os dois f6tons,
que possuem energia combinadas que permitam, pela regra de sele¢io [41,71,72], uma
transicao do estado fundamental para um estado excitado. Os fétons podem ter energias
iguais, ou seja, 2K, ou energias diferentes, F;+F,, oriundas, por exemplo, da combinacao
de dois lasers diferentes. A Figura 2 mostra de forma esqueméatica como ocorre esse tipo

de transicao.

O que ocorre nesse tipo de situagdo é que um féton com uma determinada energia
E; excita uma molécula para um estado virtual intermediério, a molécula pode permanecer
nesse estado por perfodo de tempo que varia entre 107 s e 1071¢ s (tempo estimado
pelo principio da incerteza para fétons de energia na faixa do visivel e infravermelho
préximo) [71]. Se durante esse intervalo um outro féton com uma energia E, interagir com
a molécula, ela pode ser levada, novamente caso seja obedecida a regra de sele¢do, para

um determinado estado excitado [41,71,72].
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Figura 2 — Esquema simplificado de absorgao por dois fétons e posterior decaimento com
emissao de fluorescéncia.

2.3 Préstata

A proéstata, mostrada na figura 3, é uma glandula exdcrina do sistema reprodutor
masculino, ou seja, responsavel pela secregdo de parte do liquido do sémen [73]. Esta
secrecdo é bésica e ajuda a neutralizar a acidez do canal vaginal, além de possibilitar uma

maior motilidade dos espermatozoides [73].

A proéstata fica localizada logo abaixo da bexiga urinaria e envolve parte do canal
uretral. E formada por tecidos glandulares e conjuntivo, sendo este tltimo composto
de tecido fibroso e muscular [73]. Os elementos fundamentais para o funcionamento da
prostata formam o parénquima prostatico, constituido pelas glandulas tubuloacinares
ou tubuloalveolares. O outro componente importante é o estroma, que é a estrutura
de sustentagao do parénquima, sendo composto por tecido conjuntivo (fibras eldsticas e
coldgenas) e especialmente musculo liso [74], como mostrado na figura 4. As células epiteliais,
que secretam os seus produtos no limen acinar, estdo situadas junto a lamina basal da
membrana basal e contém células basais entre estes dois componentes. Também estao
presentes células neuroenddécerinas intercaladas que regulam a secrecdo da préstata. Externo
aos acinos tem-se o compartimento do estroma, constituido por vasos sanguineos, matriz
extracelular (MEC) e varios outros elementos celulares, incluindo-se células musculares
lisas, fibroblastos, terminagoes de nervos do sistema nervoso auténomo, células do sistema

imunolé6gico, dentre outras [73].

2.3.1 Adenocarcinoma de Prostata

Usualmente os tumores malignos na prostata sao classificados como adenocarcino-
mas, ou tumores glandulares. Estes ocorrem quando as células que produzem a secregdo
do esperma sofrem mutagoes e se tornam células tumorais [75]. Os tumores surgem das
células epiteliais secretoras (perfil secretor) e na grande maioria das vezes representam

adenocarcinomas de padrao acinar [75].

Biopsia transretal da prostata guiada por ultrassonografia é o método mais empre-



2.3. PROSTATA 19

liquido
seminal

Figura 3 — Imagem mostrando a localizagdo da préstata no corpo humano e a produ-
¢ao do liquido seminal (imagem retirada de https://saude.abril.com.br/wp-
content /uploads/2019/10/sqs-graficol.png no dia 14 de fevereiro de 2021).

Figura 4 — Na figura temos a imagem de uma biépsia de préstata corada com hematoxilina
e eosina (HE). As estrelas pretas mostram os acinos que estdo presentes no
tecido, os asteriscos em verde mostram a regiao do limen, que compoem
o parénquima prostatico e os simbolos cheios azuis identificam a regido do
estroma, formado principalmente por fibras musculares e fibras de colageno.
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gado como procedimento padrao para o diagnoéstico de cancer de prostata. Atualmente,
envolve a coleta sisteméatica de 12 amostras de biopsia por agulha da zona periférica, sitio
preferencial das neoplasias, 6 de cada lado da glandula, duas em cada regiao anatomica
(apice, tergo médio e base), eventualmente colhendo-se amostras complementares de nodu-
los suspeitos ou da zona de transigao [76]. O diagndstico das bidpsias apds processamento
histologico. O tipo mais comum de tumor maligno é o chamado adenocarcinoma de padrao
acinar, que surge das glandulas externas da prostata. A agressividade do tumor esta relaci-
onada clinicamente com o seu grau de diferenciacao ou grau histolégico. Nesse aspecto, um

tumor pode ser bem diferenciado, moderadamente diferenciado ou pouco diferenciado [76].

O tumor também altera o ambiente estromal, essa alteragao é definida como Estroma
Reativo (ER) [5]. O estroma se altera para tentar manter o equilibrio na glandula prostética.
Por conta do crescimento tumoral da-se também o aumento de células inflamatorias que
podem se espalhar pelo tecido. Isto ocorre devido a modificagao da matriz extracelular

ocasionada por esse novo ambiente estromal [5].

2.4 Colageno

O colageno ¢é a proteina mais abundante do corpo humano, correspondendo a cerca
de 6% do peso corporal e possui importancia fundamental na constituicio da matriz
extracelular, sendo também um dos grandes responsaveis pelas propriedades fisicas do

tecido conjuntivo.

A figura 5 mostra uma representagao das fibras de coldgeno.

Microfibrla  -.qaias de
sssf="  tropocolageno

Fibrila

Cadeiade * Pk
Aminoacidos *’lﬁul

Fibras de colageno vistas
por microscopio eletronico

Figura 5 — Fibra de colageno e as subdivisoes estruturais mostrando desde a tripla hé-
lice de aminoécidos até a fibra formada (imagem retirada e adaptada de
https://cnho.files.wordpress.com /2016 /06/fibra-de-colageno.png no dia 14 de
fevereiro de 2021).

As cadeias de peptideos formadas por aminoacidos como glicina, prolina e hidroxi-
prolina ligam-se entre si em uma estrutura de tripla hélice chamada de tropocolageno, que

possuem cerca de 300 nm de comprimento e 1,5 nm de didmetro. O tropocoldgeno por sua
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vez, se organiza em agrupamentos de cerca de 1 ym de comprimento, denominado fibrilas

e estas, por fim, se agrupam e formam as fibras de colageno.

Existem cerca de 28 agrupamentos diferentes das fibras de coldgeno, cada um com
uma funcao especifica. Os tipos mais comuns de colageno na préstata, sao os colagenos

tipo I e tipo III, que sdo fibrosos e o IV que é nao fibrilar [5].
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3 Metodologia

3.1 Bidpsias de Préstata

As biépsias de prostata foram obtidas pelo grupo do Prof. Marcelo Mamede e
Eduardo Paulino Junior da Faculdade de Medicina da Universidade Federal de Minas
Gerais. E a utilizagdo para estudis por imagens foi previamente aprovado pelo Comité de
Etica e Pesquisa da UFMG (COEP-UFMG) - CAAE 09288112.0.0000.5149.

Neste estudo utilizamos as laminas histologicas com as preparacoes tradicionais para
comparagao dos resultados com o diagnéstico realizado pelo patologista. O diagnéstico
tradicional é feito por aminas histoldgicas, nas quais os cortes de tecido sdo fixadas
em formol tamponado e processadas por técnicas histologicas, em seguida as amostras
sdo colocadas em blocos de parafina. A partir dos blocos de parafina sao feitos os cortes
histologicos de 3 a 5 pm de espessura, e a marcacgao com corante Hematoxilina e Eosina (HE).
Em seguida as laminas de interesse foram digitalizadas, pelo patologista Eduardo Paulino
Junior, utilizando um escaneador de laminas modelo Pannoramic MIDI — 3SDHISTECH®
(Hungary) no qual foi medida a extensao linear das amostras em milimetros e a area do

tumor foi mapeada e medida em mm?.

As dreas a serem estudadas, por imagens de geragao de segundo harmoénico (SHG)
e fotoluminescéncia por absorgao de dois fétons (PL), foram marcadas pelo patologista.
Quando na amostra haviam areas com a presenca de mais de um tipo de padrao carci-
nogénico ou uma area muito extensa de tumor, foram selecionadas um maior niimero de
regides de analise. Ao todo para esse trabalho foram analisadas 120 laminas, cada uma
correspondendo a um paciente. Nessas laminas, foram separadas pelo patologista, um
numero total de 351 regioes, como mostrado na figura 6. Para cada area foram feitas dois

conjuntos de imagens uma de SHG e uma de PL, durante a aquisi¢cao de dados.

3.1.1 Novas Propostas de Classificacdo

Nesta secao descrevo as separacoes propostas pelo patologista Eduardo Paulino
Junior em sua tese de doutorado “Caracterizacao do Estroma Reativo Do Cancer de
Préstata em Fungdo Da Morfologia Acinar e Da Assinatura Do Colageno por Imuno-
histoquimica e A Microscopia Por Geracio De Segundo Harmonico (SHG): A Busca De
Novos Marcadores Prognésticos” [77]. Inicio pelo padrao ouro de classifica¢ao histolégica
para tumores de prostata, o padrao Gleason, ja comentado previamente na se¢ao 2.3.1,
em seguida serdo apresentadas as novas classificacbes por acinos e por estroma reativo,

respectivamente.
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Figura 6 — Imagem de uma bidépsia de préstata, utilizando o scanner de laminas, a imagem
mostra as areas selecionadas pelo patologista para as analises de PL e SHG

3.1.1.1 Separacdo pelo tipo de Gleason

Proposto em 1966 por Donald F. Gleason [4], o sistema Gleason é atualmente o
preditor utilizado para prognosticos de carcinomas de prostata. Foram determinados 5
padroes histologicos que podem ser observados através de bidpsias coradas em HE, essa é

a base do sistema Gleason.

Esses 5 padrdes histologicos sdo convertidos em escores definidos de 1 a 5, que
sao dados para os diferentes arranjos dos acinos neoplasicos observados num determinado
tumor, sendo 1 e 2 aqueles tumores em que os arranjos celulares mais se assemelham aos
acinos normais e 5 aquelas lesdes com perda completa da arquitetura acinar, havendo
arranjos soélidos ou células isoladas. O escore final ou escore de Gleason representa a
somatoéria dos dois padroes mais frequentes na amostra. Exemplo: tumor 3+4 (7), sendo
3 o padrao acinar mais frequente, ou Gleason primério, e 4 o segundo mais frequente,
ou Gleason secundario. Vale ressaltar que tumores 344 (7) e 443 (7) devem apresentar
prognosticos diferentes segundo a classificacdo, mesmo apresentando escores finais iguais, ja
que em 4+3 observamos maior frequéncia de lesoes Gleason 4, teoricamente mais associadas

a comportamento clinico desfavoravel, com menor sobrevida livre de doenga [78].

Desde a sua idealizacao em 1966, o sistema de Gleason passou por varias alteracoes.

Em 2013, Epstein, J. L., et al. [79] prop6s um sistema de classificagdo baseado nos padrées
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Gleason, denominado de grupos prognésticos, onde temos:

grupo prognostico 1: Contempla todas as Somas Gleason, cujo resultado é < 6;

grupo prognostico 2: Composto pela Soma Gleason 3+4 ;

grupo prognostico 3: Composto pela Soma Gleason 44-3;

grupo prognostico 4: Somatodrio dos escore Gleason cuja soma = 8.

grupo prognostico 5: Contempla as Somas Gleason, em que o resultado é > 9

A figura 7, retirada de Prostate cancer grading: a decade after the 2005 modified system [80],

mostra os padroes dos acinos neoplasicos para os padrdes Gleason 3 a 5.

",
ds (Gleason Pattern 4)

y

Cords/Single Cells/Solid Ne

Jonan Epstein 3

Figura 7 — Padroes Gleason 3, 4 e 5. Retirada de [80]
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3.1.1.2 Separacio pelo tipo de Acinos

O padrao de separacao por diferenciagao acinar foi pensado levando-se em conta
as mudancas na morfologia que sao observadas na classificacao Gleason. Aqui a proposta
¢ a de categorizar de forma mais acurada essas mudancas e apresenta-las de forma mais
simplificada e sem a necessidade de uma soma. Foram categorizados pelo patologista 13

padroes de dcinos neoplésicos, que sdo mostrados na figura 8 retirada de [77].

A descrigao dos acinos foi dividida em 5 tipos, de acordo com os arranjos descritos
na figura 8 que sao encontrados no corte histologico, denominados A, B, C, D, da seguinte

forma:

Padrao A: Possui Acinos bem formados.

Padrao B: Apresenta Acinos Rudimentares.

Padrao C: Presenca de Padrao cribriforme tipico puro.
Padrao D: Composto por um Padrao Soélido e células isoladas.

Padrao E: Padrao misto, composto de mais de um dos padroes anteriores.

O padrao A consiste de acinos neoplasicos bem diferenciados sem qualquer tipo
de fusdo, e de tamanhos variados(Arranjos 1 e 8). o Padrao B consiste de &cinos com
estruturas rudimentares ou diferenciados, que podem estar fundidos ou nao e separados
por estroma(Arranjos 2, 6 e 12). O Padrao C possui um padrao cribriforme puro, que pode
ser entendido como um aglomerado circular ou alongado de acinos e é caracterizado pelo
crescimento de células neoplasicas dentro do limen(Arranjo 4). O padrao D é constituido
por tumores constituidos de células isoladas, arranjos compactos puros e/ou células isoladas
e quase nao forma acinos(Arranjos 3, 5 e 13). O padrao E que corresponde aos arranjos 7,
9, 10, 11, nao foi utilizado nas andlises desse trabalho devido ao fato de ser um padrao
misto, o que dificulta uma separagao e melhor compreensao dos dados e com isso traz

poucas informacgoes relevantes.

3.1.1.3 Separacao pelo tipo de Estroma

Como descrito brevemente na se¢ao 2.3.1, o Estroma Reativo (ER) é uma resposta
no sentido de manter a homeostase do sistema, o nome é dado pela forma andloga que

essa resposta ocorre com a que acontece no processo de cicatrizagao de feridas.

As modifica¢oes causadas pela presenca de um tumor no estroma, principalmente
nas alteragoes das fibras coldgeno, tem um papel muito importante na migracao das
células tumorais, facilitando a sua propagacgao e posterior metastase. A regiao de estroma
é composta principalmente de fibras de colageno e fibras musculares, assim nas analises

de SHG pode-se observar as alteragoes que ocorrem nas fibras de coldgeno derivadas da
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TABELA 1 - ARRANJOS ARQUITETURAIS DOS ACINOS NEOPLASICOS.

ARRANJOS CARACTERISTICAS
Acinos neoplasicos bem diferenciados, pequenos, médios ou grandes,
: sem fusdo, arredondados ou alongados
é ” Acinos rudimentares. de limens virtuais, com ou sem fusdo, isolados
% - ou agrupados, separados por estroma
& 2 Tumores constituidos de células 1soladas ou dispostas em fileiras ou
% traves, sem acinos desenvolvidos.
;:. - Arranjos cribriformes puros
5 Arranjos compactos/solidos puros
¢ Acinos neoplasicos bem diferenciados e rudimentares, com ou sem
fusdo
- Acinos neoplasicos bem diferenciados e rudimentares, com arranjos
8 cribriformes
Z 8 Estruturas tubulares e traves ramificadas
E 9 Acinos neoplasicos rudimentares e arranjos cribriformes
'EO: 10 | Acinos neoplasicos bem diferenciados e arranjos cribriformes
% : Acinos neoplasicos rudimentares e arranjos cribriformes, com células
= ! 1soladas
12 Acinos neoplasicos rudimentares e células 1soladas
13 Células 1soladas e arranjos solidos

Figura 8 — Tabela mostrando os 13 tipos acinares neoplésicos categorizados pelo patologista.

Retirada de [77]

presenca do carcinoma. Portanto, isso nos permite visualizar e quantificar a intensidade
de reacao estromal presente, devido aos fatores mencionados pode ser um bom marcador
¥

da atividade tumoral.

O ER foi caracterizado pelo patologista, em termos da reacdo tumoral presente em
cada uma das regioes. Tem-se dessa forma 3 grupos distintos separados conforme mostrado

abaixo:

Estroma 1 - Possui reacdo tumoral escassa ou ausente e tem uma relagido de

estroma para quantidade de células neoplasicas < 5%.

Estroma 2 - Possui reacao tumoral moderada, temos uma proporgao de estroma

reativo para células neoplasicas >5% e < 50%.

Estroma 3 - Possui reacdo tumoral acentuada, no qual a relagdo entre estroma

reativo e as células neoplasicas é > 50%.
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A figura 9 retirada de [77], mostra os padrdes de estroma prostatico de acordo com o
tipo de reacao estromal. A imagem A mostra um padrao normal no qual a predominancia do
musculo liso(marcados por HE num tom rosa mais escuro), na imagem B temos um padrao
de reagdo estromal do tipo 1 na qual ja podemos notar um crescimento na quantidade das
fibras de coldgeno(tom rosa claro). A imagem C, mostra um estroma reativo do tipo 2 na
qual podemos perceber um aumento na predominancia das fibras de coldgeno e diminuic¢ao
drastica de musculo liso e, a imagem D que mostra o ER do tipo 3, na qual as fibras de

coldgeno compdem um valor maior ou igual a 50% da massa tumoral.

A

Figura 9 — Na imagem A temos um estroma prostatico normal, no qual had uma predo-
minancia de misculo liso e poucas fibras de coldgeno (marcadas com a seta).
A imagem B mostra um tumor com reagdo estromal do tipo 1, na qual ja
podemos perceber um aumento na quantidade de coldgeno(setas). Na imagem
C um tumor com reagdo estromal moderada, ou seja do tipo 2, com um maior
dominio de fibras de coldgeno em relagdo ao musculo liso. E por fim, na imagem
D, a presenca de um tumor que causa uma reacao estromal do tipo 3, no qual
temos a massa tumoral composta de > 50% de colageno. Retirada de [77]

3.1.2 Amostras

Para cada conjunto de separacoes foram realizadas medidas de microscopia multi-

fotons, essas separacgoes e o numero de regides totais medidas para cada subgrupo estao
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listados na tabela 1. Na classificacao pelo sistema Gleason, os somatorio de escore Gleason

com somas > 8, foram agrupados na coluna 4 + 4+.

Tabela 1 — Quantidade de 4reas medidas para cada tipo de Gleason, Acinos e Estroma

reativo.
Normal 3+3 3+4 443 444+ Total
40 67 73 79 92 351
11,4% 19.1% 20,8% 22,5% 26,2% 100%
Acinos A Acinos B Acinos C | Acinos D | Acinos E | Total
117 97 20 49 28 311
37,62% 31,2% 6,43% 15,75% 9% 100%
Estroma 1 | Estroma 2 | Estroma 3 Total
93 192 26 311
30,1% 61,5% 8,4% 100%
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3.2 Microscopia de Fluorescéncia por Absorcao de Dois Fotons

O imageamento para as medidas de PL foi realizado utilizando um microscépio de
varredura confocal (modelo FV-300 da Olympus) modificado de forma a ser possivel o
acoplamento de um laser pulsado para excitagdo dos processos multifétons. As imagens
PL e SHG sao obtidas pelo mesmo microscépio, em configuragdes especificas para cada
caso. Para excitar a amostra utilizamos um laser de Ti:Safira pulsado (modelo Chameleon,

da Coherent Inc.), sintonizavel entre 650-1080 nm com pulsos de 140 fs.

A montagem experimental é feita alinhando-se o laser por um conjunto de espelhos
tanto interna como externamente ao microscopio, de forma que seja possivel fazer medidas

em todas as fotomultiplicadoras (PMTs) presentes na montagem. Em seguida é ajustada a

A

poténcia do laser por uma placa 5 e um polarizador externos ao microscopio antes de ser

direcionado ao mesmo.

A Figura 10 mostra um esquema simplificado da montagem experimental e ilustra
como é feita a captura das imagens de PL. Para a obtencdo das imagens o laser foi
sintonizado em 800 nm (que excita o corante eosina na amostra) com uma poténcia média
na amostra de 8 mW. A baixa poténcia foi escolhida para nao danificar as amostras e
permitir excitar o corante por absorcéo de dois fétons. Estd mostrado apenas o laser ao

entrar no microscopio de varredura, apds a montagem externa de direcionamento do laser.

Laser
Ti:Safira

0 s 0 e

Filtro 2 Iris

Lente v
Unidade de

Escaneamento

Unidade de §\592
Confocal

' Objetiva
< Filtro 1 20x

_ Condensador

P

Figura 10 — Montagem esqueméatica para obtencao das imagens de PL.

Ao entrar no microscépio de varredura, o laser é direcionado por um espelho dicroico
(ED1) e por um conjunto de dois espelhos méveis (EE) que sao responséaveis por varrer o
laser nas diregdes xy na amostra, o que nos permite obter uma imagem ponto a ponto

do sinal na amostra. Apos a unidade de escaneamento o laser é direcionado pelo espelho
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(E), para ser focado na amostra pela objetiva. Nesse trabalho utilizamos uma objetiva
com aumento de 20x e abertura numérica de 0,95. A parte da luz que é transmitida
pela amostra passa por uma lente no interior do condensador e é focalizada em uma

fotomultiplicadora (PMT3), onde obtemos uma imagem de transmissao da amostra.

A fluorescéncia emitida pela amostra é coletada em retroespalhamento pela mesma
objetiva que focaliza o laser de excitacao. Em seguida, o sinal coletado passa pelo espelho
dicroico ED1, que reflete o laser em 800 nm e transmite o sinal de PL para a unidade
confocal. Este sinal passa por uma iris que é utilizada para barrar a luz proveniente de
planos fora do plano focal. Em seguida, o feixe passa por um outro espelho dicroico (ED2),
que reflete os comprimentos de onda menores que 505 nm, que ¢ usado para separar o sinal
da fluorescéncia que serda medido nas fotomultiplicadoras PMT1 e PMT2. Na frente das
fotomultiplicadoras, sao utilizados filtros com diferentes faixas espectrais para selecionar

as diferentes regides de comprimento de onda da PL a serem medidas.

Nos experimentos feitos nesse trabalho utilizamos um filtro passa banda (560-
600 nm) foi colocado antes da fotomultiplicadora de forma a eliminar algum possivel
laser espalhado no processo e selecionar a banda de fotoluminescéncia a ser coletada pela
PMT2. A Eosina usada na coloragao das bidpsias apresenta a fluorescéncia nessa faixa de
comprimento de onda. Foram coletadas imagens com 512x512 pixel?, onde, para o caso
da objetiva de 20x, cada pixel corresponde a 0,921 pum, ou seja, obtemos uma imagem de
0,472 x 0,472 mm?. Vale aqui ressaltar, que em tecidos nao corados, a autofluorescéncia

da amostra pode ser utilizada para as anélises de PL.

3.3 Microscopia de Geracao de Segundo Harmonico

As medidas de SHG foram feitas nas mesmas condi¢Ges e na mesma regiao das
amostras onde foram coletadas as imagens de PL. O comprimento de onda do laser foi
sintonizado também em 800 nm, de forma a termos o segundo harmdnico centrado em

400 nm. A poténcia na amostra foi de 8 mW e com uma fluéncia de 7x 107 J/cm? .

De forma semelhante ao que foi descrito na se¢ao 3.2, o laser apds passar pela
unidade externa de alinhamento, é direcionado para ser focado na amostra pelo espelho
ED1. Logo apés passar pela unidade de escaneamento, o laser incide em um outro espelho
dicroico (ED2), que é colocado de forma a transmitir o laser e refletir o SHG para a

unidade fotomultiplicadora (PMT4), como mostrado na figura 11.

Apoés a interagdo com a amostra, coletamos a luz gerada por SHG por retroespalha-
mento pela mesma objetiva utilizada para focalizacao. A luz retro espalhada é refletida pelo
dicroico ED2 para a fotomultiplicadora (PMT4). Na frente do detector PMT4 colocamos
um filtro passa-banda centrado em 400 nm e largura de banda de 20 nm de forma a

filtrar qualquer luz de laser espalhada pela amostra. Tanto as imagens de SHG quanto as
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imagens de PL foram obtidas variando-se também a profundidade na amostra no plano z

em +1 pm em relacdo ao plano focal da imagem.

Laser Ti:Safira

ED1

Unidade de Escaneameanto

Filtro 400/20 nm

ED2

Objetiva
20x

Amostra

Figura 11 — Montagem esquematica para obtencao das imagens de Segundo Harmoénico.
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3.4 Analise de Imagens

Nesta secao apresentamos o software desenvolvido para a andlise automatica das
imagens e descrevemos os métodos matematicos utilizados para o calculo dos parametros

medidos para caracterizar os tecidos estudados.

3.4.1 PyFibre

O Software PyFibre (Python Fibrous Image Analysis Toolkit), escrito em python,
foi desenvolvido em conjunto entre nosso grupo de pesquisa e pesquisadores da Universidade
de Southampton (Inglaterra). O software combina novas propostas de andlises dos tecidos
tumorais e alguns métodos computacionais ja previamente estabelecidos na literatura, que
possibilita a extracao de fibras de colageno das imagens de SHG. Ele esta disponivel na
plataforma GitHub [81].

O processo de desenvolvimento do software se deu da seguinte forma: baseado nas
imagens de SHG e PL das bidpsias obtidas, tanto de prostata quanto de tecidos de cancer
de mama em cadelas (parte de outros estudos realizados por nosso grupo de pesquisa) foi
discutido com os patologistas o que era preciso medir a partir dessas imagens (Fibras de
colageno, areas dos acinos, area de parénquima, nimero de fibras, nimero de segmentos
de parénquima, entre outros). Desenvolvemos entdo a metodologia a ser utilizada para os
calculos, e a parte de programacao e escrita do software para obter essas medidas foram
feitas pelo Dr. Frank Longford, doutorando na Universidade de Southampton a época,
durante uma visita de colaboragdao com o nosso grupo. A medida que o estudo e analise
das amostras foram avancando, realizamos alguns refinamentos para obtermos um software

mais eficiente para a extracao dos dados.

3.4.2 Métodos Computacionais
3.4.2.1 FIRE

O FIRE [82] é um algoritmo desenvolvido para extrair redes de fibras de regioes
fibrosa em uma imagem. As redes de fibras, sejam elas quais forem, sdo consideradas como
grafos nos quais as pontas das fibras funcionam como limites entre os nos de diversas
regioes que elas conectam. Um grafo pode ser considerado como uma matriz adjunta n x

n que registra cada vez que um vértice que se interpde entre um né.

A figura 12 representa de forma simplificada como essa extragao é feita, a rede
completa é definida pelos seguintes parametros: vértices N'= (1,...,p), coordenadas y=
(1,..., U,) e pelo nimero de fibras conectadas em cada rede representadas pelos vetores f,

¢ dessa forma F= (fi,...,fn). Para o caso mostrado na figura temos vértices N'= (1,....8),
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Figura 12 — Tlustracao de como ¢ escolhida a rede de fibras no FIRE, imagem retirada
de [82]

coordenadas x= (uy,..., ug) em que cada um dos vetores # tem suas coordenadas X, y € z e

pelo nimero de fibras presentes F = ( 1, f;)

Na implementacao do software, foi utilizada uma versao modificada do FIRE, de
forma a melhorar resolucao na extracao da rede de fibras. Nossa versao do algoritmo utiliza
um filtro SATO [83] simples na imagem a ser analisada de forma a melhorar a visualizagao
de qualquer estrutura semelhante a um tubo, esse filtro se baseia nos autovalores Hessianos

de cada pixel da imagem.

A versao desenvolvida por nés também possui a capacidade de criar um vértice entre
qualquer conjunto de nés, o que ¢ importante por nos permitir criar links cruzados dentro
da propria rede determinada pelo algoritmo, ao invés de somente inferir que esses links
estao presentes nos cruzamentos de vértices e por fim também definimos um comprimento
minimo rg no tamanho do vértice, que nos permite alterar a resolucao de qualquer fibra
que é extraida pelo software. A figura 13 mostra um exemplo de imagem extraida pelo

software PyFibre para a rede fibras.

Para gerar a imagem que corresponde a figura 14, que mostra as fibras de forma
individual e nos permite calcular as propriedades dessas fibras, como ondulagao, compri-
mento, anisotropia, temos que definir o que é uma fibra. Para isto usamos uma designacao
parecida com a definida pelo algoritmo FIRE [82]. Primeiramente o software identifica
todos os nds externos que contém apenas um vértice. Esses nés sao denominados de “nos
parentais” para as fibras. O primeiro n6 a se conectar através de um vértice com um né
parental é chamado de “né primogénito”, o algoritmo entao analisa todos os noés ligados
ao primogénito e traca as fibras tendo como base as regras impostas pelo algoritmo FIRE.
Caso nao seja possivel tracar nenhum outro né que se conecte ao ndé propagante, seja
por distancia ou angulo, o algoritmo considera o fim da fibra atual e uma nova fibra sera
tragada. Ao fim de todo o processo computacional, o software retorna uma imagem, como

mostrada na figura 14, em que cada cor representa uma fibra presente na imagem.
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Figura 13 — Rede completa de fibras, mostrada em vermelho superpondo a imagem de
SHG em tons de cinza, obtida pelo software PyFibre.

Figura 14 — Fibras que sdo extraidas utilizando uma versdo modificada do FIRE [82] pelo
software PyFibre, superpondo a imagem de SHG em tons de cinza. As cores
das fibras na imagem sao atribuidas de forma aleatéria pelo programa.
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3.4.3 Segmentacdo por Cor e atribuicdo das regides de Fibras e Parénquima

Apods a extragdo da rede de fibras, é possivel obter uma aproximacao estimada das
bordas entre as regioes de fibras e células. Isto é feito criando-se uma mascara binaria
que representa a identificacdo inicial dos segmentos de fibras, baseado na localizacao de
cada rede de colageno. Para melhorar essa estimativa, utilizamos comparacoes entre as
imagens de SHG, PL e de transmissao, que sao feitas em uma escala de cinzas. Criamos
um método para gerar uma imagem do tipo RGB com uma coloracao padronizada, as
fibras de colageno aparecerdo como vetores unitarios com maior componente na diregio
da cor vermelha, enquanto os elementos do parénquima resultardo em vetores unitarios

com maiores componentes nas diregoes das cores verde e azul.

Um segundo método bastante comum de segmentacdo utilizado em imagens coradas
com HE, utiliza o algoritmo “BDcreationHE” do software CurveAlign [62], que faz um
agrupamento por semelhanca de cor de cada pixel da imagem de RGB, ndo importando a
localizacao desse pixel na imagem. Cada uma de nossas imagens possui 512x512 pixels, e
temos 3 tipos diferentes de microscopia, de forma que, como o conjunto total dos dados pos-
sui 5152 x 3 pontos, empregamos também um algoritmo de agrupamento do tipo “K-means”.
Por questao de eficiéncia computacional, utilizamos o “MiniBatchKmeans” implementado
pelo “sci-kit learn”, vale ressaltar que como o K-means é um algoritmo estocastico, ele
nao necessariamente fornecerd a melhor solugdo a cada itera¢do. A figura 15(a) mostra os
segmentos de fibras e na figura 15(b) temos os segmentos de parénquima, ambos extraidos

pelo software PyFibre, utilizando os métodos acima.

Figura 15 — Segmentos de fibras e parénquima extraidos pelo PyFibre: a) segmentos de
fibras, superpondo a imagem de SHG em tons de cinza. b) segmentos de
parénquima, superpondo a imagem de PL em tons de cinza. As cores nas
imagens sao atribuidas de forma aleatdria.
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3.4.4 Parametros extraidos das imagens

Apébs a segmentacao da imagem em regides de fibra e de células, o PyFibre nos

permite obter 29 parametros que serao as bases para as analises presentes na secao 4.

Apresentamos a seguir todos os pardmetros calculados. Para alguns dos parametros, serao

explicados também os métodos computacionais que permitem o calculo dos mesmos. Para

os outros com calculos mais diretos, a explicagao é apresentada na tabela 2.

Tabela 2 — Métricas obtidas através do software e suas descricoes.

Nome Descri¢ao Grupo

No. Segments Numero de segmentos na imagem. Global

No. Fibres Numero de fibras extraidas na imagem. Global

Area Area dos segmentos em pix2. Segmento

Coverage Razao entre area de pixels cobertos pelos seg- Segmento
mentos pela area total da imagem.

Intensity Mean Intensidade média de todos os pixels que per- Segmento
tencem as regioes de segmentos na imagem.

Intensity STD Desvio Padrao da intensidade de todos os Segmento
pixels que pertencem as regioes segmentadas.

Intensity Entropy Entropia de Shannon padrao da intensidade Segmento
de Pixel de todos os pixels pertencentes as
regioes segmentadas.

Angle SDI Razao da média dos valores maximos na dis- Segmento
tribuicao angular de pixels.

Coherence Coeréncia do tensor de estrutura construido Segmento
de todos os pixels das regioes segmentadas.

Local Coherence Coeréncia média dos tensores de estrutura Segmento
para cada pixel das regioes segmentadas.

Circularity A circunferéncia de um circulo com area igual Segmento
a area do segmento divido pelo perimetro do
segmento.

Eccentricity A distancia focal de um elipsoide com a Segmento
mesma matrix de covariancia que o segmento
dividido pelo eixo de maior comprimento.

Fibre Length Comprimento médio das fibras extraidas. Fibra

Fibre Waviness Ondulacao média (comprimento por desloca- Fibra

mento) da fibra extraida.

Numero médio de conexoes em cada n6 da Rede
rede reduzida do FIRE.

Autovalor maximo da matriz adjacente da Rede
rede reduzida.

Fibre Network Connectivity Conectividade da rede reduzida. Rede
Fibre Network Cross-Link Density Numero médio de interse¢oes cruzadas por Rede
fibra extraida na rede.

Fibre Network Degree

Fibre Network Eigenvalue
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Coeréncia e Tensor Estrutural:

O calculo da coeréncia, ou anisotropia, é baseado no tensor estrutural. Definimos a
coeréncia como o grau de organizacao de um sistema, de forma que, um sistema altamente
organizado terd um valor elevado de coeréncia e terd um valor baixo caso apresente um alto
grau de desordem. No caso das analises de biopsias dos tecidos de préostata, a coeréncia
estd relacionada com a organizacao estrutural das fibras de colageno. Usualmente as fibras
de colageno no tecido de prostata, apresentam baixa coeréncia nao possuindo nenhuma
direcao preferencial, mas em algumas circunstancias, como na presenca de um tumor, pode

ocorrer um alinhamento das fibras de colageno aumentando assim o valor da coeréncia [42].

Para calcularmos a coeréncia para o conjunto de imagens definimos primeiramente
o tensor estrutural. Consideramos entao a imagem de SHG ou PL, como uma matriz em
duas dimensoes f(r,y) da intensidade do sinal medido. A dire¢do de maior variacao da
intensidade sera a direcao ortogonal a direcao preferencial de orientagao das fibras de

colageno.

O tensor estrutural entao para o caso de uma imagem em 2D, serd uma matriz 2x2,
com as derivadas parciais ao longo de = e y, que contém as informagoes das orientagoes de

todos os pixeis da imagem [84]. O tensor estrutural é definido da seguinte forma [84]:

(3.1)

J = [<fxafz>w <f:l?7fy>w ]
<f957fy>w <fy7fy>w

onde f, e f,, sdo as derivadas espaciais da imagem f(z,y), respectivamente ao

longo de = e y. Da relagao acima, definimos o produto interno do tensor estrutural, como:

(9.0 = [[ e y)gay)hia.y) do dy

onde w(z,y) é uma fungao que nos diz qual a resolugao da area espacial de interesse
da imagem f(z,y). A derivada do tensor estrutural é maximizada na dire¢ao do autovalor
mAaximo A, € minimizada na direcao ortogonal que corresponde ao autovalor minimo
Amin, € com essas informagoes que podemos determinar a direcao do alinhamento das
fibras de coldgeno nas imagens SHG [84]. A direcao das fibras, que chamaremos de 6, serd

dada nesse caso, por:

= 1arc an 2o fydu )
o= goron (1 2

E definimos a anisotropia ou coeréncia (n), como a razao entre a diferenca dos

valores méximo e minimo do autovalor pela soma desses autovalores [60, 85], sendo assim
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temos:

n— <)‘7n<w—)‘mz>2 _ \/(<fy7 Jw — (far fT)w)? +4(fz, [Y)w (33)

)\maz+/\min <fyafy>w+ <fx;fx>w

Dessa forma os valores totais da coeréncia variam entre 0 e 1, sendo 0 o valor para
um arranjo nao alinhado, ou seja, fibras distribuidas aleatoriamente, e 1 pra um arranjo

totalmente alinhado, ou seja, as fibras estao distribuidas em uma mesma direcao.

Circularidade: O célculo da circularidade tanto dos segmentos de fibra quanto
dos segmentos de parénquima, mede o quao circular é o objeto da medida, e ¢ definido da

seguinte forma:

perimetro da area do segmento

circularidade = (3.4)

perimetro de circulo com a mesma area

Dessa forma, quanto mais proximo de 1, mais circular é o segmento de fibra ou de

parénquima, e quanto mais préximo de zero, mais linear.

Entropia de Shannon: A entropia de Shannon é uma medida da quantidade de
informacao presente numa variavel ou, em termos computacionais, da quantidade de bits
necessarios para armazenar essa informacao [86], o célculo da entropia de Shannon é dado

por:

E == (p(n) x log,(p(n))) (3.5)

n

onde p(n) é probabilidade que a informagao n ocorre no sistema, por exemplo, ao
jogar uma moeda nao viciada, a informacao “cara” (“coroa”) pode ocorrer metade das
vezes, dessa forma a quantidade de bits necessarios para armazenar a informacao de uma

moeda jogada seria, £ = 1 bit.

Ondulacao: A ondulacao das fibras é calculada tomando-se a razao entre distancia
linear do ponto inicial ao ponto final da fibra, pelo comprimento total da fibra, como
mostrado na figura 16, a distancia Ly (linha tracejada) representa o comprimento de ponta
a ponta da fibra linearmente, enquanto a distancia L; (linha continua) é o comprimento
total da fibra.

A ondulacao das fibras entao, sera dada por:

_ Lo

P, =
Ly

(3.6)

O valor de Py esta confinado entre 0 e 1, se a fibra for totalmente linear a ondulacao

é igual a 1, e quanto mais ondulada mais préximo de zero seré o valor de P [60]

Espectro Angular das Fibras: O PyFibre também fornece o espectro angular

da distribuicao de orientagao das fibras, atribuindo uma cor a uma determinada diregao.
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Figura 16 — O comprimento Ly, mostrado pela linha tracejada, é a distancia linear da
ponta inicial ao ponto final da fibra, e I,;, mostrado pela linha continua,
representa o comprimento total da fibra.

A imagem do espectro angular permite visualizar também a alteracao e conformacao das
fibras em uma determinada direcao a medida que o cancer aumenta em agressividade. A
imagem 17 mostra um exemplo de distribui¢do angular das fibras de colageno para uma
das amostras estudadas nesse trabalho. A imagem estd mostrada por uma superposicao da
distribuicdo angular das fibras sobre a imagem gerada pelo processo de SHG. O semicirculo

no canto inferior esquerdo representa o mapa de cores para as direcoes das fibras.

Normal

Figura 17 — Distribuicao angular das fibras de coldgeno presentes em uma amostra anali-
sada pelo software PyFibre. O semicirculo no canto inferior esquerdo indica
o mapa de cores, a direcao a qual cada cor corresponde. Imagem obtida por
superposicao da distribuicdo angular das fibras sobre imagem de SHG em
escala de cinza
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3.5 Analise de Variancia e Valor P:

A Anélise de Varidncia (ANOVA) é um método estatistico muito utilizado para
comparagao entre grupos independentes. A ANOVA nos permite verificar se as diferengas
observadas nas médias entre esses grupos sao estatisticamente significativas ou se podem

ter ocorrido por um simples acaso.

A analise de variancia tem como base a decomposi¢ao da variabilidade total dos
dados em duas componentes principais, que sao: a variabilidade encontrada entre cada um
dos grupos e a variabilidade observada entre os individuos dentro de cada grupo. A ideia é
que, se essa variabilidade entre os grupos tiver significincia maior do que a variabilidade
entre cada individuo do grupo, entao pode-se concluir que essas médias sao realmente

diferentes.

Para utilizarmos a ANOVA, alguns pontos sdo necessarios, supondo-se um espaco
amostral com N grupos, temos os seguintes processos necessarios para realizarmos a anélise

de variancia:

1 - Formulagao de hipéteses: A hipétese nula (HO) afirma que as médias dos
grupos sao iguais, ou seja, p; = fig = ... = . A hipdtese alternativa (H1) afirma que

pelo menos uma das médias ¢ diferente, p1; # p; para algum ¢ # j quaisquer.

2 - Calculo Estatistico: As estatisticas que medem a variabilidade entre cada

grupo, sao calculadas utilizando a ANOVA, da seguinte forma:

o A variabilidade entre os grupos, dada pela soma dos quadrados entre cada um dos
grupos:
EEmﬁre = Ei\ilnz : (fz> - (:E_]V)Qa (37)

o A variabilidade de cada um dos individuos dentro do grupo, dada pela soma dos

quadrados dentro do grupo.
Y Dentro = LiEntre — 2T, (3.8)
o Variabilidade Total, que ¢ dada por:
Xr = 2?:122‘]\;1@5 —x)? (3.9)

3 - Determinacao das estatisticas de teste: A partir dos calculos mostrados

no passo 2, pode-se calcular a razao F, também chamada de fun¢do F de Fisher:

82
[ = _Pnire. 3.10
S%entro 7 ( )
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onde,
Z]E'ntre
Sz =
Entre E—1 (3 11)
Sg _ 2Dem&ro '
Dentro ?:1 (xz _ k’) 9

sendo k o nimero de graus de liberdade da amostra. O valor-p para esse caso pode
ser calculado como valor-p = P(F > Fpservado)- Para o caso apresentado nessa tese, se o
valor-p for menor que 0.05 rejeita-se a hipdtese nula. A analise de varidncia foi utilizada
na construcao das tabelas de valores p, discutidas no capitulo 4, e inicialmente fazemos
uma andlise métrica(i) x métrica(j). Para uma andlise mais completa optamos pela andlise

por discriminante linear, que serd discutida na proxima secao.

3.6 Analise por Discriminante Linear

Apés a extragdo dos parametros, obtemos um conjunto de 29 métricas que serao
utilizadas para a classificagdo automatica das amostras. Para isso utilizamos a metodologia
de Analise por Discriminante Linear, ou LDA, da sigla em inglés, Linear Discrinant
Analysis. LDA é comumente utilizada como uma técnica de estatistica supervisionada
em aprendizado por maquinas para classificagao e separacao de dados [87]. A esséncia do
método é utilizar os padroes que separam cada conjunto de dados, e atribuir a eles um

rotulo especifico para aumentar a separacao entre cada conjunto.

Podemos pensar na LDA em termos de projecao de um conjunto de dados que esté
num espa¢o n-dimensional em um subespaco dimensional k, onde k£ < n — 1, para separar
os grupos de dados, sem com isso perder informagoes que classificam cada conjunto [88]. A
figura 18, mostra essa ideia de uma projecao de uma forma simplificada para um conjunto
de dados quaisquer em duas dimensoes. Note que, no eixo unidimensional obtido, os

conjuntos de dados (vermelhos e azuis) estao completamente separados.

A LDA tende & diminuir a interferéncia de correlacées muito fortes da andlise
computacional, porque ao projetar os conjuntos de dados em um espaco de dimensao
menor, essas correlacoes tendem a desaparecer. A andlise por discriminante linear é um
dos muitos processos de estatistica multivariada que sao utilizados em casos nos quais
uma grande quantidade de variaveis sao medidas de forma simultanea em cada elemento

de um espaco amostral.

A LDA tenta relacionar uma variavel dependente como uma combinacao linear
das demais caracteristicas presentes em um grupo. Para o caso em que temos p > 1
preditores, podemos entao calcular a probabilidade de um objeto pertencer ao grupo,

utilizando o Teorema de Bayes e supondo que seja uma distribuicao normal ou gaussiana
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Conjunto de dados (espago n=2) LDA (espago k=1)

Figura 18 — Esquema simplificado de como ¢é feita a separacdo de dados por LDA, o
objetivo é encontrar o eixo cuja projecdo dos dados possui maior separacao
para cada conjunto. Na figura um conjunto de dados qualquer (simbolo cheios
azuis e vermelhas) em um espago n= 2, tem as proje¢oes dos dados nesse
espaco mescladas, encontramos entao um espaco de dimensao reduzida, espaco
k=1, que melhor separe esse conjunto, sem a perda das informagoes desses
dados.

e considerando que uma variavel qualquer tem uma distribuigdo gaussiana multivariada
definida por X =~ N(p, X)), temos que [89]:

P(Y = r|X = 3) = —efe@) (3.12)

S mfilz)
sendo fp(z) a fungdo densidade de probabilidade da distribui¢do normal multivari-

ada, é definida por:

o= g5 'S e =), 313

Em que g € R¥ é um vetor de médias e ¥ > 0 é a matriz de covaridncia p x p, que
é comum a todas as classes, sédo dois parametros da distribuicdo normal. Para a k-ésima
classe da equagdo 3.13, temos fp(X = z), levando esse resultado a equagdo 3.12, queremos
0 caso em que

1
Op(z) = 2"% 1y, — 5;@{271;% + log my, (3.14)

¢ o maior possivel. Para a utilizagdo de LDA, em aprendizado de maquinas é necessario

que o conjunto de dados tenham as classes bem definidas.

Nesse trabalho a LDA foi usada para a separacao das diferentes classificagoes
propostas para os tumores de prostata: padrao Gleason, padrao de acinos e o padrao
relacionado ao estroma reativo. Os parametros computacionais da funcao que calcula a
LDA nesse trabalho sdo explicados no Anexo A, que contempla o script de andlise utilizada

nesta tese.
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3.6.1 Performance do Modelo

Ao utilizarmos ferramentas de aprendizado de maquinas é imprescindivel analisar-
mos a performance do modelo proposto. Nesse sentido algumas métricas relacionadas ao
calculo dessa performance aparecem com muita frequéncia, entre elas temos a Matriz de

confusao, a acuracia do modelo, precisao, sensibilidade, eficiéncia e eficacia.

A matriz de confusao resume a performance do modelo em classificar as amostras
separadas para teste em suas classes verdadeiras. A matriz de confusdo possui quatro
medidas importantes para calcularmos o rendimento do modelo: verdadeiro positivo (VP),
falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN). VP é o nimero de
amostras classificadas como positivo e que realmente sdo positivos, FP é o nimero de
amostras que foram preditas como positivo, mas que na verdade sdo negativo, VN é o
namero de amostras que sao verdadeiro negativo e que o modelo predisse de forma correta
e por fim, FN é o nimero de amostras que foram preditas como negativo pelo modelo e

que realmente sao positivo.

(@]
» =
e = VP FN
© O
© o
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w
o o
o =
§ g FP VN
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=

Positivo Negativo

Valores Reais

Figura 19 — Exemplo de uma matriz de confusao 2x2, na parte superior temos os valores
reais positivos e negativos e na lateral os valores que foram preditos pelo
modelo. Valores positivos reais que sao preditos de forma correta VP, os valores
negativos reais que foram preditos como positivos FN, os valores positivos
reais que foram preditos como negativos FP e por fim, os valores negativos
reais que foram medidos corretamente como negativos VIN.

A partir dos resultados obtidos pela matriz de confusao, podemos calcular outras
métricas que servem para avaliacdo do modelo, incluindo a acuracia, precisao, sensibilidade

e especificidade.

A acuridcia mede o quanto o modelo realmente é bom em classificar as amostras

de forma correta, é um calculo do acerto em relagdo ao total de amostras. O calculo da
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acuracia ¢ dado pela seguinte férmula:

(VP+VN)
(VP+FP+VN + FN)

Acurécia = (3.15)
A precisao de um modelo pode ser entendida como uma relacao entre todas as
amostras que foram classificadas como positivas pelo modelo, quais delas sao realmente

positivas:

P
PT@CiSéO = (‘/[}/4_FP) (316)

Jé& a sensibilidade é uma medida da proporcao de amostras positivas classificadas
pelo modelo, em relacao a todos os valores positivos presente no espago amostral. Podemos

defini-la conforme a equacgao abaixo:

P

E por fim, a especificidade que mede a taxa de valores negativos que foram medidos

de forma correta, ela pode ser definida como:

VN

ESp@CifiCidCLde = m

(3.18)

A eficiacia do modelo é em sumo, a capacidade do mesmo de realizar uma tarefa,
nesse caso a classificacao dos grupos, com grande precisao e acuracia. Para que um modelo
seja realmente eficaz é necessario que ele seja capaz de produzir resultados precisos e
confiaveis, mesmo quando levamos em consideragao dados com alto ruido ou desbalanceados

(amostragens muito diferentes para cada tipo a ser classificado).
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo apresento os resultados obtidos através das imagens multifétons,
as analises de imagens através do software PyFibre e classificagbes dos tipos tumorais

estudados.

4.1 Imagens PL e SHG

Apresento aqui os resultados para as bidpsias de cancer de préstata selecionadas pelo
patologista, que também selecionou em cada lamina as regides de interesse com diferentes
prognosticos como descrito na secdo 3.1. Para essas regioes foi feito o imageamento por
transmissao, geracao de segundo harmonico e fluorescéncia por dois fétons. Um exemplo é
mostrado na figura 20, onde é possivel ver alguns dos componentes presentes nas biopsias
de tecido de préstata. Na imagem transmitida podemos identificar os componentes do
parénquima prostatico como, o limen que sao as cavidades tubulares presentes no tecido,
que na imagem correspondem aos espacos “vazios”. Também é possivel observar as células
que sao as estruturas granulares que podem ser vistas na imagem transmitida. O conjunto
de células fechadas em uma estrutura que se assemelham a bagos sao os acinos. E é possivel
também observar os componentes do estroma, que sao as fibras de colageno que sao vistas
na imagem de SHG. E ao sobrepormos as imagens de SHG e PL, a diferenca entre as
duas nos permite ressaltar as fibras musculares, como podemos observar olhando para a

imagem composta de PL e SHG.

Para as andlises, as imagens foram separadas segundo os critérios de classificagdo em
3 grupos distintos para posterior obtencao dos parametros via software. Esses agrupamentos
foram realizados em conformidade com o patologista e fazem parte da proposta de se
analisar os tecidos carcinogénicos olhando também para as mudancas que ocorrem no
estroma e nos acinos. O primeiro dos grupos é o ja padronizado e amplamente utilizado
sistema Gleason, o segundo grupo é uma separacao baseada no tipo de acino presente
no tecido, Padrao de Acino e o terceiro grupo é a separacio baseada no tipo de reacio
estromal, Padrdo de Estroma. E importante ressaltar que os 3 grupos contém todas as

imagens analisadas nessa tese.

As imagens obtidas pelo imageamento no microscopio e previamente separadas nos
devidos grupos foram analisadas utilizando-se o nosso software PyFibre. O PyFibre extrai
de cada imagem as 29 métricas informadas na secao 3.4 do capitulo 3. Esse conjunto de
parametros formam a base de dados para as analises. Escrevemos um script de analise
em linguagem Python (detalhes no apéndice A, para realizar as andlises estatisticas e

graficos LDA, que serdo apresentados e discutidos no decorrer desse capitulo. O objetivo é
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verificar, através das técnicas de imageamento e analise das regioes tumorais marcadas
pelo patologista, se existem outras alteragoes presentes nos tecidos que foram analisados
que auxiliem no prognéstico do paciente. Essas alteragoes podem ser, por exemplo, nos
acinos presentes nos tecidos ou nas redes de fibras de coldgeno ou no padrao de estroma.
Foram feitas algumas tentativas de classificagdo e separacao das amostras de acordo com
as informagoes sobre essas alteragoes que nos foram fornecidas pelo patologista, essas

separacoes serao discutidas a seguir.

Figura 20 — Imagens de tecido de préstata: Na parte superior a esquerda temos a imagem
por Transmissao, e a direita temos a imagem de PL, abaixo a esquerda temos
a imagem de SHG e a direita a imagens de PL. e SHG superpostas

Na figura 21 apresento exemplos de todas as imagens obtidas através do PyFibre,
através das imagens multifétons obtidas de uma amostra de biopsia, para uma area medida
de um tumor Gleason 3 + 3. Em (a) estd apresentada a imagem de campo claro da regiao
da biopsia corada com HE mostrando o componente acinar organizado aleatoriamente
entre o estroma. As imagens do mapa de intensidade de PL, em vermelho, e SHG, em
verde, sdo apresentadas em (b) e (¢), respectivamente. As imagens destacam os detalhes
dos componentes do tumor acinar e estromal, a imagem SHG mostra as fibras de colageno

e o PL mostra a emissao do corante eosina usado para corar o tecido.
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A andlise automatizada de imagens permite segmentar as imagens em contetdo
celular (d) e de fibras coldgenas (e). Cada segmento conectado é mostrado em uma cor
aleatéria. A rede de fibras de colageno extraida, em vermelho, e as fibras individuais
extraidas, em cores aleatérias, sio mostradas em (f) e (g), respectivamente. Um mapa de
cores dos angulos de alinhamento das fibras de coldgeno é mostrado em (h). De acordo
com o sistema de classificacao de estroma reativo proposto, a regiao da bidpsia mostrada
em (a) foi classificada como estroma 2, mostrando mais de 5% de fibras coldgenas (fios

rosa claro) ao fundo.

Através destas andlises para todas as areas estudadas obtivemos um conjunto de

dados, com as 29 métricas extraidas para cada imagem. Esse conjunto de dados sera

utilizado para as analises dos tipos tumorais, como descrito nas préoximas secoes.

Figura 21 — Imagens obtidas: (a) imagem de microscopia de campo claro HE, (b) PL
e (c¢) SHG. Imagens extraidas pelo software: (d) segmentos de células e (e)
segmentos de fibra, cada segmento conectado é mostrado em uma cor aleatéria,
e os segmentos de célula e fibra estdo superpostos nos mapas de intensidade
PL e SHG em escala de cinza, respectivamente. (f) a rede de fibras de coldgeno
em vermelho, e (g) as fibras individuais extraidas (cada fibra tem uma cor
aleatéria), também sobrepostas no mapa de intensidade SHG em escala de
cinza. (h) os dngulos de orientacao das fibras de coldgeno (escala do mapa de
cores a esquerda). A barra de escala de 50 um se aplica a todas as imagens
extraidas e a imagem HE.
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4.2 Anadlise dos resultados para o padrao Gleason

Por ser o padrao ouro nas classificagoes tumorais, comegarei a apresentacao dos
resultados pela separacao por Gleason, esse padrao serviu como referéncia para as tentativas
de classificacao pelo estroma e acinos. Os valores das somas do padrao Gleason, da menor
para a maior, servem como uma quantificacdo do grau de agressividade do cancer. Vale
notar que essa soma varre os valores de 6 até 10, mas como os tipo mais agressivos sao
muito similares, os padroes de Gleason 4 +4, 4+ 5, 54+ 4 e 54 5, por terem poucos
casos documentados nessa tese, de forma que foram combinados e nas anélises de Gleason,
serao identificados como 4 + 4+, essa juncao é importante para evitarmos os efeitos de

desbalanceamento de dados, o que pode trazer analises enviesadas.

Inicialmente, apresentarei algumas comparagoes estatisticas entre os tipos tumorais
utilizando o valor-p obtido por ANOVA (do inglés: One-way analysis of variance). Serao
discutidas somente as métricas que proporcionam um p significativo, dentre as 29 que sao
obtidas. Os gréficos de caixa (do inglés boxplot) para todas as métricas estao apresentados
no apéndice B. Nas tabelas, utilizarei a nomenclatura 3 + 3, 3 4 4, etc, para significar os
Gleason 3 + 3, Gleason 3 + 4, respectivamente, e a significancia do valor p: p < 0.05 é

representada por *, p < 0.01 é representado por ** e p < 0.001 é representado por ***.

A Tabela 3 mostra os valores p para o caso em que temos os tipos normais
comparados com cada um dos padroes Gleason. E possivel ver que o padrio Gleason 4 + 4+
tem valores significativos para todos as métricas mostradas em relagao ao padrao Normal,
esse é o tipo tumoral que mais modifica o ambiente ao redor de si e implica também em
uma maior agressividade do tumor presente no tecido, mas essa distin¢ao entre um padrao

histolégico normal e tipos tumorais se faz presente em todos os casos mostrados.

Tabela 3 — Valores p para as comparacoes entre normal e as varias somas de Gleasons.

Métricas Normal | Normal | Normal | Normal
X3+3 | x3+4 | x44+3| x4+4+
Circularidade
Seg. de Parénquima otk otk otk
Angulo
PL no Seg. Parénquima * oK
Area
Seg. de Parénquima Aok oAk oAk
Cobertura
Seg. de Parénquima ook oAk oAk
Desvio Padrao do SHG R R i
Anis. do SHG Global 5 ooy i ok
Anis. do SHG Local sy ey oAk o
No. de Seg. de Parénquima ok ok oK otk
No. de Fibras i 5 &
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Em seguida apresento os valores p para as métricas mais relevantes para as com-
paracoes de cada tipo de Gleason entre si, tabelas 4, 5 e 6. E interessante notar que as
métricas com valor significativo se repetem em todas as tabelas. De forma geral podemos
relacioné-las a dois grupos principais: métricas relacionadas ao parénquima celular e
métricas que contemplam as fibras de colageno. Estes resultados evidenciam a importancia
de se estudar as mudancas estruturais que ocorrem nas fibras nas regioes afetadas por

algum tipo de tumor.

Vale destacar as comparacoes entre as somas de Gleason 344 e 443, que estrutural-
mente sado muito parecidas, sendo somas que muitas vezes podem causar confusao mesmo
quando analisadas por patologistas experientes. Ao observamos os valores p mostrados na
tabela 5, fica evidente que existem caracteristicas presente nesses dois tipos que podem

ser dificeis de se contemplar visualmente.

Apesar das tabelas de valores p mostradas na tabelas indicarem que existem
diferencas entre os diversos padroes gleason para algumas métricas, analisar somente esses
parametros e excluir da analise os demais nao conseguiriamos de forma eficiente separar
as diferentes categorias. Assim optamos por realizar a andlise com todos os parametros

por LDA, o que permite verificar melhor o quanto cada classe tumoral difere entre si.

Tabela 4 — Valores p para as comparagoes entre Gleason 3 + 3 e as outras somas de

Gleasons.
Métricas 3+3 3+3 3+3
X 3+4 | x4+3 | x 4+4+
Circularidade do Seg. de Parénquima ok ook
Angulo da PL no Seg. Parénquima ok ok otk
Area do Seg. de Parénquima * otk
Cobertura Segmento de Parénquima ok ook
Desvio Padrao do SHG otk
Anis. do SHG Global
Anis. do SHG Local ok g
No. de Segmento de Parénquima ook
No. de Fibras ok oK oK
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Tabela 5 — Valores p para as comparagoes entre Gleason 3 + 4 e as outras somas de

Gleasons.
Meétricas 3+4 3+4
x44+3 | x4+4+
Circularidade do Seg. de Parénquima * ok
Angulo da PL no Seg. Parénquima ok Aotk
Area do Seg. de Parénquima Aotk Aotk
Cobertura Segmento de Parénquima ook ook
Desvio Padrao do SHG otk ok
Anis. do SHG Global o

Anis. do SHG Local ok Aotk

No. de Segmento de Parénquima ook ook
No. de Fibras ook

Tabela 6 — Valores p para as comparagoes entre Gleason 4 + 3 e o Gleason 4+44+-.

Meétricas 443

x 4+ 44
Circularidade do Seg. de Parénquima ok

Angulo da PL no Seg. Parénquima *

Area do Seg. de Parénquima ok
Cobertura Segmento de Parénquima ok
Desvio Padrao do SHG ook
Anis. do SHG Global ok
Anis. do SHG Local ok
No. de Segmento de Parénquima Rk
No. de Fibras ok
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4.3 Anélise dos resultados para o padrio de Acinos

Como descrito anteriormente no Cap 3, essa classificacdo quanto ao tipo de padrao
acinar presente foi dividida em 5 tipos, denominados A, B, C, D, E. Porém o padrao E
nao foi computado nas andlises descritas nesse capitulo por se tratar de um padrao misto.
Relembrando os 4 padroes estudados sao definidos da seguinte forma:
Padrio A: Possui Acinos bem formados
Padrao B: Apresenta Acinos Rudimentares
Padrao C: Presenca de Padrao cribriforme tipico puro

Padrao D: Composto por um Padrao Sélido e células isoladas.

Vale ressaltar que alguns tipos de padroes de acinos e também de Gleason, sdo
mais comuns e abundantes. Os padroes A, B e D sdo os mais abundantes e por isso
possuem um numero maior de amostras. As tabelas a seguir mostram os valores p para
cada tipo de padrao de acino. De forma andloga ao que foi feito para o padrao Gleason,
aqui primeiramente mostro a tabela 7, que relaciona o padrao normal com os demais
tipos de acinos. Novamente temos uma separacao visivel entre a classe Normal e as classes

neoplésicas.

As tabelas 8, 9 e 10 mostram os valores p obtidos para as comparacoes entre os
tipos de acinos. Observe que apenas o padrao do tipo A, aparenta ser diferencidvel de
todos os demais. J& o padrao do tipo B apresenta uma boa separagao do grupo C, mas
temos uma dificuldade de percebemos uma separacao entre os tipos B e D. O padrao C
que consiste de acinos cribriformes se difere bem dos demais, pois 0 que ocorre nesse caso
é que as células carcinogénicas crescem dentro do limen. Vale ressaltar aqui que o PyFibre
nao categoriza cada componente celular individualmente, mas engloba dentro das métricas

relacionadas ao parénquima, as estruturas de limen, células, acinos, dentre outras.

Tabela 7 — Valores p para as comparacoes entre normal e os varios padroes de acinos.

Métricas Normal x | Normal x | Normal x | Normal x
Padrao A | Padrao B | Padrao C | Padrao D
Angulo da PL no Seg. Parénquima R = *k
Area do Seg. de Parénquima e ok *
Cobertura Segmento de Parénquimas R *kkK FHF
Desvio Padrao do SHG Hokok *ok *k
Anis. do SHG Global ok Kok *ok ook
Anis. do SHG Local * Kokok FoRF
No. de Segmento de Parénquima ko koK Forok *x
No. de Fibras *3kK koK
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de acinos.
Métricas Padrao A Padrao A Padrao A
x Padrao B | x Padrao C | x Padrao D
Angulo da PL no Seg. Parénquima ok * ook
Area do Seg. de Parénquima ok otk
Cobertura Segmento de Parénquima ook ok
Desvio Padrao do SHG oAk oK
Anis. do SHG Global *
Anis. do SHG Local i R R
No. de Segmento de Parénquima ook ok
No. de Fibras oAk oAk

Tabela 8 — Valores p para as comparagoes entre o padrao de acino A e os outros padroes

Tabela 9 — Valores p para as comparagoes entre o padrao de acino B e os outros padroes

de acinos.
Meétricas Padrao B Padrao B
x Padrao C | x Padrao D
Angulo da PL no Seg. Parénquimas
Area do Seg. de Parénquima ok otk
Cobertura Segmento de Parénquima ok
Desvio Padrao do SHG *
Anis. Global do SHG *
Anis. do SHG Local
No. de Segmento de Parénquima ok
No. de Fibras ok

Tabela 10 — Valores p para as comparacoes entre o padrao de acino C e os outros padroes

de acinos.
Métricas Padrao C
x Padrao D
Angulo da PL no Seg. Parénquima *
Area do Seg. de Parénquima
Cobertura Segmento de Parénquima, oK
Desvio Padrao do SHG
Anis. Global do SHG

Anis. do SHG Local. ook
No. de Segmento de Parénquimas ook
No. de Fibras ook
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Dentre as métricas extraidas pelo PyFibre, duas delas que se relacionam com
parénquima, tanto na area total quanto no nimero de segmentos, chamam bastante a
atencdo. A figura 22 apresenta o grafico em caixa (boxplot) para esses pardmetros, a drea
de parénquima e a quantidade dos segmentos de parénquima, respectivamente. Podemos
ver que enquanto para os padrdes Normal, A, B e D, temos uma diminui¢do da area de
segmentos e um aumento do nimero desses segmentos, para o padrao C, temos a relagao
inversa. Isso significa que enquanto temos um aumento significativo da area do segmento
devido ao crescimento anormal de células dentro do limen, o niimero desses segmentos

diminui pelo mesmo motivo.

J& para os demais padrdes como as células se multiplicam fora do limen, a area
total coberta pelos segmentos diminui, porque as células estdao mais espalhadas dentro do
tecido, mas o niimero de segmentos aumenta de forma significativa. E importante salientar
que a métrica nao identifica as células especificamente, o que ela identifica é essa regido de
parénquima, que engloba as células, o limen, e até mesmo espagos vazios dentro do tecido.
A figura 23 mostra a andlise feita pelo software PyFibre para a métrica do segmento
de parénquima para os padroes do tipo A e tipo C, respectivamente. Podemos observar
que no casos em que tempos o padrao do tipo C, temos um menor niimero de areas de

parénquima mas, um area maior observada do que no padrao A.

Cell Segment Coverage No. Cells
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)
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01 10

Normal A B C D Normal A

Figura 22 — Grafico em Boxplot de duas das métricas analisadas, area coberta pelo seg-
mento de parénquima (Cell Segment Coverage) ntimero de segmentos de células
(No. Cells), ambos para a separacao pelos tipos de dcinos. No gréfico, as linhas
centrais mostram as medianas; os limites da caixa indicam os percentuais
de 25 e 75%; as barras indicam os limites 0 e 100% dos dados; e os pontos
representam os dados discrepante (outliers).
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Padrao A
Figura 23 — Imagem obtida pelo software PyFibre, mostrando os segmentos de parénquima,
para os padroes A (esquerda) e C (direita).

Padrao C
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4.4  Andlise dos resultados para o padrao de Estroma

O Estroma Reativo (ER) foi caracterizado pelo patologista, em termos da reacao
tumoral presente em cada uma das regides. Tem-se dessa forma 3 grupos distintos separados

conforme mostrado abaixo:
Estroma 1 - Possui reagao tumoral escassa ou ausente.
Estroma 2 - Possui reagao tumoral moderada.
Estroma 3 - Possui reagao tumoral acentuada.

A tabela 11 mostra os valores p para essas trés classificagoes do estroma. O que
podemos perceber, primeiramente, é que realmente existe uma maior diferenciacao das
amostras, dependendo do tipo de reacao estromal que esta presente na bidpsia. Também
vemos que esta diferenca pode ser quantificada, principalmente quando a reacao tumoral é
acentuada (Estroma 3). Outro fato relevante que podemos observar é que a anélise por
SHG permite uma boa separacao entre os tipos de estromas reativos, pois a anisotropia

das fibras de colageno realmente é um fator disruptivo entre os trés tipos de estroma.

Tabela 11 — Valores p para as comparagoes entre os varios padroes de estroma.

Meétricas Estroma 1 Estroma 1 Estroma 2
x Estroma 2 | x Estroma 3 | x Estroma 3

Circularidade do Seg. de Parénquima oK oK
Angulo da PL no Seg. Parénquima ok ok
Area do Seg. Parénquima ok ok
Entropia da PL no Seg. Parénquima oK ok
Conectividade da Rede de Fibras ook ook
Densidade da Rede de Fibras ok ok
Comprimento Médio das Fibras otk ook
Anis. do SHG Global ook ook ok
Anis. do SHG Local ook ook ok

No. de Segmentos de Parénquimas * *
No. de Fibras koxok ook ook

De fato, se olharmos de forma comparada para os graficos boxplots, mostrados nas
figuras 24, 25 e 26 relacionadas a anisotropia, tanto local quanto global, podemos ver que
das trés classificacdes: Gleason, Acinos e Estroma, a classificacdo por estroma ¢ a que
melhor demonstra o aumento da ordem de organizacao das fibras de colageno a medida
que o cancer evolui e se torna mais agressivo. Isso demonstra a importancia de se olhar

para as mudancgas estruturais que decorrem da presenca do tumor no estroma.
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Figura 24 — Gréfico boxplot da anisotropia global (Fibre Segment SHG Coherence) e local
(Fibre Segment SHG Local Coherence) para a separagio pelo padrdo Gleason.
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Figura 25 — Gréfico boxplot da anisotropia global (Fibre Segment SHG Coherence) e local
(Fibre Segment SHG Local Coherence) para a separagao pelo tipo de acinos.
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(Fibre Segment SHG Local Coherence) para a separagao pelo estroma.
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4.5 Analises LDA: aprendizado de maquinas

Utilizamos as técnicas de aprendizado de maquinas para categorizar os dados de
carcinomas de préstata, por analise de discriminante linear. Quando falamos de aprendizado
de maquinas uma agao necessaria para a modelagem dos dados ¢ a separacao desse conjunto
de dados em Treino e Teste. As amostras separadas para Treinamento, contém todos os
rotulos necessarios para que modelo aprenda sobre os padroes e as relagoes que os dados

possuem que o possibilite categorizar esses dados de acordo com os rétulos estabelecidos.

As amostras de teste, contém um conjuntos de dados nos quais os rétulos sao
desconhecidos e serve para verificar o quanto o modelo aprendeu a partir dos dados de
treino, a fazer ele mesmo esses rotulos. Um modelo que consegue separar bem os dados de
treino, mas ao receber um conjunto de dados desconhecidos performa de forma ineficiente,
provavelmente estd fazendo o que é usualmente chamado de superajuste("overfitting", em
inglés). E necessdrio que as amostras de teste sejam uma representacio boa dos dados

reais e com isso termos um bom modelo.

Para as andlises por LDA, o script em python que foi utilizado e que pode ser
encontrado no anexo A, necessita de alguns argumentos previamente estabelecidos nas
funcoes definidas dentro do script. Para explicar esses argumentos é necessario dizer que
a funcao que computa a LDA, utiliza duas outras funcoes diferentes em Python, ambas
do pacote de programacao Scikit-Learn [90], que também sao discutidas brevemente no

anexo A.

A primeira dessas fung¢oes é a RepeatedStratifiedKFold, e os argumentos dessa
funcdo que foram configurados sao: n_ splits=6, n_ repeats=8, random_ state=42. O
parametro n_ splits se refere a quantos grupos de divisdes em dados de treino e teste, serdao
feitos, nesse caso teremos 6 divisoes sendo 5 para treinos e 1 para teste, é importante que
essa divisdes sejam feitas de formas aleatdrias e contemples todos os dados. O argumento
n_repeats define quantas vezes serd feita as divisdes determinadas pelo pardmetro anterior,
no caso temos 8 repetigoes dessa divisao em 6 grupos. E por fim, o argumento random__state,
serve como uma semente para que ao repetirmos essas andlises com os mesmos dados e
mesmas configuracoes sejam obtido os mesmo resultados. Nas se¢oes a seguir, apresentamos
e discutimos os resultados da analise por LDA para as separac¢oes tumorais que foram

estudadas neste trabalho.

4.5.1 LDA da Separacdo por Gleason

A figura 27 (A) mostra o grafico LDA para o caso do Gleason. Os dados sdo
apresentados nos dois eixos principais, correspondentes aos dois principais auto-valores
dos dados, onde se obtem a melhor separacao dos grupos. Os simbolos cheios representam

os dados de treinamento do script de andlise, as cruzes os dados de teste, a estrela o valor
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Figura 27 — Gréfico (A) é a LDA da separacdo pelo tipo de Gleason. Na imagem, a simbolo
cheio representa os dados de treinamento do script de analise, a cruz os dados
de teste, a estrela o valor médio para cada componente e a elipse envolve
um desvio padrao da amostragem e mostra a direcdo preferencial de cada
componente. A acuracia do LDA para a separacao pelo tipo de Gleason é
de 46.0% £ 6%, como mostrado no grafico (B) para a validagao cruzada em
fungao do nimero de parametros.

médio para cada grupo e a elipse envolve um desvio padrao da amostragem e mostra a

diregdo preferencial de cada componente. Podemos ver claramente que o padrdao normal

se separa dos demais padroes (média e desvio padrao bem separados dos outros grupos),

em concordancia com o ja obtido pelas analises de valores p na Tabela 3. A acuracia da

separagao entre os tecidos normais e com tumores é de 89% + 3%. Como todas as andlises

foram feitas para o mesmo conjunto de imagens, essa acuracia é a mesma para todas as

separacoes. Observamos também uma separacdo entre os tipos de cancer mais agressivos e

os demais. A acurdcia do LDA para a separacao pelo tipo de Gleason, o grafico (B), mostra
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a validacao cruzada em fun¢do do mumero de pardmetros considerado na andlise. Com
aproximadamente 15 dos pardmetros obtemos o valor maximo. Como a curva continua
aproximadamente constante, mantivemos todos os 29 parametros em todas as analises. A

acuracia do LDA para a separacao pelo tipo de escore de Gleason para todos os grupos é
de 46.0% £ 6%

Para as somas de Gleasons do tipo 3+ 4 e 4 + 3, o que ocorre é que entre esses
dois padrdes as diferencas no tecido s@o dificeis de serem percebidas, principalmente
quando atentamos para o fato de que o padrao Gleason desconsidera alteracoes no estroma.
Verificamos, como sera discutido posteriormente, que o estroma apresenta um importante
papel na diferenciacao desses dois tipos de tumor. Esses duas somas de Gleason sdo os
tipos mais complicados de se separar mesmo sendo avaliados por patologistas experientes

que podem divergir na classificagao desses padroes [76,91].

A figura 28 e a tabela 12 mostram a qualidade dos resultados de classificagdo
obtidos através da analise LDA para o diagndstico por padrao Gleason. A figura 28
mostra os resultados da matriz de confusdo com valores preditos para o conjunto de
dados de teste, apds a etapa de aprendizado. As linhas mostram as classificagoes preditas
e as colunas as classificagdo reais (true values). Os valores de precisdo, sensibilidade e
especificidade calculados através da matriz de confusdo sdo mostrados na tabela 12. T
realmente interessante notar as separagoes para os padroes Normal, 3 + 3 e 4 + 4+. Mas
como esperado para as somas 3 + 4 e 4 + 3 o modelo nao os separa de forma eficiente,
justamente por esses dois padrdes serem muito semelhantes. Vale ressaltar que mesmo
patologistas bem treinados e experientes tem um grau de acordo quanto a classificacdo
desses tipos em torno de 21%, conforme mostrado em estudos recentes [76,91]. Logo temos

que os resultados obtidos por LDA s@o compativeis com o que foi encontrado entre os

patologistas.

-6

Normal
-5
3+3 P
3+4 -3
4+3 2
1

4+4+
-0

Normal 3+3 344 443 4+4+

Figura 28 — Matriz de Confusao para a Separacao por Gleason, na diagonal principal
temos os verdadeiros positivos para essa separacao.
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Tabela 12 — Anélises Estatisticas: Classificacao pelo Padrao Gleason.

Normal | 3+3 |3+4|4+3|4+4+
Precisao 0.75 0.50 | 0.21 | 0.38 0.54

Sensibilidade 0.60 0.40 | 0.30 | 0.42 0.46

Especificidade | 0.95 0.81 | 0.62 | 0.67 0.75

452 LDA da Separacdo por Acinos

A figura 29 (A) mostra o grafico de LDA para a classificagdo de padrao de acinos.
Os simbolos cheios representam os dados de treinamento do script de analise, as cruzes
os dados de teste, a estrela o valor médio para cada grupo e a elipse envolve um desvio
padrao da amostragem e mostra a direcao preferencial de cada componente. Ao olharmos
para a figura fica evidente a separagao das amostras nao neoplasicas e o padrao do
tipo A (média e desvio padrao bem separados dos outros grupos). Ja para os tipos B
e D, observa-se uma dificuldade de separacgao, provavelmente devido ao fato de termos
estruturas semelhantes nas duas classes. Entretanto, para o padrao C por representar
apenas padroes cribriformes puros, tende a se separar dos demais tipos. A acuracia do
LDA para a separagao pelo tipo de acino, o grafico (B), mostra a validagao cruzada
em funcao do mumero de parametros considerado na andlise. Com proximadamente 12
dos parametros obtemos o valor maximo, mas como a curva continua aproximadamente
constante, mantivemos todos os 29 pardmetros em todas as analises. A acuracia do LDA

para a separacdo entre as amostras pelo tipo de 4cino é de 55% + 4%.

A matriz de confusao para a separacao por tipos de acinos é mostrada na figura 30, e
os calculos de sensibilidade, precisao e especificidade para a separagdo por acinos é mostrada
na tabela 13. Como podemos ver para esse caso o modelo tem um comportamento estranho
ao nao conseguir identificar nenhuma das amostras como Normal, todas as amostras
classificadas como normais foram categorizadas como A, B e D. Isso levaria a resultados
inconclusivos nos calculos da tabela 13, pois no caso da sensibilidade do padrao normal
terfamos uma divisao do tipo 0/0, o valor entao foi considerado como zero. Os demais
valores fazem sentido quando comparados aos que foram mostrados na tabela 12. Como
observado no gréfico de validagao cruzada 29 (B), temos uma separacao que assim como a
feita pelo tipo de Gleason, onde tem-se alguns problemas para identificar e corretamente

classificar os tipos tumorais.

Pode-se supor que apesar dos acinos terem diferencas estruturais claras, como as
métricas computadas pelo PyFibre leva em consideracao todas as estruturas parénquimais
isso interfira na classificacio do modelo, mas também nao podemos descartar que em
ambos os casos, Gleason e acinos, desconsideram o estroma reativo. Sabe-se hoje em dia
que essas alteracoes no estroma, causadas pela presenca de um tumor se tornam mais

significativas com a evolugao do cancer, como veremos na proxima segao.
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Figura 29 — Gréfico LDA (A) para a separagao pelo tipos de Acinos. Na imagem, a simbolo
cheio representa os dados de treinamento do script de andlise, a cruz os dados
de teste, a estrela representa o valor médio para cada componente e a elipse
envolve um desvio padrao da amostragem e mostra a diregao preferencial de
cada componente. A acuracia do LDA para a separacéo pelo tipo de 4cino
¢ de 55% £ 4%, como mostrado no grafico (B) para a validagao cruzada em
fungdo do nimero de parametros.
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Figura 30 — Matriz de Confusdo para a Separacdo por acinos, na diagonal principal temos
os verdadeiros positivos para essa separacao.

Tabela 13 — Analises Estatisticas: Classificacdo pelo Padrao de Acinos.

Normal | A B C D
Precisao 0.00 ] 0.50 | 0.46 | 0.33 | 0.43

Sensibilidade 0.00 ]0.69 |0.43 | 0.33 | 0.43

Especificidade 1 0.48 | 0.68 | 0.91 | 0.81

4.5.3 LDA da Separacdo por Estroma

A separacgao entre os tipos de estroma estd apresentada no grafico de LDA na
figura 31 (A). E importante notar que o nimero de casos para os tumores estromogénicos
(estroma 3), cuja massa tumoral é composta principalmente de estroma reativo, é bem
menor do que para os demais padroes, correspondendo a apenas 8% dos casos analisados.
Isso se deve ao fato dele estar associado aos tumores de maior agressividade, que sdo mais

raros.

A acuracia do LDA para a separacdo pelo tipo de estroma reativo, excluindo-se as
normais, é de 75% 4 5%, um valor consideravelmente maior do que os obtidos pelas duas
classificacOes anteriores. Isso deixa bem evidente que as alteracdes que estdo presentes
quando o tumor altera o ambiente se tornam muito significativas, essa reacao do estroma
no sentido de manter a homeostase do sistema, pode ser um bom indicativo da gravidade

do tumor presente.

Para a separacao pelo tipo de estroma também apresento a figura 32 e a tabela 14
que mostram os resultados que sdo obtidos através da andlise por LDA. A figura 32 mostra
os resultados da matriz de confusdo com valores preditos para o conjunto de dados de
teste. Os valores de precisdo, sensibilidade e especificidade sdo mostrados na tabela 14 e

para as trés classes temos resultados que sao bem interessantes.
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Figura 31 — Grafico LDA para a separagdo entre os trés tipos de reacdo estromal. De
forma andloga aos demais casos, os simbolos cheios representam os dados
de treinamento, a cruz os dados de teste, a estrela representa o valor médio
para cada componente e a elipse envolve um desvio padrao da amostragem e
mostra a direcao preferencial de cada componente. A acuracia do LDA entre
as amostras com cancer e as normais, para a separacao pelo tipo de estroma é
de 75% £ 5%, como mostrado em (B).
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Figura 32 — Matriz de Confusdo para a Separaciao por estroma, na diagonal principal
temos os verdadeiros positivos para essa separacao.

Tabela 14 — Analises Estatisticas: Classificagdo por Estroma.

Estroma 1 | Estroma 2 | Estroma 3
Precisao 0.50 0.75 0.67
Sensibilidade 0.67 0.66 0.50
Especificidade 0.70 0.71 0.97

4.5.4 Separacdo dos Gleasons 3 + 4 e 4 4 3 através do Estroma

Vimos que os padrdes Gleason 3 + 4 e 4 + 3 sdo dificeis de se separar quando
olhamos essas duas somas por si 86, mas se combinarmos o padrdo Gleason e o padrao de
Estroma, conseguimos observar uma melhor separagdo entre esses dois tipos, conforme
apresentado na figura 33. Os grupos 3 + 4 e 4 4+ 3 foram separados pelo tipo de estroma 1
(RS1) e 2 (RS2), como 3+ 4 RS1, 3+ 4 RS2, 4 + 3 RS1 e 4 4+ 3 RS2. Podemos observar
claramente os quatro grupos distintos. No entanto, o niimero de amostras, especialmente
para 3 + 4 RS1 (14 imagens) é muito pequeno para realizar os calculos estatisticos. A
ideia é apenas mostrar a importancia de se olhar todos os fatores presentes na regido
tumoral e computar todos para classificarmos um carcinoma de forma mais eficiente, o que
melhoria os progndsticos dados ao se fazerem as bidpsias de prostata. Mas é necessario
chamar a atencao que a classificacao feita dessas forma é limitada pela pouca quantidade

de amostras.

Em resumo, estes resultados indicam que um sistema de classificacdo composto que
inclua informacdes sobre a intensidade do estroma reativo ao sistema de Gleason baseado na
morfologia dos dcinos poderia levar a abordagens mais precisas de diagnostico e progndstico.
Sabe-se que os tumores estromogénicos apresentam comportamento mais agressivo. No
entanto, seriam necessarios mais estudos e dados clinicos para melhor compreender e

fortalecer estes resultados.
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Figura 33 — Grafico LDA combinando os padrdes de soma Gleason 3+ 4 e 4 + 3, com o
padrao de estroma, nesse caso estao presentes apenas os tipos 1 e 2. Simbolo
cheio representa os dados de treinamento, a cruz os dados de teste, a estrela
representa o valor médio para cada componente e a elipse envolve um desvio
padrao da amostragem e mostra a direcao preferencial de cada componente.
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5 Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho utilizei medidas de microscopia nao linear por geracao de segundo
harmoénico e também a fotoluminescéncia por absorcao de dois fétons para analisar
biopsias de tecido de prostata, tanto apresentando tecido normal quanto com a presenca
de carcinoma. As amostras com cancer foram separadas em 3 grupos distintos para
comparag¢ao e quantificagdo das mudancgas estruturais que ocorrem na presenca de um
tumor. As mudancas, que sao identificadas por um patologista, incluem as alteracoes na
organizacao das fibras de coldgeno, mudancas nas formas e caracteristicas dos acinos e

alteragoes no estroma.

Também foi apresentado e elaborado em conjunto com outro grupo de pesquisa, um
software de andlises, baseado na linguagem python, que tendo como base o tensor estrutural
e a extracao de redes de fibras, me permitiu identificar e separar com boa eficiéncia as
areas de fibras e parénquima, presentes na amostra. Isso possibilita a comparacao entre
os grupos de classificacao propostos pelo patologista e o padrao Gleason, padrao ouro de
classificagdo tumoral para a prostata. As imagens por mapa de cores, obtidas pelo software,
permitem que sejam analisadas tanto a organizacao quanto a orientagao das fibras de
colageno. Foi possivel observar alteragoes que ocorrem na regiao que envolve o parénquima,
como o crescimento do niimero desses segmentos que de forma implicita demonstram o
uma progressao do nimero de células tumorais. Foi possivel perceber a diferenca entre
alguns tipos de tumorais onde analisamos a situagao em relagao as caracteristicas dos
acinos e como essas alteragoes podem afetar a estrutura em torno do tumor. Todos estes
detalhes se mostraram eficientes nas separagoes entre as amostras de tumores de préstata

normais e malignos.

As separacoes que foram feitas pelo padrao Gleason, pelo tipo de acino e pelas
alteragoes no estroma, mostram que as alteragoes presentes no estroma reativo bem
como as mudancas nos tipos acinares podem ser fatores importantes para a definicao de
prognésticos mais eficientes e com isso proporcionar uma melhor qualidade de vida para
o paciente. Dentre as separacoes, quando é feita uma andlise por discriminante linear,
que pode ser observada pelos graficos de LDA, as trés separac¢oes tem a mesma acuracia
para a comparacao entre tecidos normais x cancer, em torno de 90%, o que demonstra
a eficiéncia dos modelos propostos na interpretacio entre esses dois tipos. Além desse
fato, quando comparamos essas separagoes levando-se em conta apenas a presenga de um
carcinoma, temos que a analise do estroma reativo permite uma melhor separacao entre
os tipos tumorais, o que infere que as alteracoes no estroma tem caracter significativo na
progressao tumoral e nos prognoésticos. Também é valido notar que quando olhamos para

o estroma reativo juntamente com o padrao de Gleason, conseguimos separar de forma
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mais eficiente os tipos de tumor Gleason 3+ 4 e 4 + 3, que de outras formas se confundem
bastante por terem estruturas muito semelhantes, essa é uma andlise que seria interessante

de se refazer obtendo um niimero maior de biépsias contendo essas duas situagoes.

O que podemos concluir, até o presente momento é que em se tratando do cancer
de prostata, é importante se levar em consideracao alteragoes em todo o tecido da prostata
devido a presenca de um tumor, ou seja, olharmos para as modificacdes acinares e no
estroma, e que essas alteragdes muitas vezes podem nao ser visualmente identificadas de
forma adequada. Por esse motivo tem crescido o interesse em utilizar um método que
permita prognostico que possa ser quantificado e que tenha pouca ou nenhuma influéncia
de um viés confirmatério. E importante apontar aqui um fator que é um diferencial
nesse trabalho, essa colaboracao entre um grupo de Fisica e um grupo de Medicina, que
permite que a pesquisa avance de forma eficiente tanto na parte da andlise computacional
e de imagens, quanto na identificagdo de padroes biolégicos que podem sofrer alteracao
por conta do cancer e dessa forma poder prever de forma mais eficiente a evolugao dos
diversos tipos de carcinoma, bem como a discussao rapida e eficiente que pude ter com os

patologistas nas discussoes sobre os resultados apresentados aqui nessa tese.

Os préximos passos nesta pesquisa sera a avaliacao das predi¢oes em relagao a

evolugao de casos clinicos para uma possivel validagao da metodologia de diagnostico.
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APENDICE B - Graficos de Caixa

Neste apéndice apresento os boxplots (ou graficos de caixa) mostrando todas
as métricas computadas pelo PyFibre. No total temos um conjunto de 29 métricas.
Primeiramente serao apresentados os gréaficos relacionados ao Padrao Gleason, em seguida

o de Acinos e por fim, o de Estroma.

O principal intuito ao apresentarmos esses graficos boxplots neste apéndice é o de
mostrar que individualmente as métricas nao sao suficientes para separar significativamente

os tipos tumorais. O que nos levou a anélise geral via LDA.

B.1 Boxplots do Padrao Gleason

Ao observar os graficos relacionados ao padrao de Gleason, principalmente aque-
les que dizem respeito as métricas da regiao de parénquima, quase nao é possivel tirar
conclusoes a respeito das diferentes classes. Apenas algumas métricas mostram diferen-
cas principalmente para os tumores mais agressivos, como por exemplo a medida de

circularidade.

Mesmo as métricas relacionadas as fibras de colageno, fornecem pouca informacao.
A anisotropia das fibras, que ja sabemos alterar e aumentar de acordo com a agressividade
do tumor [42], parece nao variar muito se olharmos globalmente, apesar de existir uma

separacao maior quando observamos a anisotropia local.
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Figura 41 — Graficos boxplots das métricas para a separacao pelo padrao Gleason
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B.2 Boxplots do Padrio de Acinos

De um modo geral, os graficos do padrao de acinos também fornece poucas in-
formacoes para classificar os diferentes tipos de carcinomas. Entretanto, aqui tem-se um
pouco mais de informacao sobre a regido de parénquima, justamente por essa classificacao

focar nas diferente separacdes de acinos.

Por nao focar em alteragdes que ocorrem no estroma, as métricas relacionadas
as fibras quase nao fornecem informacoes relevantes para este caso. Como explicado no
capitulo 4, o que conseguimos ver com bastante clareza esta relacionado a métrica que
quantifica os nimero de regides de parénquima. Podemos ver que o nimero aumenta do
Normal para o padrao B, cai de forma abrupta no padrao C e aumenta novamente no D.
Isso pode ser explicado justamente pela existéncia de padrao cribriforme puro, que leva ao

aumento da area mas faz diminuir o nimero desses segmentos.
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B.3 Boxplot do Padrao de Estroma

Os graficos para a separacao pelo estroma reativo, fornece informagdes que sao
interessantes a respeito das alteragdes que ocorrem por conta da reacao estromal. Aqui
ao contrario do que acontece com o padrdo de acinos estamos olhando mais para as

informacoes contidas em relacao as fibras de colageno.

A anisotropia do SHG, tanto local quanto globalmente tem um aumento timido mas
visivel e que se relaciona com o esperado de acordo com as pesquisas mais recentes. Bem
como podemos ver um aumento significativo na quantidade de fibras com o crescimento

da atividade tumoral.

Porém, apesar de conseguirmos visualizar algumas alteracoes especificas como, por
exemplo,0 aumento do nimero de fibras nos estromas 2 e 3, ou na quantidade de regioes
de parénquima entre os diferentes 4cinos, elas ndo nos permitem realmente separar as

classes em cada uma das separacoes propostas.

Devido ao fato de cada uma delas se concentrar em alteracoes em regides especificas,
fica claro que olhar para toda a regido carcinogénica de forma completa, olhar as alteracoes

nos acinos, no estroma reativo, etc., contribui para um prognostico mais eficiente.
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ANEXO A - Script de Analise dos Dados

Os arquivos com a base de dados das métricas criados pelo software PyFibre, sao
analisados por Anélise de Discriminante Linear (LDA). Utilizamos a linguagem Python
para compilar esses dados e gerar os graficos e imagens relacionados as técnicas mencionadas

previamente. Abaixo esta apresentado o script como utilizado para as analises.

Vale evidenciar e explicar em mais detalhes alguns dos parametros utilizados na
funcao que faz o LDA. Veja as linhas 192 a 228. A funcao RepeatedStratifiedKFold,
presente no pacote Sklearn [90] em Python, é utilizada para dividir os dados em k grupos
de iguais tamanhos (caso seja possivel) e isso é feito n vezes e em cada iteragao é feita
uma separacao diferente. De forma que k — 1 grupos serdao usados para treinar o modelo e

grupo restante usado pra teste.

Para o caso apresentado no trabalho, o nimero de divisoes ¢é igual a 6, ou seja, os
dados serao separados em 6 grupos, definida em n__splits =6, 5 usados para treino do
modelo e 1 para teste e teremos 8 repetigoes, que vao implicar em 8 separacoes diferentes,
definido em n__repeats==8. Além disso utilizamos o parametro random__state=42,
como uma semente, de forma que os valores encontrados possam ser reproduzidos em

momentos posteriories.

Para o caso da LDA, a funcao utilizada é a LinearDiscriminant Analysis, também
presente no pacote Sklearn [90], que serd usada para a classificacao dos dados. O pardmetro
solver= ’svd’(svd = Singular Value Decomposition), por ser preferida em casos nos
quais temos um grande ntimero de caracteristicas. Devido ao fato do svd, nao computar
a matriz de covariancia, utilizamos o parametro store__covariance=True de forma a

explicitamente computa-la.

# Wb

import sys, os

import pandas as pd

from pandas.plotting import scatter_matrix
import seaborn as sn

import numpy as np

from scipy import limnalg

# Set plotting options for the notebook
import matplotlib as mpl

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

text_size = 14

mpl.rc(’xtick’, labelsize=text_size)
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mpl.rc(’ytick’, labelsize=text_size)

mpl.rcParams.update ({’font.size’: text_sizel})

from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.model_selection import RepeatedStratifiedKFold,
cross_val_score, train_test_split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler , QuantileTransformer
from sklearn.decomposition import PCA
from sklearn.feature_selection import RFECV, f_classif
from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.metrics import (
auc, roc_curve, confusion_matrix, accuracy_score,

classification_report, roc_auc_score)

# hh

from pyfibre_analysis_tools import scatter, load_databases

# hh

current_dir = os.getcwd ()

# Extension options to load each type of PyFibre database

extensions = [’ _global’, ’_fibre’, ’_cell’, ’_network’]

# Enter in the names of directories here. By default these are also
chosen as the

# grading labels for each image

directories = [’17,°2’, 23]

data_directories = [

os.path. join(current_dir, group) for group in directories

]

filename = ’pyfibre_database’

database = load_databases(filename + extensions[0], data_directories)
# Wt

database_cut = database.copy ()
groups = np.unique(database[’Label’])

# Only select the largest segements if loading in Cell / Fibre segment

databases

n_segments = 4

try:
database_cut = database_cut.where(database_cut[’ID’] <= n_segments
-1)

database_cut database_cut.drop([’ID’], axis=1)
except:

pass

36
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# Remove any ’File’ entries for simplicity

database_cut = database_cut.drop([’File’], axis=1)

# Remove any Nan / zero / infinite values from the database

database_cut database_cut.replace (0, np.nan)

database_cut database_cut.replace(np.inf, np.nan)

database_cut database_cut.dropna ()
# Map each seperate group name to the new database
database_cut [’Group’] = database_cut[’Label’].map(
{float(index + 1): value for index, value in enumerate (groups)}l})
database_cut [’Group’] = pd.Categorical(

database_cut[’Group’], categories=groups, ordered=True)

# Display an excert from the new database
database_cut.head ()
database.head ()

# %
columns = list(database_cut.columns)
columns .remove (’Label’)

columns.remove (’Group’)

# Extract any numerical values
df _norm = database_cut.copy ()

x = df _norm[columns].values

# StandardScalar scales all values between -1 to 1
x_scaled = StandardScaler().fit_transform(x)

# QuantileTransformer enforces a Gaussian distribution of variables

x_scaled = QuantileTransformer (output_distribution=’normal’, n_quantiles

=308) .fit_transform(x_scaled)

# Replace the scaled numerical values back in
df _norm[columns] = x_scaled
df _norm.head ()

#

df _norm.boxplot(column=columns, by=[’Group’], figsize=(25, 25))
plt.savefig(’full_metric_boxplots.png’)

plt.show ()

# hh
def feature_selection(database, labels, n_splits=6, n_repeats=8):

"""Retain significant features based on cross validation score of
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Lpa"""
104
print ("Total number of raw metrics = {}".format(database.shape[1])) 105
X = database.values 106
y = labels.values 107
108
kfold = RepeatedStratifiedKFold(n_splits=n_splits, n_repeats= 109
n_repeats)
lda = LinearDiscriminantAnalysis(solver=’svd’, store_covariance=True 110
)
rfecv = RFECV(estimator=1da, step=1, cv=kfold, scoring=’f1’) 111
112
rfecv.fit (X, y) 113
114
print ("Optimal number of features : %d" J) rfecv.n_features_) 115
print ("Features selected: ", database.loc[:, rfecv.support_J].columns 116
)
print ("Features dropped: ", database.loc[:, ~rfecv.support_J].columns 117
)
118
# Drops features with low significance 119
features = database.loc[:, rfecv.support_] 120
cv_results = pd.DataFrame(rfecv.cv_results_) 121
122
# Plot number of features VS. cross-validation scores 123
plt.figure(0, figsize=(8,6)) 124
plt.xlabel ("Number of features selected") 125
plt.ylabel ("Cross validation score (accuracy %)") 126
plt.plot(range(l, len(cv_results) + 1), 100 * cv_results[’ 127
splitl_test_score’])
plt.savefig(f’cv_scores_lda.png’) 128
plt.show () 126
130
return features 131
132
# %k 133
labels = df_norm[’Label’].copy () 134
135
df _full = df_norm.drop([’Group’, ’Label’], axis=1) 136
137
df _red = feature_selection(df_full, labels) 138
139
# %h 140

def plot_lda_analysis(lda, training, test, columns, tick_labels, tag=’’) 14l

# Plotting the training and test sets for an example LDA 143
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X_plot_train = lda.transform(training[0])
X_plot_test = lda.transform(test[0])

plt.figure (0)

fig, ax, cb = scatter(X_plot_train, training[1l], np.ones(training

[1] . shape))
fig, ax, cb

scatter (X_plot_test, test[1], np.ones(test[1].shape),

ellipse=False, marker=’x’, alpha=0.6, fig=fig,

ax=ax, cb=cb)
cb.set_ticklabels(tick_labels)
#plt.axis (’off’)

plt.axis([-4, 4, -3, 31)
plt.tight_layout ()
plt.savefig(f’1lda_{tagl}.png’)
plt.show ()

# Plot LDA coefficients
fig = plt.figure(figsize=(10, 8))

ax plt.gca()

im = ax.matshow(lda.coef_, interpolation=’none’, cmap=’coolwarm’)

fig.colorbar (im)

ax.set_xticks(np.arange(len(columns)))
ax.set_xticklabels(list(columns))
ax.set_yticks(np.arange(len(tick_labels)))
ax.set_yticklabels(tick_labels)

plt.setp([tick.label2 for tick in ax.xaxis.get_major_ticks ()],

rotation=45,
ha="left", va="center",rotation_mode="anchor")

plt.show ()

# Plotting metric covariance

fig = plt.figure(figsize=(10, 8))

ax plt.gca ()
im = ax.matshow(lda.covariance_, interpolation=’none’,
coolwarm’)

fig.colorbar (im)

ax.set_xticks(np.arange(len(columns)))
ax.set_xticklabels(list(columns))
ax.set_yticks(np.arange(len(columns)))

ax.set_yticklabels(list(columns))

cmap="’

145
146

148

149
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plt.setp([tick.label2 for tick in ax.xaxis.get_major_ticks ()],

rotation=45,

ha="left", va="center",rotation_mode="anchor")

plt.show ()

def lda_analysis(database,

n_repeats=8, tag=’’

>
]

labels.values

D

database.values

kfold = RepeatedStratifiedKFold(n_splits=n_splits,

n_repeats, random_state=42)

lda = LinearDiscriminantAnalysis(solver=’svd’,
)

scores = []

binary_scores = []

for train_index, test_index in kfold.split(X, y):

X_train, y_train = X[train_index],

X_test, y_test

lda.fit (X_train,

= X[test_index], yl[test_index]

y_train)

y_predict = lda.predict(X_test)

print ("Average cross validation score for all classes:

scores), "+= ", np.std(scores))

labels, tick_labels=None, n_splits=6,

n_repeats=

yltrain_index]

", np.mean (

print ("Average cross validation score for Normal vs other classes:

, np.mean(binary_scores),

plot_lda_analysis(
lda, (X_train,

"+= " np.std(binary_scores))

y_train), (X_test, y_test),

columns=database.columns,

tick_labels=tick_labels,

tag=tag

# W

store_covariance=True

# Change this if you want to use different labels for the figures (i.e.

use English spellings)

tick_labels = [’Stroma 1°,

>’Stroma 2’, ’Stroma 3’]

print (’Using full set of PyFibre Metrics’)

lda_analysis (df_full,

labels,

tick_labels=tick_labels,

tag=’full’)

188
189
190
191
192

198
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print (’Using reduced set of PyFibre Metrics?’)
lda_analysis (df_red, labels, tick_labels=tick_labels,

tag=’red’)
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E por fim apresento o codigo usado para obtencao dos graficos de caixa, dos

quais também foram extraidos os valores p, presentes nas tabelas mostradas na secao de

Resultados e Discussoes 4.

import pandas as pd

import seaborn as sb

import numpy as np

import os, sys

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import stats

curr_dir = os.getcwd ()

dir_raiz = os.path.join(curr_dir+’/databases’)
df _bases []

labels = [’1°,°2°,°3"]

label_diretorios = [

os.path.join(curr_dir, group) for group in labels
]
#print (label_diretorios)
for i, diretorio in enumerate(label_diretorios):
label = os.path.split(diretorio) [-1]
#print (label)

for dirpath,dirnames, filenames in os.walk(dir_raiz):

for filename in filenames:
if filename == ’pyfibre_database_global.hb’:
file_path = os.path. join(dirpath,filename)
dirname = os.path.basename (dirpath)
# Le os arquivos hb como dataframe
df = pd.read_hdf (file_path)
df [’Label’] = dirname
# Une os dfs em um unico df

df _bases.append (df)

df _tipo pd.concat (df _bases, ignore_index=True)

df _tipo[’Label_2’] = df_tipo[’Label’].map(lambda x: labels.index(x))

df _tipo = df_tipo.sort_values(’Label_27’)

df _tipo = df_tipo.drop(’Label_2’, axis = 1)
df _tipo

columns = list(df_tipo.columns)

columns .remove (’Label’)
columns .remove (’File’)
#xtickspositions = [0,1,2,3,4]

[\

w
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for col in columns: A

ax = df_tipo.boxplot (column=col,by=[’Label’], grid=False) 46
ax.set_xlabel(’’) a7
ax.set_xticklabels (labels) 48

plt.suptitle(’’) 19
plt.savefig(f’estroma_boxplot_{coll}.png’) 50

plt.close () 51
df _tipo = df_tipo.drop(’File’,axis =1) 52
label = [’1°,°27,°3"] 53
label 54
grouped = df_tipo.groupby(’Label’) 55

# Iterate over each group 57

for label, group in grouped: 58
group_label = f"df_ {labell}" 59
globals () [group_label] = group.copy() 60

df _name = [df_1,df_2,df_3] 61

with open(’p_values.txt’, ’w’) as file: 62

file.write(’?) 63

p_values = open(’p_values.txt’, ’w’) 64
65
66
for k in range(0,len(df_name)): 67
68
for n in range(k+1l, len(df_name)): 69
for coll in df_name [k].columns: 70
for col2 in df_name[n].columns: 71
if (coll == co0l2) and (coll != ’Label’) and (col2 != 72
Label’):

print (df _name [k][’Label’].iloc[0] + ’X’ + df_namel[n 73
J[’Label’].iloc[0])

p_values.write(df_name[k][’Label’].iloc[0] + X’ + 75
df _name[n][’Label’].iloc[0]+ ’\n’)

fscore, pvalor = stats.f_oneway(df_name[k][coll], 77
df _name [n][co0l2])
print (f’{coll} F-score: {fscore} pvalor: {pvalor}\n’ 78

p_values.write(f’{coll} F-score: {fscorel} pvalor: { 79
pvalor}\n’)

p_values.write(’ 80

else: ]3

pass 84
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p_values.write(’

*************************************************\n’)

p_values.close ()

86

87
88
89



