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RESUMO

Todo ano uma grande parte da populacdo de homens é afetada pelo Cancer de prostata
(Prostate Cancer - PCa) com novos casos e milhares de mortes ocorrendo especialmente
em homens acima dos 40 anos. O PCa € uma condi¢do generalizada que se difunde e se
manifesta em uma ampla gama de padrdes histoldgicos, que podem ser visualizados em
imagens histolégicas obtidas por meio de bidpsia ou prostatectomia. A detecg¢do precoce
do PCa pode melhorar o progndstico e reduzir significativamente o risco de morte. Atual-
mente, a principal metodologia para diagnéstico de PCa consiste em uma andlise qualitativa
realizada por especialistas para definir o grau da doenca no chamado Sistema de Escore de
Gleason (Gleason Grading System - GGS), definido originalmente por Donald Gleason e
refinado pela Sociedade Internacional de Patologia Uroldgica. Dada a importancia da iden-
tificacdo de tecido anormal da préstata (estadiamento) para melhorar o progndstico, muitas
metodologias computadorizadas destinadas a auxiliar os patologistas de forma sistemaética
no diagnéstico tém sido desenvolvidas. E frequentemente argumentado que um diagnés-
tico melhorado de uma regifo de tecido pode ser obtido considerando medidas que levem
em consideracdo o contexto no qual o tecido se encontra, isto é, propriedades da regido
no entorno do tecido sendo caracterizado. Tal contexto é considerado um importante fa-
tor bioldgico na definicdo do estadiamento. Este trabalho propde uma nova metodologia
que pode ser usada para definir sistematicamente caracteristicas contextuais relacionadas as
glandulas presentes em tecidos da préstata. Para tal, é definida a chamada Rede de Con-
texto Glandular (Gland Context Network - GCN) que é uma representacdo da amostra da
préstata contendo informagdes sobre a relacio espacial entre as glandulas, bem como a se-
melhanca entre suas aparéncias. E demonstrado que tal rede pode ser usada para estabelecer
caracteristicas contextuais em qualquer escala espacial. Portanto, fornecendo informacdes
que ndo sdo facilmente obtidas a partir de propriedades tradicionalmente utilizadas. Além
disso, é mostrado que mesmo caracteristicas basicos derivadas de uma GCN podem levar ao
estado-da-arte no desempenho de classificacdo em relacdo ao PCa. Assim, as GCNs podem

auxiliar na defini¢do de abordagens mais eficazes para a classificacdo de PCa.

Palavras-chave: Cancer de Prostata, Escore de Gleason, Redes Complexas



ABSTRACT

Every year a large part of the male population is affected by Prostate Cancer (PCa), with
many cases of deaths occurring especially in men over 40 years old. PCa is a pervasive con-
dition that diffuses and manifests itself in a wide range of histological patterns, which can
be visualized with details in histological images acquire through biopsy or prostatectomy.
Early detection of PCa can improve the prognosis and reduce the risk of death. Currently,
the main methodology for the diagnosis of PCa consists of a qualitative analysis carried out
by specialists to define the degree of the disease in the so-called Gleason Grading System
(GGS), originally defined by Donald Gleason and refined by the International Society of
Urological Pathology. Given the importance of identifying abnormal prostate tissue (sta-
ging) to improve the prognosis, many computerized methodologies have been developed
to assist pathologists in a systematic way for the diagnosis. It is often argued that an im-
proved diagnosis of a tissue region can be obtained by considering measures that take into
account various properties of the tissue surroundings, henceforth referred as the context of
the tissue. Such a context is considered an important biological factor in staging. This work
proposes a new methodology that can be used to systematically define contextual features
related to prostate glands. The Gland Context Network (GCN) structure is defined, which
is a representation of the prostate sample containing information about the spatial relati-
onship between the glands as well as the similarity between their appearance. It is shown
that the GCN can be used to establish contextual features at any spatial scale. Therefore,
information that is not easily defined from traditional features can be easily extracted using
the proposed approach. In addition, it is identified that even basic properties derived from
a GCN can lead to state-of-the-art classification performance in relation to PCa. All in all,

GCNs can assist in defining the most effective approaches for PCa detection.

Keywords: Prostate Cancer, Gleason Score, Complex Networks
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto ao qual a pesquisa se dedica, sua motivagdo para resol-

ver o problema em questdo e uma breve introdugdo ao contetido.

1.1 Contexto e Motivacao

O Cancer de Prostata (Prostate Cancer - PCa) afeta uma grande por¢do da populagdo de
homens ao redor do mundo, em especial homens com idade acima dos 40 anos. Em muitos
paises ele representa a principal causa de morte de homens. No Brasil é o segundo tipo de
cancer mais comum, estando atrds apenas do cancer de pele ndo-melanoma. Estimou-se em
torno de 65.840 casos em 2020 e cerca de 15.983 mortes em 2019 '. Nos Estados Unidos da
América (EUA) foram estimados em torno de 248.530 novos casos e cerca de 34.130 mortes
em 2021 2. Em niimeros globais, 0 PCa também & o segundo tipo mais comum de céncer (CULP
et al.,, 2020; WONG et al., 2016). Muitas destas mortes poderiam ter sido evitadas pela detec¢ao
precoce da doenga, o que aumentaria a chance de recuperagdo apds tratamento e at€ mesmo um
prolongamento de sobrevivéncia 3. Um bom diagnéstico pode fazer a diferenca e em alguns
casos pode alcancar a cura total ou pelo menos diminuir o avango da doenga prolongando o

tempo de vida do individuo com PCa.

O diagnéstico do PCa atualmente consiste em exames retais digitais (digital rectal exami-
nation - DRE), testes laboratoriais de antigeno especifico da prostata ( Prostate-Specific Antigen
- PSA), bidpsia que € a andlise via microscopio de amostras de tecido extraidas aleatoriamente,

técnicas in vivo de imagens como Tomografia Computadorizada (Computed tomography - CT),

'https://www.inca.gov.br/tipos-de-cancer/cancer-de-prostata
’https://www.cancer.org/cancer/prostate-cancer/about/key-statistics.html
Shttps://gco.iarc.fr/survival/survmark/



1.1 Contexto e Motivagao 18

Imagens de Ressonancia Magnética (Magnetic resonance imaging - MRI) e Ultrassom (MOT-
TET et al., 2020; VIDAL et al., 2011). Além de consumirem muito tempo, os diagndsticos feitos
por especialistas podem ser subjetivos. Atualmente, uma das principais formas de diagndstico
do PCa € realizada através da classificacdo visual da amostra da bidpsia de acordo com o Sis-
tema de Escore de Gleason (Gleason Grading System - GGS). A Sociedade Internacional de
Patologias Uroldgicas (International Society of Urological Pathology - ISUP) vem refinando a
defini¢do dos padrdes do Escore de Gleason e propondo atualizagdes do GGS para uma pratica
mais contemporanea (EPSTEIN et al., 2005, 2016; KRYVENKO; EPSTEIN, 2016; LEENDERS et al.,
2020).

Uma atualizacdo do GGS foi proposta em 2014 por Jonathan I. Epstein (J.L.LE.) utilizando
dados do Hospital Johns Hopkins com base nas modificacdes de 2005 (EPSTEIN et al., 2016).
Em 2019, novas modificagdes da prética clinica, novas diretrizes de classficagdo patoldgica e
inovagdes no campo da inteligéncia artificial na classificacdo do PCa foram reunidas em um
novo consenso (LEENDERS et al., 2020). Nao nos concentraremos em discutir o que foi mudado
ou na comparagdo das versdes anteriores mas sim na versao mais atualizada do GGS e como
¢ feita sua caracterizacdo de maneira sistemdtica. O GGS consiste em associar uma pontuagao
de 1 a 5 ao padrao que ocorre com maior frequéncia na amostra (escore primario) e também
ao padrao com segunda maior frequéncia (escore secundario). Esses dois escores sdo somados
para definir o escore final. Os resultados dos dados capturados por J.ILE. foram agrupados
em 5 distintos grupos. As graduacdes vao desde o grupo 1, com pontuacdo abaixo ou igual
a 6, possuindo glandulas discretas e bem formadas, até o grupo 5, com pontuacido 9 ou 10,

caracterizado por grupos de glandulas mal formadas, fundidas e/ou cribriformes.

A partir da identificacdo das propriedades caracteristicas de PCa, € possivel implementar
um sistema de visdo computacional que se aproxime da interpretacdo do especialista para ca-
racterizar as amostras de maneira automatizada para os diversos grupos definidos pelo GGS.
Para tanto, é necessario primeiro realizar uma segmentacdo da imagem, de maneira que seja

possivel identificar as diversas glandulas em suas particularidades conforme sua graduacao.

A partir de uma motivacao bioldgica e das novas definicdes do ISUP, foi identificado que
glandulas cancerigenas tendem a aparecer proximas a outras glandulas cancerigenas, e que elas
tendem a possuir caracteristicas parecidas (KUMAR et al., 2014). Desta forma, o especialista
realiza a classificagdo do PCa dentro do GGS encontrando grupos de glandulas similares e
as classificam ndo somente conforme suas caracteristicas individuais mas principalmente de
acordo com as caracteristicas de contexto do grupo em questdo. Esta definicdo contextual se

torna importante no momento ao qual ndo € mais observado apenas uma glandula isoladamente,
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mas sim, em qual contexto ela estd e como ela € influenciada por outras glandulas. Com isso,
€ possivel mensurar o nivel de PCa dos grupos encontrados e até mesmo se um grupo possui
glandulas que estao tendendo para o proximo nivel do GGS. Em alguns trabalhos da literatura,
os autores consideram a importancia de caracterizar o contexto das glandulas, por exemplo,
sdo implementadas medidas de contexto, como a lotacdo do grupo ou médias das dreas das
glandulas em uma dada regido (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012; DOYLE et al., 2007; MONACO et
al., 2008). As definicdes de contexto utilizadas tendem a se basear em propriedades especificas

das glandulas, e em geral ndo podem ser utilizadas para outras propriedades.

A intencao do presente trabalho € definir uma metodologia que possibilite a geracao de con-
texto para qualquer propriedade de glandulas da prostata. A metodologia consiste em definir o
que chamaremos de Gland Context Network (GCN) e é construida a partir de medidas de forma
e textura utilizando estruturas de redes. Mostraremos que a metodologia proposta possibilita
diversas novas investigacdes sobre tecidos da prdstata, e que ela é capaz de melhorar a deteccao
de PCa.

1.2 Objetivos

Este trabalho possui dois objetivos principais:

1. Definir uma nova metodologia para caracterizacdo sistemdtica de contexto em regides de

tecidos da prostata;

2. Verificar se a metodologia proposta possibilita aprimorar a deteccao de PCa em tecidos

da prostata.

O objetivo 1 serd investigado utilizando redes para representar as glandulas presentes no
tecido. A conectividade entre as glandulas serd realizada de acordo com suas propriedades de
forma. A partir darede gerada, novas propriedades poderdo ser extraidas utilizando informacoes
de contexto. Para o objetivo 2, serdo utilizados métodos de classificacao supervisionados para
investigar se as caracteristicas de contexto possibilitam aumentar a performance de deteccdo de

tecidos doentes.

1.3 Organizacao do Texto

A divisao do texto desta dissertacdo da-se da seguinte maneira, no capitulo 2 € feita uma

revisdo da literatura discorrendo sobre a base do problema em questdo e os principais desafios



1.3 Organizagdo do Texto 20

encontrados atualmente seja na drea computacional quanto na drea clinica. No capitulo 3 sdo
apresentadas as ferramentas e metodologias basicas de processamento de imagens necessdrias
para o desenvolvimento da metodologia proposta. No capitulo 4 é apresentada a metodologia
proposta. No capitulo 5 sdo sintetizados os resultados obtidos a partir das GCNs criadas no
estudo de caso e as contribui¢gdes para o estado-da-arte com exemplos de identificacdo de PCa.

No capitulo 6 é apresentado a conclusdo da pesquisa.



Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo discorre sobre trabalhos propostos na literatura que exploram o PCa e o GGS
na area computacional e clinica. S@o descritos os desafios, lacunas e contribui¢des para a co-

munidade cientifica no diagndstico de PCa.

2.1 Visao Geral

Com o intuito de pesquisar sobre a caracterizagcao, segmentacao e classificacdo do PCa em
imagens de microscopia da prdstata € importante fazer uma revisao sobre propostas da literatura,
identificando quais sdo as melhores praticas dos ultimos anos. A classificacio sistemdtica que
permanece como a mais utilizada desde os anos 70 é o0 GGS que foi proposto por Donald Glea-
son em 1974 (GLEASON; MELLINGER, 1974). Desde entdo, o GGS tem sido refinado conforme
o conhecimento da drea evolui, principalmente pela ISUP (LEENDERS et al., 2020; KRY VENKO;
EPSTEIN, 2016; EPSTEIN et al., 2016, 2005). Partindo das defini¢des descritas no GGS, técnicas
de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes foram propostas na literatura com
o objetivo de estimar e classificar o PCa de maneira robusta e eficiente. Neste capitulo serdao

discutidos algumas propostas com estas premissas.

2.2 Patologia do Cancer de Prostata

A base da caracterizacdo celular surge de modelos com coloragdo a partir de hematoxilina
e eosina (H&E) dos tecidos da prostata e tem a intengdo de realizar progndstico de estruturas
doentes e sadias. As principais estruturas a serem analisadas s@o as diversas glandulas presentes
no tecido da prostata. Estas sao compostas por nicleos, citoplasma e limen (NGUYEN; SARKAR;

JAIN, 2012). A figura 2.1 ilustra um exemplo dessa estrutura. Sdo mostradas regides contendo
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Figura 2.1: Estrutura Glandular. Estao indicados (a) os niicleos, (b) o citoplasma, (c) o limen e (d)
uma glandula. Em (e) é mostrada uma regiao do tecido da praéstata.

os nucleos da glandula (figura 2.1(a)), o citoplasma (figura 2.1(b)), o limen (figura 2.1(c)) e a
glandula formada pela unido das trés estruturas (figura 2.1(d)). Na figura 2.1(e) é mostrada uma
regido de interesse com a glandula de exemplo em destaque. A aparéncia dessas glandulas € a

principal caracteristica utilizada no progndstico do PCa.

Donald Gleason propds em 1974 uma metodologia para a classificacdo sistematica dos
graus (niveis) de cancer em pacientes com PCa. Para a defini¢cdo dos niveis, os pacientes fo-
ram acompanhados desde o ano de inicio da doencga detectada clinicamente até a morte deles
utilizando-se dos possiveis tratamentos da época. Sabe-se, desde aquela época, que o estadia-
mento clinico do cancer diagnosticado pela primeira vez se correlaciona bem com o a extensao
do tempo de vida do paciente (previsdo de morte ou cura). Na tentativa de estabelecer padroes
bem definidos entre o grau do cancer e o tempo de vida (restante em casos graves, cura em casos
iniciais ou impedir o avango da doenca em casos médios') do paciente, foram mapeados os pri-
meiros padrdes relacionados ao avanco da doenca. Foi estabelecido um sistema de pontuagdo
por escore de uma maneira sistematica relacionado com as formas das glandulas (estudo histol6-
gico) observadas em determinados graus estadiados clinicamente. Foi apresentado um sistema
de escore histologico em 5 padrdes de crescimento que foram enumerados em ordem crescente
aparente com a malignancia histoldgica. Dentro do escore 1 observou-se o padriao de glandulas
individuais uniformes e bem diferenciadas, compactadas em massas com bordas relativamente
bem delimitadas. Dentro do escore 2 observou-se glandulas individuais uniformes e bem dife-
renciadas mas com mais variacdes, ligeiramente espacadas com bordas do tumor bem menos

delimitadas. Dentro do escore 3 observou-se glandulas moderadamente diferenciadas, podendo

"https://gco.iarc.fr/survival/survmark
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variar de pequenas a grandes, crescendo em padrdes espacados e infiltrativos, podendo ser pa-
pilares ou cribriformes. Dentro do escore 4 observou-se infiltragdo irregular, tumor glandular
fundido, frequentemente com células palidas, podendo assemelhar-se ao hipernefroma do rim.
Dentro do escore 5 foi observado carcinoma anapldsico com minima diferenciacao glandular
e estroma prostatico difusamente infiltrado. Desta maneira, pode-se combinar o estadiamento
clinico com o escore histolégico sistematizado para prover um aumento na predicdo da ma-
lignancia do carcinoma prostético estadiada pelo médico especialista (GLEASON; MELLINGER,
1974). A partir do diagnéstico feito pela definicdo do GGS € feito o auxilio no direcionamento
do tratamento do paciente. A chance de cura aumenta quando a detec¢do do PCa € descoberta

no inicio da doenca de maneira assertiva.

Tendo um sistema de escore bem definido, o diagndstico depende de andlises qualitativas
nas observacodes inter, intra glandulares (NAIK et al., 2007) e a observac¢do da drea de concentra-
cdo de glandulas parecidas ou iguais formando os grupos com seus respectivos graus. Desde
entdo, pesquisadores utilizam-se da computagdo para tentar mitigar a variabilidade nos diag-
nosticos, desenvolvendo sistemas para automatizar a estimagao do escore de Gleason através da
extragcdo de caracteristicas em diversos dominios como tamanho, texturas, formas, estruturas e

estatisticas associadas.

2.3 Trabalhos Relacionados

2.3.1 Segmentacio de Glandulas

O desafio de implementar algoritmos para auxiliar na anélise realizada por patologistas vem
sendo estudado por diversos autores ao longo da histéria. A primeira etapa é conseguir identi-
ficar as glandulas de PCa e entdo segmentd-las de maneira robusta. A segmentacao possibilita
extrair caracteristicas das glindulas com o intuito de classificd-las ou até mesmo identificar ca-
racteristicas antes nunca notadas. Muitos trabalhos foram propostos na literatura para realizar
a segmentacgdo de glandulas. As metodologias propostas possuem procedimentos similares en-
tre si, ilustrados na Figura 2.2. Tais metodologias tendem a diferir de acordo com os tipos de

caracteristicas extraidas para criar o vetor de caracteristicas dos tecidos.

Nguyen et al. definem uma metodologia para a detec¢do e classificacdo de PCa par-
tindo da segmentacdo das glandulas utilizando critérios similares aos utilizados por patologis-
tas (NGUYEN; SABATA; JAIN, 2012; NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012). Os autores propdem extrair
caracteristicas com informacodes estruturais sobre a distribui¢io espacial das glandulas de forma

a detectar glandulas em regides normais e de cancer. Sao extraidas também informacdes con-
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Figura 2.2: Diagrama de fluxo comum em anilise de imagens de PCa. E realizada a segmentaciao
dos nicleos e dos limens. As imagens segmentadas sdo unidas para gerar a segmentacao das glan-
dulas. Caracteristicas de forma, textura e de contexto sdo extraidas e utilizadas para classificacio
no GGS.

textuais como a similaridade de tamanho e forma entre glandulas préximas. Para a detec¢do
de glandulas, Nguyen et al. definiram um algoritmo chamado segmentagdo de associacdo li-
men e niicleos (nuclei-lumen association - NLA). O primeiro passo do algoritmo € a detec¢ao
do lumen de cada glandula. Na sequéncia, € feita uma busca por nicleos ao redor da borda
de cada lumen em uma regido definida por um cone. Uma madscara circular € utilizada para
limitar as regides de nucleo a serem unidas a glandula. Durante a busca, outliers sdo detec-
tados e eliminados de forma a se obter uma segmenta¢do mais suave. Os pontos encontrados
de lumens e nucleos sdo utilizados na extragdo de caracteristicas e posterior classificacdo das
glandulas (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012). A Figura 2.3 mostra uma ilustracdo do método de

busca de nicleos relacionados ao limen com o objetivo de encontrar a glandula.

A avaliacdo dos resultados obtidos pelo algoritmo de segmentacdo foi feita utilizando o
Indice de Jaccard (Jaccard Index - JI). Cada glandula segmentada manualmente, G?, é com-
parada com a i-€sima glandula segmentada pelo algoritmo m, G;'. O cdlculo € feito como
J(GY,G") = |GYNG™|/|GYUGY|. Os resultados sdo valores entre 0 € 1, sendo que 1 indica
uma segmentacdo perfeita. O método superou os outros dois métodos utilizados na compara-
cdo, alcancando o indice Jaccard de 0.66 contra 0.31 e 0.43. O algoritmo proposto visa detectar
os nucleos em volta do limen enquanto os outros algoritmos focam na detec¢dao do limen e
citoplasma, o que pode ter levado a uma melhor segmenta¢cdo. Também foi levado em conside-
racdo a complexidade computacional do algoritmo em relacdo aos outros métodos. O método
NLA executou 10x mais rapido que os outros métodos implementados. Essa diferenca ocorreu
porque os métodos que foram comparados realizam operagdes complicadas utilizando as inten-
sidades dos pixels e também necessitam de um algoritmo de crescimento de regido, enquanto
que o algoritmo NLA faz o processamento considerando apenas os rétulos dos pixels, o que o
torna melhor também no custo computacional (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012). A figura 2.4 (a)

representa o Ground Truth criado manualmente, (b) representa o resultado do método proposto
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Figura 2.3: Variacio da busca de nicleos a partir do limen. Algoritmo proposto por Nguyen et al.

por Nguyen et. al.

Naik et al. em 2007 propuseram anélises de textura para selecdo de caracteristicas de baixo
nivel (valores dos pixels) para encontrar os limens (NAIK et al., 2008). Os autores mencionam
que a técnica nao € apropriada para segmentar o citoplasma e propuseram a utilizacdo de carac-
teristicas de baixo e alto nivel (relagdo dos pixels com os objetos a serem detectados) para criar
o algoritmo de segmentacdo para estruturas de interesse na histopatologia de cancer de prostata
e mama. Amostras com informagdes de textura e intensidade das imagens foram selecionadas
e utilizadas numa combina¢do de conhecimento de dominios (baixo nivel, alto nivel e carac-
teristicas de dominio especificas das estruturas histolégicas). LimitacOes de estruturas foram
impostas e um algoritmo de selecdo de nivel (derivada de segunda ordem) e correspondéncia de
modelo foram utilizados, respectivamente, para a identificacdo das bordas das glandulas e para
a segmentacdo nuclear. Os autores mencionam a dificuldade de realizar a detec¢do de borda
nas imagens de cancer de prostata e mama de forma a capturar todos os nudcleos na borda da

glandula (NAIK et al., 2008).

Alguns estudos utilizam-se de imagens whole-mount, representando o 6rgao glandular in-
teiro, para fazer a detec¢do de regides de carcinoma. Monaco et al. propde uma metologia
que tem uma Gtima performance computacional de detec¢do e classificacdo de cancer mesmo
em grandes imagens como a whole-mount (MONACO et al., 2010). O algoritmo proposto faz a

segmentacdo das glandulas usando o canal de luminéncia no espago de cores CIE (International
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Commission on Illumination) L*a*b*, pois os autores argumentam que a informagdo de cor
nao € necessdria para identificar os limens nas imagens de sec¢des histoldgicas (whole-mount).
No canal de luminancia, as glandulas aparecem como regides de pixels contiguos e de alta in-
tensidade circunscritos por bordas nitidas e pronunciadas. A imagem € analisada em multiplas
escalas de forma a levar em conta os tamanhos varidveis das glandulas. Os picos sdo consi-
derados candidatos para os centros das glandulas, que sdo sementes para o procedimento de
crescimento de regido que opera na imagem original. Na segmentacdo final, as regides detecta-

das podem se sobrepor. Isto € resolvido descartando as regides com bordas menos nitidas.

Estudos recentes utilizam-se de estratégias como a classificacdo de microarrays via deep
learning ou métodos de regressao para a selecao de caracteristicas e associacdo com parametros

clinicos (anotacdes feitas por especialistas) (ARVANITI et al., 2018).

De forma resumida e comparativa, alguns autores e suas estratégias de segmentacado estao
descritos na tabela 2.1. Onde a coluna “Estudo” € a referéncia do estudo comparado, a coluna
“Carac. da Glandula” representa as caracteristicas utilizadas durante o estudo proposto, a coluna
“Objetivo” € a finalidade do estudo e a coluna “Base de Dados” referencia as imagens utilizadas

durante o estudo.

Tabela 2.1: Comparacio de estratégias para segmentacao e classificacio de glindulas no contexto
de PCa.

Estudo Carac. da Glandula Objetivo Base de Dados
(Nguyen K and A, | Caracteristicas estrutu- | Classificacdo 48 1imagens em
2012) rais de Glandulas 5x
(Monaco et al., 2010) Tamanho da glandula Detectar  re- | 40 imagens em
gides de cancer | 1.23x
(Naik et al., 2007) Caracteristicas de | Classificar ima- | 44 imagens em
forma do lumen e | gensdetecido | 40x
glandula
(Naik et al., 2008) Caracteristicas morfo- | Detectar e seg- | 24 imagens de te-
16gicas mentar estrutu- | cido de bidpsia
ras de interesse

2.3.2 Deteccao de Cancer de Prostata

Com estratégias bem definidas para segmentar as glandulas, € possivel realizar a estimagao
do Escore de Gleason. Trataremos a seguir trabalhos relacionados com este intuito. Nguyen
et. al propuseram agrupar as caracteristicas estruturais das glandulas em quatro grupos que
sdo percebidos de forma distinta pela visdo humana (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012). Sdo eles:

nucleos (8 caracteristicas), citoplasma (6 caracteristicas), forma do limen (3 caracteristicas)
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Figura 2.4: Resultado do método obtido por Nguyen et al. a) Marcacao do especialista. b) Re-
sultado do método, contornos azul claro denotam a segmentacio obtida, preto sdo glindulas nao
rotuladas, vermelho sio artefatos, amarelo sao glandulas normais e azuis sao glandulas cancerige-
nas. Fonte: Figura adaptada de (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012)

e propriedades globais (2 caracteristicas). Tendo os quatro grupos formados, foram definidas
também trés caracteristicas contextuais aplicadas a agrupamentos de glandulas. Sao elas: lota-
¢do da vizinhanga, similaridade de forma e similaridade de tamanho. Finalmente, foi criado um
vetor de dimensionalidade 22 (19 + 3) para caracterizar cada glandula, e o classificador SVM
(Support Vector Machine) foi utilizado para realizar a classificacdo das glandulas. Um kernel

linear com C = 1 foi utilizado.

Durante a realizacdo dos experimentos, € necessdrio ter uma base de comparacgao seja ela
manual ou de outras propostas na literatura. Para isto, a base de dados foi manualmente clas-
sificada (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012) por um patologista para a criacdo de mascaras ground
truth das glandulas e devidamente rotuladas como "artefatos", "glandulas normais"e "glandulas
cancerigenas". De forma a encontrar a acuricia foi implementado uma validacdo cruzada com
10 particdes do conjunto de dados. A classificacdo se concentra em resolver dois problemas:
(1) artefato vs. glandulas e (i1) glandulas normais vs. glandulas cancerigenas. As solu¢des dos
problemas anteriores foram utilizadas para criar uma classificacdo de forma hierdrquica em trés
classes. A figura 2.4 ilustra o resultado obtido (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012). Glandulas pre-

tas ndo foram rotuladas pelo especialista mas detectadas, vermelho sdo artefatos, amarelo siao

glandulas normais e azuis sdo glandulas cancerigenas.

Alguns autores utilizaram-se de seccoes histologicas provenientes de prostatectomias radi-
cais, que dependendo do tipo de algoritmo utilizado pode demorar algumas horas para fazer
a estimacao do Escore de Gleason na imagem toda. Para este tipo de abordagem, Monaco et.
al propuseram um algoritmo separado em duas etapas, a primeira etapa é encontrar as regides
de cancer e a segunda etapa € realizar a estimagdo do Escore de Gleason nas regides encontra-
das (MONACO et al., 2010). Ajustando o sistema para analisar as se¢des histoldgicas em baixa

resolucdo foi possivel atingir um alto rendimento em cerca de 3 minutos para percorrer a se¢ao
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toda. Para a estimacdo do Escore de Gleason foi proposto outro algoritmo com trés etapas, a
primeira etapa é segmentar as glandulas, a segunda etapa € classificar as glandulas em benigna
ou maligna e a terceira e ultima etapa € consolidar as glandulas malignas em regides continuas.
A classificacdo individual das glandulas aproveita as caracteristicas biol6gicas de tamanho e
a tendéncia de glandulas préximas compartilharem a mesma classe, uma ultima caracteristica
utilizada descreve a dependéncia espacial que é modelada utilizando prioridades de Markov
em termos de funcdes de densidade de probabilidade PPMM (Probabilistic Pairwise Markov
Models). As Glandulas sao modeladas utilizando um Campo Aleatério de Markov (Markov
Random Field MRF) que € estabelecido através da constru¢do de condi¢des de func¢des de pro-
babilidade de densidade descrevendo as inter-dependéncias entre regides proximas. Os autores
argumentam que a introducao de um Campo Aleatério de Markov para a modelagem da imagem
representa uma importante contribui¢cao para a estimac¢ao do Escore de Gleason, pois proporci-
ona uma caracterizacao mais intuitiva dos dados, excedendo resultados obtidos com o modelo

de Potts (MONACO et al., 2010).

Naik et al. propds um método para estimar o escore de Gleason nivel 3, 4 ou epitélio
benigno via SVM (NAIK et al.,, 2007). O método faz uso de objetos incorporados em um es-
paco dimensional reduzido obtido através de uma técnica de manifold learning, abordagem
para reducdo de dimensionalidade nao-linear utilizando grafos. O método reduz o espaco de
caracteristicas de alta dimensdao M para um espago de caracteristicas de baixa dimensdo N, pre-
servando da melhor forma possivel as relacdes inter e intra dos dados. A proposta do algoritmo
de incorporacdo de grafos utiliza-se de cortes normalizados. O grafo incorporado produz uma

matriz de confusdo descrevendo a similaridade entre duas imagens C, e C,, calculada como:

v(p,q) = ¢ IIFrFall 2.1)

onde F), e F, sdo os vetores de caracteristicas das imagens. p,q € {1,2,....k} e k é o nimero
total de imagens no conjunto de dados. Entdo, o vetor X € obtido a partir da maximizacdo da

funcao:

T(p_
&(X) = 207 DX, (2.2)

onde D (p,p) =Z,Y(p,q) e & = |I| — 1. O espago incorporado N-dimensional é definido pelos
autovetores correspondentes aos N menores autovalores de (D — y) X = ADX. O valor de N foi
otimizado pela obten¢do da precisdo da classificacdo para N € {1,2,...,10} e foi selecionando
o N que forneceu a precisdo mais alta em cada tarefa da classificagdo. Os dados sao classifica-

dos utilizando SVM, sendo que a fun¢do de kernel K(:,-) € calculada utilizando os autovetores
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gerados. A estimacdo entdo € realizada para todas as amostras utilizando ambos espagos de

caracteristicas reduzido e ndo reduzido.

A tarefa de deteccdo e segmentacdo automatica de estruturas nucleares e glandulares € cri-
tica para a estimacdo da histopatologia do cancer de prdstata e de mama. Desta maneira, Naik
et. al propds uma metodologia que utiliza-se da combinacdo de trés niveis de informacao da
imagem para realizar a segmentacdo dos glandulas e nucleos (NAIK et al., 2008). Utilizou-se
de informacdo de baixo nivel com base no valor dos pixels da imagem, informacdo de alto ni-
vel com base na relacdo entre os pixels da imagem e informacao especifica de dominio com
base na relacdo histoldgica das estruturas. Para a extra¢do de caracteristicas foram calculadas
8 caracteristicas de bordas do interior dos nticleos e das bordas dos limens num total de 16 ca-
racteristicas morfoldgicas que quantificam o tamanho e a forma das glandulas. Também foram
calculadas 51 caracteristicas com base em grafos gerados pelo diagrama de Voronoi, arvore de
expansdo minima e a triangulacdo de Delaunay utilizando as centroides dos nicleos para quan-
tificar a relacdo espacial entre os nucleos. Todas as caracteristicas foram escolhidas com base
em caracteristicas tipicamente utilizadas por patologistas para a detec¢do e estimacao de cancer
na pratica. A qualidade da segmentacdo automatica foi avaliada comparando a estimagdo do
cancer de prostata e mama. As precisdes de discriminagdo benigna versus cancer com 0S COr-
respondentes dados obtidos por meio da deteccao manual de glandulas e nucleos foram usados
na SVM, para entdo, realizar a comparacdo da mesma maneira proposta por Naik et al. em 2007
para as caracteristicas do cancer de préstata e mama. Foram utilizadas metodologias de redugao
de dimensionalidade utilizando o PCA (Principal Component Analysis). Os resultados obtidos

foram favordveis comparados com as segmentagdes manuais (NAIK et al., 2008).

2.4 Consideracoes Finais

Os trabalhos apresentados demonstram interessantes metodologias em relacao a automati-
zacdo da segmentacao das glandulas e a respectiva caracterizagdo das mesmas para a detec¢cdo
de PCa. A possibilidade de extensdao das metodologias propostas pode trazer beneficios ndo so-
mente para o diagnéstico do cancer de prdstata como também para outras histopatologias como
o cancer de mama e o de pele. A grande maioria os estudos se preocupam com a automatiza-
cdo da segmentacdo e na separagdo do tecido benigno do tecido com céancer. Vérios estudos
propdem formas diferentes de extracdo de caracteristicas e até mesmo metodologias diferentes
de transformacdo de dados na tentativa de reduzir a dimensionalidade ou até mesmo mudar de
dominio espacial para obter um melhor resultado. Outros estudos buscam prever o escore de

Gleason, sendo que, muitas vezes sdo propostos métodos para caracterizar apenas alguns niveis
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do escore.

As fontes dos dados na sua maioria sdo feitas com apenas uma parte do tecido capturado
pela bidpsia realizada no paciente com suspeita de cancer. Alguns trabalhos propdem a anélise
com imagens whole-mount da préstata realizada pela captura de imagens apds feita a prostatec-
tomia radical e algumas imagens obtidas a partir de pacientes ex-vivo. Imagens whole-mount

possibilitam o estudo da eficiéncia de se analisar apenas partes da prostata (bidpsia).

Uma classe de propriedades que se mostrou muito relevante nos trabalhos analisados sdo as
chamadas medidas de contexto. Tais medidas levam em conta caracteristicas de conjuntos de
glandulas na anélise dos tecidos. Por exemplo, uma glandula com caracteristicas tipicas de um
tecido doente pode ndo ser relevante se ela estiver rodeada de glandulas claramente saudaveis.
Os trabalhos analisados definem metodologias e critérios distintos para criacdo de medidas
de contexto. O principal objetivo deste trabalho é propor uma metodologia que possibilite a
criacdo sistemdtica de medidas de contexto a partir de medidas de forma obtidas a partir das
glandulas. Com isso, a importante informacdo sobre o contexto da glandula pode ser obtida
facilmente e utilizada como caracteristica adicional na classificacdo ou na determinac¢do do

escore de Gleason do tecido. A metodologia proposta GCN, serd apresentada no Capitulo 4.



Capitulo 3

CONCEITOS BASICOS

O capitulo atual apresenta as ferramentas e técnicas bdsicas de processamento de imagens

necessdrias para o desenvolvimento da metodologia proposta.

3.1 Segmentacao nao supervisionada

Quando tratamos do caso de segmentag¢do ndo supervisionada trabalhamos com critérios
abertos, ou seja, sdo dados conjuntos de objetos e entdo solicita-se a busca por classes ade-
quadas, sem o uso de protétipos especificos (JR; COSTA, 2009). O interesse em segmentacdo
nao supervisionada possui diversas motivagdes. Coletar e rotular um grande conjuntos de da-
dos pode ser muito custoso. Em um possivel cendrio, a fala de algum ator gravado pode ter
custo zero, mas rotular as palavras e fonemas em cada instante com exatidao pode ser muito
caro e demorado. Se for possivel desenvolver um classificador com um pequeno conjunto de
rétulos de exemplo e entdo melhord-lo para que possa realizar suas tarefas sem supervisao em
um conjunto de dados grande e sem o conjunto de rétulos, muitos problemas poderiam ser re-
solvidos e um bom tempo poderia ser ganho. Pode-se querer seguir numa dire¢@o inversa onde
¢ feito o treinamento com grandes quantidades de dados nao rotulados (sem custo) e somente
depois usar a supervisdo para rotular os grupos encontrados. Este tipo de abordagem é apro-
priada para grandes aplicacOes de mineracdo de dados que possuem uma grande base de dados
desconhecida. Em alguns casos, as caracteristicas dos padrdes podem mudar lentamente com
o tempo. Por exemplo, a classificagdo do estilo de comida consumida, de modo ndo supervisi-
onado, poderia ser detectada conforme as mudancgas de estagcdes ocorrem. Em estdgios iniciais
de investigacdo em uma pesquisa pode ser valioso obter alguma compreensao sobre a natureza
ou estrutura dos dados. Entdo, a descoberta de subclasses ou similaridade entre os dados po-

dem sugerir altera¢des significantes na estruturacdo do método utilizado (DUDA; HART; STORK,
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2012).

Para algumas classes de aplicagdes em processamento de imagens digitais o principal obje-
tivo € utilizar os operadores adequados para encontrar formas ou descritores que sejam capazes
de caracterizar o objeto a ser encontrado. Por exemplo, objetos como bolhas, aerosséis, gotas,
particulas de pigmento, niicleos de células e até mesmo glandulas cancerigenas e glandulas sau-
daveis que precisardo ser analisadas a posteriori. Dentro do espacgo de caracteristicas, podemos
ter dois tipos principais de procedimentos que podem ser distinguidos em: classificacdo baseada
em pixels (baixo nivel) e classificacdo baseada em objetos (alto nivel). Em casos complexos
de segmentacdo nao € possivel utilizar apenas uma unica caracteristica. Entdo, € necessario
utilizar-se de multiplas caracteristicas e talvez alguns processos de classificagdes para decidir
qual pixel pertence a qual tipo de objeto e quais pixels pertencem ao fundo da imagem. Por
exemplo, a posteriori pode-se realizar a classificacdo baseada nos objetos utilizando caracteris-

ticas geométricas (JAHNE, 1997).

Para imagens complexas com caracteristicas dependentes de suas cores e formas, uma 6tima
abordagem é realizar a segmentagao no espaco de cores RGB (Red, Green, Blue). Dado um con-
junto inicial de pontos representativos das cores de interesse, precisamos obter uma estimativa
das cores tipicas as quais desejamos segmentar. O objetivo da segmentacdo € classificar cada
pixel em RGB da imagem dada como pertencendo a cor dentro de um grupo especificado ou

nao.

Um classificador comumente utilizado para classificagdo de tipos (grupos) é o K-médias
onde cada observagao pertence ao grupo possuindo a média mais préxima. Com a finalidade de
simplificar a computacdo e acelerar a convergéncia das observacdes existem vdrias técnicas que
podem ser utilizadas. Duda et al. brevemente consideraram um método elementar de aproxima-
cdo onde a probabilidade 13( ; |x, 5) ¢ grande quando a distancia de Mahalanobis (invariante a
escala) (xx — i)'y, : (x* — 1I;) é pequena (DUDA; HART; STORK, 2012). De mesma maneira, ao
computarmos a distancia Euclidiana ||x; — f1;]|* encontramos a média fl,, mais préxima de x; e

aproximando a probabilidade P(j|x, 5), teremos a equacdo 3.1.

~ ~ 1 sei=m
P(wj|xi, 0) ~ . (3.1)
0 caso contrério.
A partir da equacdo 3.1 € possivel realizar o procedimento de busca entre todos os elemen-
tos de determinado conjunto de dados. O algoritmo de iteracdo entre os elementos € histori-

camente referenciado como K-médias que pode ser descrito como um método para se obter as

estimativas de méxima verossimilhanca a partir de diferentes pontos de partida (sementes).
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3.2 Caracterizacao de Formas

Georges Matheron e Jean Serra em 1982, definiram a morfologia matemética concentrando
seus esforcos no estudo da estrutura geométrica das entidades presentes em uma imagem. A
base da morfologia matemadtica € a teoria de conjuntos na qual a principal aplicagdo é extrair
caracteristicas da imagem que sejam tteis em sua representa¢do e descri¢do de formatos (FILHO;
NETO, 1999). Por exemplo, o conjunto de pixels de determinada cor em uma imagem colorida

que descreve uma forma.

A evolucdo produziu sistemas visuais que em sua propria natureza dedicam sua atengao
para detectar variacOes abruptas ao longo dos objetos, assim como, suas delimitacdes nas bor-
das criando fronteiras em suas regidoes que levaram ao conceito humano de forma. A evolugdo
das habilidades de processamento visual dedicadas, ou pelo menos relacionadas a captura, pro-
cessamento, andlise e classificagdo de formas deram origem a morfologia computacional. Du-
rante a etapa de caracteriza¢do de formas, comumente adotam-se medidas (ou caracteristicas)
para utilizar durante o processo de classificagdo e reconhecimento de padrdes. Dependendo da
complexidade da forma € necessario abordar descritores mais complexos, como por exemplo,
as dimensdes fractais e descritores de Fourier para a extragdo de informacdes importantes sobre

suas caracteristicas (JR; COSTA, 2009).

No contexto deste trabalho, andlises morfoldgicas tém como objetivo descrever a aquisicao,
processamento e suas representagdes com base nos modelos do GGS e comparé-los aos modelos
de padrdes analisados por um patologista. A caracterizacdo e reconhecimento de padrdes em
glandulas partem de alternativas simples como &rea, perimetro e elongacdo, que sdo obtidas
individualmente de cada glandula, e vai até descritores mais sofisticados e complexos para

classificar e analisar grupos de glandulas, como por exemplo através do uso de grafos.

A caracteriza¢do de formas ndo envolve apenas descobrir € mensurar caracteristicas mas
sim compreender quais conjuntos de caracteristicas possuem bom poder discriminativo. Cada
medida, pode entdo, ser normalizada utilizando transformagdes estatisticas para entdo treinar
um algoritmo de classificacdo. Nao existe uma solu¢do genérica definitiva para escolher carac-
teristicas 6timas e obter um algoritmo de classificacdo ideal. Ao longo das andlises sdo utili-
zadas diferentes medidas de forma propostas por outros trabalhos da literatura que analisaram
imagens de PCa. Tais medidas costumam ser baseadas em critérios utilizados por patologistas
na quantifica¢io do escore de Gleason. O sistema de graduacdo descrito por Gleason(GLEASON,
1977) (GGS) aceito e refinado pela ISUP considera, entre outras caracteristicas, a forma e o ta-

manho das glandulas para identificar os padrdes de crescimento arquitetural (LEENDERS et al.,
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2020; EPSTEIN et al., 2016, 2005). Nas revisdes do GGS feitas pela ISUP em 2014 e 2019, a
forma € mencionada como um preditor para vdrias pontuagdes. Por exemplo, os padrdes benig-
nos tendem a ter grandes glandulas circulares e ovais, enquanto os padrdes de Gleason grau 3
geralmente t€m glandulas menores e mais circulares quando comparados aos padrdes benignos.
Além disso, estruturas glandulares irregulares podem ser observadas em padroes de Gleason
grau 4, uma vez que algumas glandulas sdo indiferencidveis, fundidas com outras glandulas ou
contém muitos pequenos orificios (padrdes cribriformes) (NGUYEN; SABATA; JAIN, 2012; EPS-
TEIN et al., 2016).

O GGS fornece uma referéncia abrangente para os muitos padrdes diferentes que podem
ser observados nos tecidos da prdstata. Mesmo assim, as pontuagdes ainda sao avaliadas qua-
litativamente. Desta maneira, € relevante definir valores quantitativos para as caracteristicas de
forma consideradas pelos especialistas no progndstico do PCa. Muitas caracteristicas de forma
foram usados em estudos de progndstico automatizados de PCa (NGUYEN; SABATA; JAIN, 2012;
NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012; NAIK et al., 2008, 2007). Com a finalidade de mostrar o potencial
das Gland Context Networks (GCNs), foram selecionadas caracteristicas de forma identificadas
como relevantes para o progndstico do PCa nos estudos citados. As caracteristicas consideradas

e as respectivas defini¢cdes utilizadas neste trabalho sao:

Area: quantifica o tamanho da glandula. E calculado como o nimero de pixels que repre-
senta a glandula. A drea é considerada uma caracteristica importante no progndstico automati-
zado do PCa, uma vez que tende a mudar conforme o cancer evolui (NGUYEN; SARKAR; JAIN,
2012; EPSTEIN et al., 2005, 2016).

Perimetro: estd associado ao tamanho e, portanto, a area de uma glandula, mas fornece
informacdes complementares, ja que duas formas com dreas semelhantes podem ter perimetros
muito distintos. E calculado como o comprimento do arco do contorno paramétrico da forma

da glandula (JR; COSTA, 2009).

2

Solidez: quantifica o quao préxima a forma da glandula estd de um poligono convexo. E
calculado como a razdo entre a drea da glandula e a drea do casco convexo da glandula (JR;

COSTA, 2009). Glandulas com contornos irregulares tendem a ter baixa solidez.

Excentricidade: representa o alongamento de uma glandula. Neste trabalho ele é calculado
como a razdo entre os autovalores da matriz de covariancia calculada a partir das posi¢oes
dos pixels que representam a forma (JR; COSTA, 2009). Curiosamente, os padrdes com uma
pontuacdo de 5 no GGS tendem a conter glandulas com formas cilindricas (EPSTEIN et al.,
2016). A sec¢do transversal dessas glandulas pode aparecer como formas alongadas em amostras

de tecido.
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Diametro: quantifica a distdncia médxima entre quaisquer dois pontos no contorno de uma

glandula.

3.3 Redes Complexas

Nos ultimos 20 anos, redes complexas se tornaram uma ferramenta importante para anali-
sar sistemas interconectados, como por exemplo interagdes proteina-proteina (HAN et al., 2004;
VELLA et al., 2018), redes sociais (CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009) e cidades (DOMIN-
GUES et al., 2018). Uma rede ou grafo pode ser entendido como uma abstracao topoldgica de um
sistema na qual os elementos sdo representados por nds (COSTA, 2004, 2006), que sdo interliga-
dos por arestas se estiverem relacionados de acordo com algum critério. Tal abstragdo fornece
uma representacdo comum para diversos sistemas distintos, permitindo a respectiva aplica¢ao
de metodologias de teoria de redes para caracterizar e modelar sua dinamica e também sdo po-
tencialmente uteis em andlise de formas e visdo computacional (COSTA, 2004, 2006). Para o
proposito de definir redes de contexto, dois aspectos principais precisam ser considerados. A
metodologia utilizada para construir a rede e as propriedades utilizadas para caracterizar seus

nés. Esses aspectos sdo apresentados e discutidos a seguir.

3.3.1 Definindo conectividade

Uma rede pode ser representada matematicamente como G = (V,E), onde V é o conjunto
de nés e E o conjunto de arestas, refletindo a conectividade entre pares de nés. Portanto, dois
nés a,b de V sdo ditos adjacentes, ou conectados, se (a,b) € E. Uma rede também pode ser
ponderada, caso em que um valor € associado a cada uma de suas arestas. Normalmente, o peso
estd associado ao grau de relacionamento entre os nds, quantificado por alguma métrica de simi-
laridade ou dissimilaridade. As redes também podem ser categorizadas como espaciais ou nao
espaciais. Em redes espaciais, cada n6 tem uma posi¢ao especifica em algum espago métrico,
geralmente o espaco euclidiano, e a distancia entre pares de nds influencia sua conectividade.
No caso de redes ndo espaciais, outras metodologias de conexdo dos nds sdo consideradas. As
abordagens mais comuns incluem conectar os nés aleatoriamente (ERDOS; RéNYI, 1959), com
preferéncia para nds de alto grau (BARABASI; ALBERT, 1999) ou de acordo com uma sequéncia
fixa do numero de conexdes feitas por cada n6 (NEWMAN, 2018). Muitas abordagens diferentes
podem ser usadas para levar em consideracdo a distancia entre os nés ao decidir se eles devem

ser conectados ou ndo. Critérios relevantes sdo:

1. Conectar pares de nds possuindo distdncia menor que um valor fixo R. Este critério é
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utilizado para gerar os chamados Grafos Geométricos (DALL; CHRISTENSEN, 2002);

2. Conectar os nos de acordo com uma probabilidade que decai exponencialmente com a

distancia entre os nds, conhecido como o critério de Waxman (WAXMAN, 1988);
3. Conectar nés com células adjacentes do Voronoi (BARTHELEMY, 2011);

4. Conectar pares de nds apenas se um disco que esta centrado no ponto médio dos dois nos
e possui um didmetro igual a distancia entre os nds ndo contiver nenhum outro né (GA-

BRIEL; SOKAL, 1969).

Tendo em vista as diversas possibilidades de conectividade dos nés da rede, torna-se neces-
sdrio elaborar alguma estratégia a fim de criar uma rede que auxilie na investigacdo do problema
em estudo. A partir da rede com suas adjacéncias construidas, se torna possivel explorar carac-

teristicas que sdo relevantes para o problema.

Uma construcao que foi utilizada em alguns trabalhos da literatura sobre cancer de prostata
¢ baseada na Tesselacao de Voronoi. Esse método consiste em recobrir uma superficie bidimen-
sional, tendo como unidades bésicas poligonos congruentes ou ndo, sem que existam espagos
entre eles e de modo que a superficie total seja igual ao espaco particionado. A tesselagdo é
gerada a partir de um conjunto de pontos semente isolados P, i = 1,2,...,N em R?. O espaco
R? ¢ entdo particionado em N células, representadas como R;, que possuem associacdo com
cada ponto semente P;, ou seja, qualquer ponto dentro da célula R; estd mais préximo ao ponto
semente P; do que a qualquer outro ponto semente. Por exemplo, a figura 3.1(a) mostra uma
imagem com glandulas da préstata a serem representadas pela Tesselacdo de Voronoi. Na fi-
gura 3.1(b) € mostrado as glandulas segmentadas. A respectiva tesselagdo de Voronoi utiliando
os centroides das glandulas € mostrada na figura 3.1(c), na forma de linhas azuis tracejadas.

Células de Voronoi adjacentes sao entdo conectadas, definindo a representa¢do em rede.

Apesar de redes geradas por Tesselacdo de Voronoi serem uma importante ferramenta na
andlise de glandulas da prostata, elas possuem uma caracteristica que dificulta a interpretacao
dos resultados. A distancia entre glandulas conectadas pode variar muito ao longo da rede, pois
mesmo glandulas muito distantes podem acabar sendo conectadas dependendo da distribui¢ao
das posicoes da glandulas. Para a andlise dos resultados, € interessante que seja possivel con-
trolar de forma sistemadtica a escala da andlise, ou seja, especificar as distancias tipicas entre
glandulas conectadas. Um dos modelos mais simples de redes espaciais que possuem essa ca-
racteristica sdo os chamados grafos geométricos aleatérios (DALL; CHRISTENSEN, 2002). Nos
sdo distribuidos uniformemente em um espaco bidimensional e dois nds sdo conectados por

uma aresta se eles estiverem separados por uma distdncia menor que R. Portanto, um disco de
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Figura 3.1: Exemplo de Tesselacio de Voronoi para formar a rede com as glindulas de uma parte
do tecido da prostata.
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alcance pode ser associado a cada nd, e vértices sdo conectados se os discos correspondentes
se intersectam. Os grafos geométricos randomicos também tém sido utilizados nos modelos de
percolacdo continua (BALBERG, 1985; QUINTANILLA; TORQUATO; ZIFF, 2000). Segundo Marc
Barthélemy (BARTHELEMY, 2014), em d dimensdes a probabilidade p que dois vértices esco-
lhidos randomicamente estejam conectados € igual ao volume da hiperesfera de raio R = 2r, ou

seja:

/2 pd
pP=V(R)=r

m. (3.2)

De maneira geral, os grafos geométricos aleatérios tendem a possuir alto coeficiente de
clusteriza¢do (BARTHELEMY, 2014). Isso porque o modelo leva em consideragio a sobreposicéo
dos discos e conexdes mais longas do que R sdo proibidas. Este fato implica que se ambos

vizinhos i e j estdo conectados ao vértice k, eles devem estar na mesma vizinhanga espacial de
k.

3.3.2 Caracterizacao de Redes

Dada uma rede, € relevante caracterizar os nés de acordo com a respetiva topologia, ou seja,
o padrdo de ligagOes efetuadas pelos nds. Para fazer isso, primeiro definimos dois conceitos-
chave. O comprimento do caminho mais curto entre dois nos V; e V; € calculado como o niimero
de arestas no menor caminho entre os dois nés, onde um caminho € definido como uma sequén-

cia de arestas na rede.

Ao caracterizar a conectividade dos nds, ndo apenas as conexdes imediatas do né precisam
ser consideradas. Por exemplo, pode ser interessante medir o nimero de conexdes entre os
vizinhos de um nd, ou entre os vizinhos dos vizinhos desse n6. Se forem considerados apenas
os nds da primeira vizinhanga de um nd, a respectiva caracteriza¢ao serd muito local, ou seja, se
referird apenas aos nds diretamente associados ao n6 de referéncia. Ao contrdrio, se uma grande
vizinhanca for considerada, os nds indiretamente associados ao n6 de referéncia também serao
levados em consideracdo. Essa escolha de localidade da medida também se relaciona com o

contexto no qual as glandulas serdo analisadas.

Inumeras propriedades de redes foram definidas na literatura (COSTA et al., 2007). Com a
finalidade de apresentar possiveis aplicacdes da metodologia proposta neste trabalho, estudare-
mos apenas algumas caracteristicas simples de redes, mas outras caracteristicas poderiam ser

consideradas. As caracteristicas estudadas serao:
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Grau: O niimero de conexdes feitas por um nd. Geralmente estd associado a importancia,
ou centralidade, de um né, uma vez que nés com grandes graus estdo associados a muitos outros
nés da rede. A distribuicdo de probabilidade dos graus dos nés, conhecida como distribuicdo
de graus, pode revelar muitas propriedades importantes sobre a rede (COSTA et al., 2007). Uma

ilustracdo dessa propriedade € mostrada na Figura 3.2 (a).

Forca: Definido para redes ponderadas, é calculada como a soma dos pesos das arestas
conectadas a um n6. Pode ser considerada a contraparte de grau para redes ponderadas. Assim,
também pode ser interpretada como uma medida de importancia de um né (COSTA et al., 2007).
A Figura 3.2 (b) mostra uma rede ponderada e os pesos das arestas correspondentes e as forcas

dos nos.

Centralidade de intermediacao: O comprimento do caminho mais curto entre dois nos é
de grande importancia, uma vez que fundamenta o conceito de proximidade para nés em uma
rede. A centralidade de intermediagcdo de um né V; estd associada ao nimero de caminhos mais
curtos entre quaisquer dois nds na rede que passam pelo né V; (COSTA et al., 2007) normalizado
pelo nimero de caminhos entre os nds. Nés com grande intermediacdo geralmente podem
ser vistos como “pontes” entre diferentes grupos de nés na rede. A Figura 3.2 (¢) mostra em

vermelho exemplos de nds com alta intermediacgdo.

3.4 Classificacao Supervisionada

A resolucao de muitos problemas consiste em reconhecer e classificar padroes em classes ou
categorias que possuam caracteristicas distintas. Para tal tarefa, é interessante utilizar um mé-
todo que se utiliza de protétipos ou exemplos entre os envolvidos e que s@o pré-determinados
por alguma supervisio (JR; COSTA, 2009). Em outras palavras, é necessdrio ter os dados orga-
nizados em conjuntos estruturados a partir das caracteristicas, medidas e propriedades encon-
tradas nos protétipos e nos dados a serem reconhecidos ou classificados. Alguns problemas
sdo praticamente impossiveis de serem processados manualmente devido a alta quantidade de
dados. Nestes casos, € necessario implementar algum método que seja capaz de reconhecer
tais padroes de forma sistemdtica e automatizada. Tais métodos utilizam a chamada classifi-
cacdo supervisionada. Existem diversos tipos de classificadores que podem ser utilizados para
solucionar os mais diversos problemas. Desta maneira, € importante a escolha de um classifica-
dor versatil que possibilite encontrar os padrdes com bons resultados conforme a estrutura dos

dados e suas particularidades (AMANCIO et al., 2014).

Neste trabalho € utilizado o classico classificador k-vizinhos (k,—Nearest-Neighbor - KNN)
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Figura 3.2: Exemplo de propriedades de rede: (a) graus dos nés, indicados por niimeros ao lado
de cada né; (b) pesos das arestas (em vermelho) e respectivas forcas dos nés; (c) centralidade de
intermediacao, noés vermelhos possuem alto valor desta propriedade.

pela sua simplicidade e eficdcia. O classificador recebe como entrada um conjunto de dados
de referéncia. O termo treinamento na verdade € de certa forma incorreto, pois na verdade nao
ha treinamento do classificador. Os dados de entrada sdo apenas usados como referéncia para
classificar novos dados. O principal parametro do método é o ndmero k de vizinhos analisados
durante o processo de inferéncia. Para cada novo objeto a ser classificado, os k vizinhos mais
proximos sao analisados, e a classe do objeto € associada a classe mais frequente dentre os
vizinhos. Um exemplo de classificacdo € mostrado na Figura 3.3. Para que o método funcione
corretamente, ¢ importante que as propriedades estejam em escalas compativeis. Normalmente,

as propriedades sdo normalizadas antes de serem utilizadas no KNN.

A distancia mais comumente utilizada no KNN ¢ a Euclidiana. Porém existem outros ti-
pos de distancias, como por exemplo, Bray Curtis, Canberra, correlagdao de Pearson, cosseno,

Manhattan e Hamming que podem ser utilizadas.

Com a finalidade de validar os resultados obtidos pelo KNN também sera utilizado o clas-
sificador Support Vector Machine (SVM) que é um método poderoso, popular e muito utilizado
na drea de processamento de imagens (BISHOP, 2006; DUDA; HART; STORK, 2012; AMANCIO et
al., 2014).
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Dado referéncia

- = ™

Figura 3.3: Exemplo de classificacio feita pelo KNN. O dado referéncia a ser classificado € indicado
pelo circulo verde. Ele deve ser classificado entre losango vermelho ou estrela azul. Se k = 3 (circulo
com linha sélida) o dado referéncia € associado a estrela azul, pois, ha duas estrelas azuis e apenas
um losango vermelho dentro do circulo. Se k = 5 (circulo com linha pontilhada) o dado referéncia
¢é associado ao losango vermelho, pois, ha trés losangos vermelhos e apenas duas estrelas azuis
dentro do circulo.

3.4.1 Quantificacao da performance de classificacao

Com o intuito de averiguar a performance da classificacdo realizada, € interessante utilizar
a chamada matriz de confusdo ou matriz de erro, que em algumas drea também é chamada de
matriz de correspondéncia (STEHMAN, 1997). Esta € uma matriz quadrada contendo linhas que
representam as classes conhecidas (padrdo ouro) e as colunas que representam as predi¢cdes do
classificador. A cada previsao feita pelo classificador o respectivo valor da matriz € incremen-
tado. Assim, o desempenho pode ser facilmente visualizado conforme a matriz se aproxima
de uma matriz diagonal (JR; COSTA, 2009). No caso de um problema de classificagcdo binario,
isto €, envolvendo duas classes, os elementos da matriz de confusdo sdao definidos da seguinte

forma:

TP: Quanto um objeto Positivo € classificado verdadeiramente como Positivo;

FP: Quando um objeto Negativo € classificado falsamente como Positivo;

FN: Quando um objeto Positivo € classificado falsamente como Negativo;

TN: Quando um objeto Negativo ¢ classificado verdadeiramente como Negativo.
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Classe Predita
S D

S 94 6
D 9 91

Figura 3.4: Ilustracdo da matriz de confusao com dados de glandulas de PCa. As classes sdo
descritas como S - Saudavel e D - Doente. As células azuis enfatizam a diagonal da matriz.

Classe Conhecida

A Figura 3.4 ilustra um exemplo de matriz de confusdo para o caso de classificacdo de
glandulas da préstata em Saudével (S) e Doente (D). No caso, e ao longo do trabalho, a classe
Doente estard associada com o resultado Positivo e a classe saudavel ao resultado Negativo.
No exemplo, um total de 200 elementos sdo preditos pelo classificador. As células em azul na

figura indicam a matriz diagonal.

E possivel realizar analises mais detalhadas do que apenas a acurécia que mede a proporgio
de predi¢des corretas. Dependendo da quantidade de observacdes e o equilibrio entre a variagdo
das classes a acuricia pode produzir resultados enganosos. Por exemplo, se houver 95 glandulas
doentes e apenas 5 saudaveis nos dados, algum determinado classificador pode predizer todas
as observacOes como doentes. Com esta sensibilidade deste classificador temos uma precisao
de 100% para glandulas doentes e 0% para glandulas sauddveis sendo que a precisdo geral seria
de 95%. Desta maneira, algumas métricas podem ser analisadas com as combinac¢des das 4
medidas da matriz de confusdo (TP, FP, TN, FN). Algumas delas sdo:

Precision: também conhecido como confianca no contexto de mineragao de dados, € a
propor¢do de casos TP comparada com o nimero de positivos retornados pelo classificador.

Matematicamente, a medida é definida como

TP TP
PP TP+FP’
onde PP é o nimero de positivos retornados pelo classificador. Portanto, para que essa medida

(3.3)

Precision =

possua valores altos, € necessario que o classificador nao retorne muitos falsos positivos.

Recall: ¢ aproporcao dos casos positivos que foram corretamente preditos como positivos.
A métrica tem o intuito de refletir a quantidade de casos relevantes que o classificador conseguiu

identificar. Ela é definida como

TP TP
Recall = —

= 4
P TP+FN’ 4
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onde P é o niimero de elementos positivos. Portanto, elementos positivos nao identificados pelo

classificador diminuem o valor desta propriedade.

Specificity: mede a propor¢do de negativos que foram corretamente classificados. E

calculada por TN dividido pelo somatdrio da condi¢ao negativa N, ou seja,

TN
Specificity = — = ———. 3.5
pecificity N TN+FP (3-5)
Accuracy: é o acerto geral do classificador, que pode ser definido como
TP+TN TP+TN
Accuracy = * = + (3.6)

Total =~ TP+TN+FP+FN

As combinacdes das medidas Precision e Recall sao focadas apenas nas previsoes positivas,
mas também capturam algumas informagdes sobre taxas e tipos de erros gerados. Métodos
capazes de obter simultaneamente altos valores dessas duas propriedades sdo considerados de
alta qualidade. Nenhuma destas duas medidas lidam com qualquer informagdo sobre casos

negativos. Por isso também € interessante utilizar a medida Specificity .

Durante a etapa de classificacdo, € interessante evitar o ajuste enviesado do modelo ao
conjunto de dados utilizado no treinamento, que € chamado de over-fitting. Desta maneira, €
importante ter algum método que evite o over-fitting no modelo estatistico utilizado e que seja

eficaz para prever novos resultados.

Neste trabalho € utilizado o método de validacdo cruzada cross-validation que permite uma
propor¢do (S —1)/S do conjunto de dados a ser utilizado para treinamento enquanto faz o
uso de todos os dados para avaliar a performance. A validacio cruzada S-fold utiliza-se da
técnica de particionar os dados em S grupos. Entdo S — 1 grupos sdo utilizados para treinar o
classificador, que € entdo avaliado no grupo restante. Este procedimento é repetido por todas
as S possibilidades restantes (BISHOP, 2006). A figura 3.5 exemplifica a validacdo cruzada

utilizando S = 5.
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Execucao 1
Execucao 2
Execucao 3
Execucao 4

Execugao 5

Figura 3.5: Tlustracio da validacio cruzada com S = 5, isto é, dados particionados em S grupos.
O treinamento é feito com S — 1 grupos, representados pelos retingulos em azul. A classificacio
é realizada com o grupo em verde. A soma ou média da performance nas 5 execucoes é entdo

calculada.



Capitulo 4

METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo motivar e descrever a metodologia de criagdo de redes de

contexto com o intuito de caracterizar glandulas para a detec¢cao de PCa.

4.1 Importancia do Contexto na Deteccao do Cancer de Pros-
tata

Conforme apresentado no Capitulo 2, as glandulas de PCa podem ser caracterizadas usando
medidas de forma e textura. No entanto, o Gleason Grading System (GGS) afirma que a aparén-
cia da glandula ndo deve ser considerada isoladamente (KUMAR et al., 2014; NGUYEN; SARKAR;
JAIN, 2012; EPSTEIN et al., 2005, 2005), ou seja, o contexto da glandula também € importante.
Por exemplo, uma tnica glandula com uma aparéncia que pode estar associada a glandulas sau-
ddaveis, se cercada por glandulas indiferenciadas, na verdade estard associada a um alto indice
de Gleason. Por tais razdes, algumas metodologias para definicdo de contexto foram desenvol-
vidas (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012; DOYLE et al., 2007; MONACO et al., 2008). Esta definicdo
contextual se torna importante no momento o qual ndo é mais observado apenas uma glandula
isoladamente, mas sim, em qual contexto ela se enquadra e como ela € influenciada por outras
glandulas. Por exemplo, os autores Nguyen et. al (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012) exploram as
seguintes informacdes contextuais: aglomera¢do de vizinhanga, similaridade de forma e simila-
ridade de tamanho. Para calcular os atributos contextuais, eles consideram, para cada glandula,
uma regido de raio R < 65 em torno da glandula. Ainda assim, o contexto geralmente nao
¢ levado em consideracdo de maneira sistematica, ou € considerado apenas para propriedades

especificas.
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Figura 4.1: Fluxograma da figura 2.2 modificado com a metodologia proposta, de forma a siste-
matizar a criacao de medidas de contexto.

4.2 Rede de Contexto Glandular

Baseando-se na necessidade mencionada por Nguyen et. al e também por outros autores de
se definir caracteristicas de contexto para caracterizar imagens PCa, este trabalho explora uma
metodologia para a constru¢do de um vetor de caracteristicas que agregue informacgdes contex-
tuais em imagens de PCa. Desta maneira, foi definida uma abordagem para criacdo de uma
rede complexa, aqui chamada de Gland Context Network (GCN) onde cada glandula € repre-
sentada por um vértice e as adjacéncias entre os vértices indicam algum relacionamento entre
as glandulas. Esta relacdo pode ser espacial, no sentido ao qual as distancias entre as glandulas
sdo utilizadas durante a defini¢cdo de conectividade, ou pode ser também baseada na forma ou
textura das glandulas, o que significa que glandulas similares tendem a estar conectadas. E
possivel também utilizar uma mistura dos dois aspectos. A rede obtida pode entdo ser caracteri-
zada utilizando propriedades de rede (COSTA et al., 2007), as quais, sdo medidas adicionais para
utilizagdo durante o diagnéstico de PCa. O fluxograma da metologia é apresentado na figura
4.1.

Para a criagdo da GCN, € interessante que glandulas mais proximas possuam maior chance
de serem conectadas e que glandulas mais parecidas possuam maior relacionamento no grafo.
Por exemplo, a figura 4.2 ilustra um possivel grafo de contexto, nota-se que cada adjacéncia
criada possui um peso diferente que € obtido a partir do vetor de caracteristicas de cada glandula.
Nesse caso, a similaridade da drea entre as glandulas foi utilizada na ponderacdo das arestas,

criando o que podemos chamar de GCN de érea.

A caracterizagdo da topologia resultante, considerando a ponderagdo das arestas, leva a

imediata contextualizacio da drea de cada glandula. Por exemplo, a for¢a de cada nd, dada pela
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Figura 4.2: Ilustracdo de uma GCN de area. Glandulas préximas sdo conectadas, e as arestas
sdo ponderadas pela similaridade entre as areas das glindulas. Medidas de rede podem entao ser
calculadas para cada glandula.

Figura 4.3: Ilustrac¢io dos niveis hierarquicos de uma rede a partir de um né referéncia (vermelho).

soma dos pesos das arestas conectadas ao nd, indica a similaridade entre a drea da glandula
de referéncia e as dreas dos vizinhos imediatos desta glandula. O coeficiente de clusterizagcdo
ponderado indica a similaridade entre as dreas dos vizinhos. Adicionalmente, ndo € preciso se
limitar aos vizinhos imediatos a glandula de referéncia, qualquer vizinhanga (ou nivel) pode ser
utilizada, levando a caracterizagdo sistematica do contexto em diferentes escalas de andlise, as
quais, podem ser consideradas para caracterizar o n6 da rede. Estas diferentes escalas podem ser
observadas na Figura 4.3. A regido verde indica os vizinhos imediatos ao n6 de referéncia (n6
vermelho), as regides roxa e laranja contém nds que sao respectivamente, segundos e terceiros

vizinhos na escala do n6 de referéncia.

Para a criagdo da GCN, € possivel utilizar apenas uma medida especifica, criando um grafo
de contexto daquela propriedade, ou até mesmo conjuntos de medidas, criando contextos mais
gerais. Por exemplo, o uso de um conjunto de medidas de forma pode levar a criacdo de um

grafo de contexto de forma.

A criagdo de uma GCN ¢ feita da seguinte forma. Seja S o conjunto de glandulas na amostra,
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onde cada glandula i é referenciada como s;. Suponha que m caracteristicas de forma e textura
ff , fé, ..., ft foram obtidas para cada glandula s;. Essas caracteristicas podem ser representadas
por um vetor f. Cada glandula também tem uma posigio B = (p', p}). Consideraremos que a

posicao € dada pelo centroide da glandula.

A distancia espacial entre duas glandulas i e j € calculada por:

2 .
dii= | Y (P, — p1)? (4.1)
k=1

onde ﬁ;c € o escore padrdo da coordenada k da glandula i, dado por

i Pi — Hg
== 4.2
Pk o (4.2)
onde U e oy sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo da coordenada k de todas as
glandulas. O intuito da normalizac@o é permitir uma defini¢do de distancia geral envolvendo

ambas coordenadas espaciais das glandulas e suas caracteristicas de forma e textura.

A diferenca entre as caracteristicas de duas glandulas i e j € calculada por

4.3)

onde f,ﬁ representa o escore padrao de f,ﬁ, definido utilizando a mesma abordagem descrita

anteriormente.

A combinacgdo de distancia entre as glandulas e suas similaridades de forma e textura é

calculada como

hij = \/a (dfj>2+(1—a) (dlfj>2, (4.4)

O peso da conexao entre as glandulas i e j, € entdo, dado por

Wij = eihij_ (45)

O parametro o ajusta a importancia relativa da distancia espacial e a similaridade das carac-
teristicas entre as glandulas. Quando o = 1, apenas a distancia espacial € levada em conta na
ponderacdo, enquanto que & = 0 dé origem a pesos definidos apenas pela aparéncia das glandu-

las. E importante salientar que o contexto da rede pode ser criado para todas as caracteristicas
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ou utilizando apenas um sub-conjunto delas.

Uma GCN pode ser criada utilizando diferentes combinagdes de distancias dfj e dl]; Por
exemplo, é possivel usar um valor de o para definicdo de conectividade entre 0s nds e outro
valor para a definicdo do peso das arestas. No restante deste trabalho, serd considerada uma
abordagem para gerar uma rede que seja facil de visualizar e interpretar. As conexdes entre
os nos serdo definidas utilizando a abordagem do grafo geométrico. Desta maneira, a conec-
tividade € definida utilizando o = 1 e um dado raio R que € um pardmetro do método. Na
sequéncia, os pesos das arestas sdo definidos utilizando & = 0, ou seja, considerando apenas as
caracteristicas de forma e textura das glandulas. Isso gera a rede onde apenas as distancias entre
as glandulas definem a existéncia ou auséncia de arestas e o peso das arestas depende apenas

da similaridade entre a aparéncia da glandula. E importante ter em mente que GCNs permitem

abordagens alternativas para a construcdo da conectividade.



Capitulo 5

RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo tem como principal objetivo sintetizar os resultados obtidos a partir das GCNs
criadas no estudo de caso e as contribuicdes para o estado-da-arte com exemplos de identificagao
de PCa.

5.1 Base de imagens whole-mount

Foi elaborado um estudo de caso como forma de validac¢do para a metologia elaborada du-
rante os experimentos da pesquisa em conjunto com especialistas da d&rea médica com amostras
whole-mount da préstata demarcadas e fornecidas por eles. O conjunto de dados utilizado no
estudo de caso consiste em se¢des de duas amostras whole-mount da préstata a partir de mode-
los de coloragdo com hematoxilina e eosina (H&E). Os slides sdo gerados por um microscopio
automadtico de campo claro, que € configurado para percorrer toda a amostra e formar um grande
mosaico de imagens composto de 40 a 50 imagens individuais. A figura 5.1(a) mostra parte de
uma das imagens do conjunto de dados. Especialistas analisaram a amostra e identificaram
duas regides avaliadas com pontuacdo 3+3 no GGS para PCa que estdo demarcadas em verme-
lho na imagem. A figura 5.2(a) mostra uma segunda imagem do conjunto de dados que também
foi identificada por especialistas. Esta, contém apenas uma regido demarcada em vermelho e

avaliada com pontuacao 3+3 no GGS para PCa.

5.2 Segmentacido automatizada de glandulas

Foi implementada uma variagdo da proposta de Nguyen et al. (NGUYEN; SARKAR; JAIN,
2012), que utilizou segmentacdo com K-médias para a identificacdo das cores das imagens

associadas com cada tipo de estrutura. A figura 5.3 mostra uma parte da imagem whole-mount



5.2 Segmentagdo automatizada de glandulas 51

Figura 5.1: Primeira imagem utilizada no estudo de caso. (a) Imagem whole-mount da prostata
com regioes de pontuaciao 3+3, conforme o0 GGS, demarcadas em vermelho. (b) Imagem binaria
que mostra a segmentacio manual das glandulas.
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Figura 5.2: Segunda imagem utilizada no estudo de caso. (a) Imagem whole-mount da proéstata

com regido de pontuacio 3+3, conforme o GGS, demarcada em vermelho. (b) Imagem binaria que
mostra a segmentacao manual das glandulas.
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Figura 5.3: Imagem analisada para a definicio de um método de segmentacao automatizado.

que foi inicialmente explorada durante a identificacdo de nicleos e limens. Para a deteccdo dos
Iimens, o método K-médias com K = 4 foi aplicado no espago de cores CIE L*a*b*. Dentre
os grupos identificados, o grupo possuindo o centroide com a maior intensidade foi associada

ao limen das glandulas. O resultado pode ser observado na figura 5.4.

Para a identificacdo dos nucleos, cada glandula foi analisada isoladamente em uma janela
com tamanho proporcional a drea da glandula. Entdo, iniciou-se a busca pelos nicleos ao seu
redor. A fim de se obter o melhor resultado foram considerados 8 niveis de cores para utiliza¢ao
do K-médias neste caso. A segmentacdo dos nicleos resulta em alguns nicleos sobrepostos
e ndo tdo bem segmentados. Desta maneira, com o intuito de identificar melhor esses nu-
cleos a segmentacdo obtida foi aprimorada utilizando o método Divisor de Aguas (Watershed)

(WAHLBY et al., 2004).

Os limens e nicleos segmentados podem entdo ser combinados para gerar uma Unica ima-
gem. Um exemplo de resultado pode ser observado na figura 5.5. Na figura 5.5(a) € possivel
visualizar o limen detectado em uma janela proporcional ao seu tamanho. Os nicleos detec-
tados na mesma regido sdo mostrados na figura 5.5(b). Na figura 5.5(c) é mostrada a jungdo
duas imagens anteriores, formando a glandula. Para efeito de comparacdo, a glandula original
€ mostrada na figura 5.5(d). Adicionalmente, alguns artefatos identificados na segmentacdo dos
limens podem ser removidos através de uma heuristica simples. Liimens em geral possuem nu-
cleos ao seu redor. Portanto, regides detectadas como liimen mas que ndo possuem um nimero

significativo de nicleos podem ser consideradas artefatos e removidas da imagem.
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Figura 5.4: Lamens detectados na imagem mostrada na figura 5.3.

Figura 5.5: Tlustracao dos resultados obtidos para a segmentaciao automatica. (a) limen segmen-
tado. (b) nicleos detectados. (¢) juncao do limen e do nicleo. (d) glandula original.
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Ap6s diversos experimentos e tentativas de otimizagdo de parametros, foram obtidos resul-
tados razodveis com a segmentacdo automdtica. Ainda assim, foi observado que muitas glan-
dulas ndo foram segmentadas corretamente. Tais problemas de segmentagdo teriam influéncia
no método proposto. Como o foco deste trabalho ndo € a segmentagdo, e sim a aplicagdo e va-
lidagc@o do método proposto, decidimos realizar a segmentacao das glandulas de forma manual,

com o auxilio e supervisdo de especialistas.

5.3 Segmentaciao manual de glandulas

Como mencionado, o foco deste trabalho € a investigacio do potencial das redes complexas
para fornecer suporte aos patologistas durante a avaliacdo de tecidos anormais da prostata. Para
isso, € interessante remover qualquer influéncia causada por problemas de segmentacdo das
glandulas. Como a segmentacao automatizada ainda € um problema em aberto, a segmentacao
ideal das glandulas pode ser realizada somente de forma manual. Desta forma, foi possivel
definir critérios e valida¢des da marcagdo das glandulas juntamente com especialistas, evitando

qualquer viés durante o processo.

As glandulas marcadas manualmente estdo mostradas nas figuras 5.1(b) e 5.2(b). No total
foram marcadas 5479 glandulas, o que foi julgado suficiente para avaliar o potencial das GCNs

em representar e caracterizar as imagens da proéstata.

5.4 Criacao da Rede de Contexto Glandular

A criacdo da GCN ¢ iniciada pela identificacdo de cada glandula demarcada na mdascara
que se torna uma regiao de interesse. Cada regido possui um centro de massa que € identificado
numa posi¢ao espacial (x,y) da imagem. Os centros de massa definem as coordenadas dos nés
da GCN. Para referéncia, a figura 5.6(a) mostra as glandulas identificadas juntamente com os
respectivos centros de massa marcados em vermelho. Uma imagem mostrando apenas os cen-
tros de massa € mostrada na figura 5.6(b). Desta maneira, € possivel criar a CGN mantendo a
relacdo espacial das glandulas nas imagens utilizadas. Também € possivel identificar as carac-
teristicas de formas, redes e suas relagdes espaciais que sejam relevantes durante a identificagdo
do PCa. Durante a visualizacao geral dos centros de massa demonstrado pelos pontos verme-
lhos em cima da mdscara na figura 5.6(a), fica claro que a hip6tese criada no capitulo 4 tem um
potencial muito grande. A alta densidade dos centros de massa € nitida proxima a demarcagdo

feita pelo especialista (mostrada na figura 5.1(a)).
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Figura 5.6: Representacio dos centros de massa de cada glandula (em vermelho).

Ap6s a visualizagao dos nds sobre a mascara das glandulas e a observacao das densidades
proximas a regido demarcada pelos especialistas é necessario a identificacdo de algum método
que crie da melhor forma possivel as arestas. Também € importante levar em consideracao a
motivagdo bioldgica encontrada na literatura, que foi a base da hipétese, somado ao ground
truth obtido a partir da demarcacao feita pelos especialistas. Assim sendo, foram criadas algu-
mas redes geométricas com o intuito de observar a inluéncia do raio de alcance na criacao das
conexdes. A figura 5.7 demonstra essas visualizacdes produzidas. E possivel observar em (a)
a rede geométrica gerada com raio de 100 pixels, em (b) raio de 200 pixels, em (c) raio de 300

pixels e em (d) raio de 350 pixels.

O aumento do raio provoca um crescimento significativo do nimero de arestas na rede, o
que faz com que seja mais custoso calcular diversas propriedades de rede. Por outro lado, um
raio muito pequeno faz com que a rede fique muito desconexa. Portanto, o ideal é que valores
intermedidrios de raio sejam utilizados para a criagdo da rede. Outro possivel critério € utilizar
o raio que leve a melhor detec¢do de PCa na amostra. Esse critério serd aplicado na préxima

secdo. Para os resultados seguintes apresentados nesta secdo utilizaremos um raio de 350 pixels.

Na figura 5.8 sdo mostradas regides especificas do grafo criado. A principal diferenca a
ser notada nas regides mostradas estd relacionada com o nimero de arestas criadas, que tendem
a acompanhar a densidade de glandulas nas regides. Dado o nimero de arestas envolvidas, €
dificil notar visualmente outras diferengas. Por outro lado, € importante notar que a rede mos-
trada possui apenas informacao sobre a conectividade entre as glandulas, por isso a chamamos

de rede geométrica. A GCN ¢€ criada a partir da ponderacao das arestas desta rede.

Para gerar a GCN, diversas caracteristicas de forma foram obtidas para as glandulas es-

tudadas. A lista de propriedades obtidas estd apresentada e discutida na secdo 3.2. E impor-
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Figura 5.7: Observaciao da rede geométrica com diferentes raios. A figura (a) possui raio de 100
pixels, a figura (b) possui raio de 200, a figura (c) possui raio de 300 pixels e a figura (d) possui raio
de 350 pixels.
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Figura 5.8: (a) Rede geométrica gerada a partir da imagem mostrada na figura 5.1. Visualizacoes
ampliadas da rede sdo mostradas em (a) e (b). Um raio de r = 350 pixels foi usado para gerar a
rede.

tante salientar que outras propriedades poderiam ser utilizadas para gerar a ponderacdo. Em
particular, dependendo do tipo de imagem e processamento utilizado, propriedades de textura
possuem interessante potencial em identificar glandulas atingidas por PCa (MOSQUERA-LOPEZ
etal., 2015).

Tendo obtido as propriedades, € possivel gerar a ponderacdo das arestas utilizando as equa-
coes 4.4 e 4.5. Como ja mencionado, utilizamos & = 0 nos experimentos para poder separar
os dois aspectos da criagdo da rede: a defini¢do da presenca ou nao das arestas € dada somente
pela posicao espacial, enquanto que a ponderacao € indicada pela forma das glandulas. Outras

variacdes podem ser utilizadas.

Inicialmente, foi gerada uma GCN para cada propriedade analisada. As redes geradas estao
mostradas nas figuras 5.9 (4rea), 5.11 (perimetro), 5.10 (didmetro), 5.12 (solidez) e 5.13 (ex-
centricidade). As figuras mostram as redes geradas para as duas regides indicadas na figura 5.8,
pois a inclusdo da rede inteira neste texto ficaria com uma visualizagdo comprometida. A lar-
gura das arestas estd relacionada com a similaridade entre as glandulas. Arestas mais grossas
indicam glandulas mais similares. Verifica-se que glandulas proximas possuindo propriedades
similares tendem a possuir arestas mais grossas. E interessante observar a cria¢io de grupos de
glandulas similares e proximas. Por exemplo, na figura 5.9 vemos um grupo de glandulas bem
conectadas na regido direita inferior da figura. Esse mesmo grupo possui conectividade bem

mais heterogénea nos casos das propriedades Solidity (figura 5.12) e Eccentricity (figura 5.13).
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Figura 5.9: Visualizacio da ponderacio da propriedade de Area na regiao (a) com distancia 50
pixels e regiao (b) com distancia 100 pixels.

Figura 5.10: Visualizacao da ponderacio da propriedade de Diametro na regido (a) com distancia
50 pixels e regiao (b) com distincia 100 pixels.

Figura 5.11: Visualizacio da ponderacio da propriedade de Perimetro na regido (a) com distancia
50 pixels e regiao (b) com distancia 100 pixels.
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Figura 5.12: Visualizacio da ponderacio da propriedade de Solidity na regiao (a) com distancia 50
pixels e regiao (b) com distancia 100 pixels.

Figura 5.13: Visualizacao da ponderacio da propriedade de eccentricity na regiao (a) com distancia
50 pixels e regiao (b) com distancia 100 pixels.
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Figura 5.14: Visualizacao do grafo gerado utilizando todas as medidas de forma na ponderaciao
das arestas com raio de 100 pixels. As regioes (a) e (b) possuem suas visualizacoes ampliadas. A
espessura das arestas indica a similaridade de forma entre as glandulas.

Na figura 5.14 € mostrada a GCN gerada considerando simultaneamente todas as medidas
de forma. E possivel verificar uma heterogeneidade grande nas larguras as arestas, causada pela

variacdo de forma entre glandulas vizinhas.

Tendo obtido a rede é possivel entdo extrairmos propriedades topoldgicas da conectividade
entre as glandulas, que estdo relacionadas com o contexto no qual cada glandula esta inserida.
Como ilustracdo, calculamos o grau e o coeficiente de intermediacdo de cada glandula. Os
valores calculados estdo mostrados nas figuras 5.15 e 5.16. A rede utilizada para o cédlculo
envolve todas as medidas de forma. Enquanto que o grau proporciona um contexto local, o
coeficiente de intermediacdo € influenciado por todas as glandulas da amostra, e portanto é

mais dificil de ser interpretado.

Vemos que nds de grau maior tendem a estar localizados dentro ou préximos a regido de-
marcada pelo especialista (mostrado na Figura 5.1), sugerindo uma relagcdo entre o grau do n6
e o PCa. No caso do coeficiente de intermediacdo, glandulas que estdo entre regides de alta

densidade ou na borda de grupos de glandulas tendem a possuir valores maiores da medida.

5.5 Deteccao de PCa

Para verificar o potencial da metodologia desenvolvida em aprimorar a performance da

detec¢do de PCa, nesta secdo utilizamos propriedades obtidas a partir da GCN para identificar
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Figura 5.15: Visualizacio dos graus dos nés da GCN. Cada gliandula é colorida de acordo com o
grau de seu respectivo né.

glandulas afetadas por PCa. Comparamos os resultados obtidos com o caso no qual apenas

propriedades locais de forma sado utilizadas.

O procedimento envolve duas amostras whole mount da préstata possuindo regides de PCa
demarcadas por um especialista. Dessa forma, temos o padrdo ouro das glandulas nas catego-
rias doente e sauddvel. O algoritmo KNN foi aplicado para classificar as glandulas nas duas
categorias possiveis. Para verificarmos a performance do procedimento, foi utilizada validagado-

cruzada com 5 folds.

Como primeiro passo, € preciso selecionar um raio R adequado para criacdo da rede. Para
isso, foram criadas redes possuindo diferentes valores de raio e a acuricia para cada raio foi
calculada. A figura 5.17 apresenta um resultado tipico obtido. No caso, foram criadas GCNs
a partir de todas as medidas de forma e as propriedades utilizadas para a classificacao incluem
as medidas de forma e também as medidas de rede grau, forca, e coeficiente de intermediagdo.
Pelo resultado, € possivel verificar que valores de raio entre 300 e 500 levam as melhores clas-
sificacdes. E interessante que seja utilizado um valor pequeno de raio para que a rede fique
menos conectada, facilitando o calculo das propriedades e a visualizagdo da rede. Dessa forma,

no restante dos experimentos foi utilizado um raio de 350 pixels.
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Figura 5.16: Visualizacio do coeficiente de intermedia¢io intermediacido dos nés na GCN. Cada
glandula € colorida de acordo com o valor da medida de seu respectivo né.

A partir da GCN criada e parametrizada pelo melhor raio, foi possivel observar as carac-
teristicas de rede considerando as ponderacdes das semelhancgas das aparéncias. Em seguida,
foram extraidos diferentes conjuntos de medidas das redes criadas, que foram utilizados para
verificar a performance da classificacdo das glandulas das amostras em sauddvel (negativo para
PCa) e doente (positivo para PCa). Os diferentes conjuntos de medidas considerados sdo: 1)
somente medidas de forma, ii) somente medidas de rede, iii) todas as medidas (forma+rede)
e iv) somente a medida de grau das redes. Assim, foi possivel fazer uma validagcdo cruzada
(conforme descrito na sessdao 3.4.1) com cada tipo de propriedade na inten¢do de criar a matriz
de confusdo para verificar a acurécia obtida pelas propriedades. Os resultados da classificacdao
das glandulas estdo ilustrados nas figuras 5.18 (medidas de forma), 5.19 (medidas de rede),
5.20 (todas as medidas), 5.21 (medida de grau) para uma das amostras da préstata estudadas.
As glandulas est@o coloridas com base na classificacio correta e incorreta da seguinte maneira:
Azul € verdadeiro negativo, vermelho é verdadeiro positivo, amarelo € falso positivo e verde
€ falso negativo. Os respectivos valores de performance média obtidos para cada caso estdo

mostrados na tabela 5.1.

Comparando as classificagdes das glandulas com a regido demarcada pelo especialista, mos-
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Figura 5.17: Visualizaciao da acuracia da classificacao de glandulas em doente e saudavel em fun-
¢ao do raio utilizado na criacido da GCN. Barras verticais indicam o desvio padrao calculado para
10 realizacoes do procedimento.

trada na figura 5.1, vemos que as medidas de forma foram adequadas para identificar a maioria
das glandulas sauddveis. Por outro lado, a qualidade de identificacdo de glandulas doentes foi
muito baixa. Em contraste, o uso de propriedades de rede aprimorou muito o resultado. Em
particular, utilizar apenas a medida de grau ja aumentou muito a performance da classificagao.
Isso ocorreu porque as glandulas doentes tendem as ser menores e estar mais proximas entre si
nas amostras estudadas, o que aumentou a densidade desse tipo de glandula. A propriedade de
grau reflete a densidade de glandulas em regides do tecido.

Tabela 5.1: Resultados obtidos nas duas imagens do estudo de caso utilizando o classificador K-
Nearest Neighbors (K-NN). Os valores entre parénteses sao o desvio padrao entre as duas imagens.

Formas Redes Formas e Redes Grau
Precision 0.366 (0.103) 0.818 (0.053) 0.789 (0.085) 0.764 (0.075)
Recall 0.699 (0.012) 0.943 (0.017) 0.918 (0.012) 0.937 (0.014)
Specificity 0.606 (0.006) 0.939 (0.007) 0.932 (0.003) 0.916 (0.005)
Accuracy 0.627 (0.001) 0.939 (0.009) 0.927 (0.002) 0.921 (0.005)

Os valores mostrados na tabela 5.1 podem ser melhor visualizados na forma da um grafico

de barras, que é mostrado na figura 5.22. A figura indica que nitidamente as medidas de redes

aprimoraram o resultado. Adicionalmente, utilizar todas as medidas (forma+rede) levou a um
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Figura 5.18: Visualizacio do resultado da classificacio utilizando apenas as propriedades de forma
e sua acuracia. As glandulas estdao coloridas da seguinte forma: azul indica verdadeiro negativo,
vermelho indica verdadeiro positivo, amarelo indica falso positivo e verde indica falso negativo.
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5.5 Deteccdo de PCa

Figura 5.19: Visualizacao do resultado da classificacao utilizando apenas as propriedades de rede

As glandulas estio coloridas da seguinte forma: azul indica verdadeiro negativo,

vermelho indica verdadeiro positivo, amarelo indica falso positivo e verde indica falso negativo.

2

e sua acuracia.
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Figura 5.20: Visualizaciao do resultado da classificacio utilizando as propriedades de forma e rede.
As glandulas estao coloridas da seguinte forma: azul indica verdadeiro negativo, vermelho indica
verdadeiro positivo, amarelo indica falso positivo e verde indica falso negativo.
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Figura 5.21: Visualizacao do resultado da classificacao utilizando apenas a propriedade de grau.
As glandulas estao coloridas da seguinte forma: azul indica verdadeiro negativo, vermelho indica

verdadeiro positivo, amarelo indica falso positivo e verde indica falso negativo.
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Figura 5.22: Resultado de classificacao das glandulas quantificado utilizando as medidas de per-
formance precision, recall, specificity e accuracy ao utilizar diferentes tipos de propriedades para
a caracterizaco das glandulas. As linhas verticais indicam o desvio padrao da métrica de perfor-
mance utilizando o classificador KNN.

resultado um pouco melhor do que o uso da medida de grau.

De forma a confirmar os resultados obtidos pelo KNN, foi aplicado também o classificador
SVM nas propriedades das glandulas. O resultado é mostrado na tabela 5.2 e na figura 5.23.
Os parametros do SVM foram otimizados para proporcionar a melhor performance possivel.
Vemos que os resultados sdo bem compativeis com os obtidos pelo KNN.

Tabela 5.2: Resultados obtidos nas duas imagens do estudo de caso utilizando o classificador Sup-

port vector machines (SVMs). Os valores entre parénteses sao o desvio padrao entre as duas ima-
gens.

Formas Redes Formas e Redes Grau
Precision 0.372 (0.103) 0.813 (0.098) 0.785 (0.104) 0.800 (0.119)
Recall 0.824 (0.011) 0.948 (0.027) 0.941 (0.028) 0.942 (0.025)
Specificity 0.567 (0.029) 0.942 (0.013) 0.930 (0.019) 0.938 (0.021)
Accuracy 0.634 (0.004) 0.940 (0.004) 0.930 (0.004) 0.935 (0.010)

A acuricia média obtida no melhor caso para o KNN, respectivo ao uso do conjunto de
medidas de rede, foi de 94.13% + 0.01%, que € melhor ou equivalente aos melhores resultados
que encontramos na literatura. Por exemplo, Nir et al. reportaram uma acurécia de 91.9% (NIR
et al., 2018), Doyle et al. obteve 85.4% (DOYLE et al., 2007), Naik et al. alcancou um valor
de 95.14% (NAIK et al., 2008) e Nguyen et al. obteve 79% (NGUYEN; SARKAR; JAIN, 2012).
Por outro lado, é importante salientar que, com exce¢do de Naik et al., os autores utilizaram

segmentacdo automatica das glandulas.

Desta maneira, foi demostrado que mesmo as caracteristicas mais basicas derivadas de uma
GCN podem levar ao estado-da-arte em termos de performance de classificacdo em relagdo ao

PCa. Considerando o todo, as GCNs podem auxiliar na definicdo de abordagens mais eficazes



5.6 Robustez da GCN para detecgdo de PCa 69

10

1 1 3 Formas ; , N
! [ Redes . ;

| | | 4 3 Formas e Redes

0.8 | | 3 Grau

06 |

0.4 |

02

0.0

Precision Recall Specificity Accuracy

Figura 5.23: Resultado de classificacao das glandulas quantificado utilizando as medidas de per-
formance precision, recall, specificity e accuracy ao utilizar diferentes tipos de propriedades para
a caracterizaco das glandulas. As linhas verticais indicam o desvio padrao da métrica de perfor-
mance utilizando o classificador SVMs.

na classificacdo do PCa.

5.6 Robustez da GCN para deteccao de PCa

5.6.1 Variacido do parametro o

De forma a validar a robustez da GCN em relagdo a variacao do parametro o, as glandulas
foram classificadas utilizando valores de a no intervalo [0, 1]. Para este experimento, foi utili-
zado o conjunto composto pelas medidas de rede e de forma. As Figuras 5.24(a) e 5.24(b) mos-
tram a variagdo das medidas de performance em funcao do valor de & para, respectivamente, as
amostras apresentadas nas Figuras 5.1(a) e 5.1(b). O pardmetro & ajusta a importancia relativa
entre a distancia espacial e a similaridade das caracteristicas entre as glandulas. Quando o = 1
, apenas a distancia espacial € levada em conta na ponderagao, enquanto que & = 0 d4 origem a

pesos definidos apenas pela aparéncia das glandulas.

O método apresentou resultados similares mesmo com a variacdo de o. Isso porque o grau
aparentemente possui um peso alto para a classificacdo, e essa medida ndo € alterada com os

valores de «.

5.6.2 Perturbacao da segmentacao das glandulas

Segmentar glandulas é uma tarefa dificil. Alteracdes na segmentacdo podem influenciar a
geracdo da GCN, que por sua vez influenciard o desempenho das tarefas de classificagdo. Para

verificar o impacto que alteragdes na segmentacdo podem ter na classificacdo das glandulas,
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Figura 5.24: Performance da classificacdo das glandulas quando « € variado no intervalo [0, 1].

quatro tipos de perturbagcdes foram aplicadas as anotagdes manuais das glandulas: 1) erosdo
bindria; i1) dilatagc@o bindria; iii) dilatac@o bindria evitando fusdes das glandulas e iv) remog¢ao
aleatdria das glandulas. Os procedimentos de erosdo e dilatacio representam situacdes em que
as glandulas segmentadas sdo menores ou maiores do que deveriam ser. O procedimento ii)
tende a gerar componentes conectados muito grandes devido ao procedimento de dilatagdo, o
que ndo representa uma situacdo real. Por outro lado, o procedimento iii) leva a glandulas di-
latadas, mas o nimero de glandulas ndo muda. A remocdo aleatéria de glandulas representa
situacdes em que glandulas ndo sdo identificadas por um anotador especialista ou por procedi-

mentos de segmentacdo automatizados.

A Figura 5.25 mostra as métricas de desempenho obtidas para diferentes quantidades de
erosao, dilatacdo e remoc¢do de glandulas. Para a erosdo e dilatagdo, o desempenho é medido
em func¢do do raio do elemento estruturante utilizado na respectiva operacdo morfolégica. Em
relacdo a erosdo (Figura 5.25(a)), o método € robusto a erosdes com raio de até 13 pixels. Ob-
servamos que, para esse raio, as glandulas segmentadas sdo bem menores do que as glandulas
reais da imagem. Isso pode ser verificado pelo desaparecimento de muitas glandulas para raios
maiores que 13 pixels, conforme visto no grifico. Por exemplo, para um raio de 15 pixels, cerca
de 15% das glandulas desaparecem. Dado que o método apresenta bom desempenho mesmo
quando a segmentacdo das glandulas tem baixa qualidade (por exemplo, para um raio de 13
pixels), consideramos que o método € robusto a perturbacao da erosdo. Quanto a robustez do
método com relagdo a operagdo de dilatacdo (Figura 5.25(b)), fica claro que pequenas quan-
tidades de dilatacdo podem diminuir significativamente o desempenho da classificacdo. Em
particular, a precisdo torna-se muito menor apds apenas 5 dilatagcdes. Por outro lado, como
explicado acima, como as glandulas sdo muito préximas umas das outras, o procedimento de

dilatacdo leva a grandes componentes conectados cobrindo quase toda a amostra, que nio repre-
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Figura 5.25: Performance da tarefa de classificacao de glandulas em funcao da quantidade de
perturbacio aplicada as segmentacées manuais. As perturbacées foram: (a) erosio, (b) dilatacio,
(c) dilatacao sem fusoes de glindulas e (d) remocao aleatéria de glandulas. A linha tracejada indica
o nimero de glindulas apés a perturbacio dividido pelo niimero de glindulas quando nenhuma
perturbacao foi aplicada as imagens.

sentam de forma realista as glandulas ou possiveis erros nas anotagdes manuais. Isso pode ser
observado pela diminui¢do do nimero de glandulas conforme a dilatagdo se torna maior. A Fi-
gura 5.25(c) mostra o resultado para o procedimento de dilatacdo evitando fusdes de glandulas.
Nesse caso, quase nao ha alteracao no desempenho da classificagdo. Isso ocorre porque, como
mencionado antes, as caracteristicas relacionadas a distribui¢do espacial das glandulas tendem
a ser mais relevantes para a classificacdo do que as associadas as suas formas. Como a dila-
tacdo sem fusdo das glandulas ndo altera a distribuicao espacial das glandulas, o desempenho

permanece alto.

Os resultados obtidos para a remocao aleatéria das glandulas sdo mostrados na Figura
5.25(d). Curiosamente, um bom desempenho € obtido mesmo quando cerca de 60% das glan-
dulas sdo removidas. Isso ocorre porque quando as glandulas sdo removidas aleatoriamente
com probabilidade uniforme, sua distribui¢do espacial geral nao muda. Por exemplo, apds a

remocao, regides com alta densidade de glandulas ainda terdo densidade relativamente grande
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quando comparadas a outras regidoes da amostra. As informagdes sobre a distribuicdo espacial
das glandulas remanescentes sdo suficientes para classifica-las corretamente. Os resultados da
andlise de perturbacdo indicam que, pelo menos para os dados considerados, as GCNs sdo ro-
bustas tanto no que diz respeito as mudancas consideradas na forma das glandulas quanto nas

situacdes em que algumas glandulas nio sdo segmentadas corretamente.

Um aspecto desafiador para quantificar o desempenho das metodologias de deteccao de
tumor € que ndo € simples definir os limites precisos de um tumor. Isso pode ser uma fonte
de variacdo nas classes de glandulas ground-truth usadas para medir o desempenho do mé-
todo. Para verificar de que forma a anotagdo manual das regides tumorais influenciou nossos
resultados, foi empregado um procedimento de avaliac@o intra-especialista. Os resultados da
metodologia foram mostrados ao especialista que originalmente identificou as regides tumorais
em nossas amostras. As anotagdes foram reavaliadas pelo especialista considerando as glan-
dulas TP, FN, TN e FP identificadas por nossa andlise. A avaliacdo do especialista foi que
as glandulas TP e TN foram de fato classificadas corretamente. Curiosamente, o especialista
observou que a maioria das glandulas FN, ou seja, glandulas dentro da regido tumoral delimi-
tada, mas que foram classificadas por nosso método como normais (glandulas verdes na Figura
5.20), eram realmente glandulas normais. Essas glandulas devem ser consideradas normais por-
que, apesar de estarem dentro ou proximas da regido tumoral, tinham distribui¢do espacial mais
dispersa e ainda possuiam células basais. Além disso, muitas glandulas que estavam préximas,
mas fora da regido cancerigena e foram classificadas como anormais pelo método (glandulas
amarelas na Figura 5.20), possuem suspeita de serem acinos tumorais (dcinos atipicos), devido
aos seus pequenos tamanhos e pequenas distancias entre si. Observou-se também abséncia de
células basais nessas glandulas. Assim, o método identificou com sucesso glandulas anormais

que antes nao estavam incluidas na regido tumoral.

5.7 Consideracoes finais

A defini¢do de caracteristicas contextuais ad hoc pode negligenciar informagdes importan-
tes para a classifica¢do do tecido. Por exemplo, se as glandulas alongadas tendessem a aparecer
juntas no tecido do PCa, mas se o alongamento da glandula for medido apenas individual-
mente, sua proximidade ndo poderia ser considerada para classificar as amostras de tecido. A
defini¢do de caracteristicas contextuais especificas pode ser evitada usando, por exemplo, redes
convolucionais (CNN) (ARVANITI et al.,, 2018; GOLDENBERG; NIR; SALCUDEAN, 2019). Entre-
tanto, os resultados obtidos com CNNs nao podem ser facilmente interpretados, o que dificulta

o desdobramento clinico de solucdes baseadas em CNNs. Assim, as GCNs podem ser usadas
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ndo apenas para a identificacdo automatica do PCa, mas também para identificar novas carac-
teristicas associadas ao PCa que podem ser uteis em futuras revisdes do GGS. Para mostrar o
potencial da metodologia, criamos e caracterizamos GCNs para duas amostras de prostata de
montagem inteira (whole-mount) e usamos as estruturas geradas para identificar regides cance-
rigenas. Para o estudo de caso considerado, foi identificado que as glandulas alteradas podem
ser detectadas com alta precisdo, mesmo usando apenas uma propriedade de rede simples, o
grau dos nds. A metodologia também pode ser aplicada a outros tipos de tecidos, desde que os

recursos apropriados sejam usados para construir a GCN.



Capitulo 6

CONCLUSOES

O PCa é um dos tipos mais comuns de cancer em homens, representando uma das principais
causas de mortes relacionadas ao cancer em todo o mundo (BRAY et al., 2018). A deteccdo pre-
coce do PCa pode melhorar o prognéstico e reduzir significativamente o risco de morte (WONG
etal., 2016). Sendo uma doenca que se difunde, o PCa se manifesta em uma ampla gama de
padrdes histolégicos encontrados nas amostras de biopsia. Dada a importincia da identificagdo
de tecido anormal da prdstata para melhorar o progndstico, muitas metodologias computadori-

zadas destinadas a auxiliar os patologistas no diagndstico foram desenvolvidas.

A caracterizacdo automatizada ou semiautomatizada do tecido da préstata pode fornecer
suporte importante para os patologistas identificarem tecidos anormais. Além disso, a andlise
de imagens da préstata em grande escala, usando amostras de montagem inteira (whole-mount),
pode revelar fatores importantes para a classificacio do PCa que ndo foram levados em con-
sideracdo na revisao mais atualizada das diretrizes do ISUP (LEENDERS et al., 2020). Como
consequéncia, alguns métodos automatizados foram desenvolvidos para segmentar, caracteri-
zar e classificar o tecido da préstata (GOLDENBERG; NIR; SALCUDEAN, 2019; NIR et al., 2018;
SINGH et al., 2017; ARVANITI et al., 2018; NGUYEN; SABATA; JAIN, 2012). Como os métodos
desenvolvidos tendem a ter uma segmentacdo automatizada como primeira etapa, as demais
andlises tornam-se altamente dependentes da qualidade da segmentacdo. Por exemplo, pode
ser dificil identificar se um mau desempenho na identificacdo de tecido anormal foi devido a

caracteristicas inadequadas ou se foi causado por tecido nao estar corretamente segmentado.

Na literatura € frequentemente encontrado que um diagndstico melhorado de uma regido de
tecido pode ser obtido considerando medidas que podem levar em consideragdo vdrias proprie-
dades de seu entorno, ou seja, capaz de fornecer um contexto mais robusto para a anélise. Neste
trabalho partimos do pressuposto de que as glandulas ja foram corretamente segmentadas, de

forma manual ou automética, e focamos em uma metodologia de caracterizacido das glandulas
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identificadas. Foi apresentado o conceito de Gland Context Network (GCN), um grafo ponde-
rado que descreve a relacdo espacial e visual entre as glandulas. Argumentamos que um dos
principais beneficios do uso das GCNs € que a vasta literatura sobre caracterizagdo de redes
complexas torna-se imediatamente disponivel para aumentar as medi¢des individuais de glan-

dulas.

A metodologia proposta pode ser usada para uma caracteriza¢do mais abrangente dos teci-
dos, integrando informagdes de escalas espaciais varidveis. De forma a ilustrar o procedimento,
foram criadas GCNs para amostras de montagem inteira whole-mount. Foi mostrado que redes
heterogéneas com muitas propriedades interessantes sao criadas e podem ser investigadas pos-
teriormente. Além disso, mostramos que mesmo em um procedimento simples de classificagao
de glandulas, usando classificadores basicos, as propriedades das GCNs levaram a identificagao

da grande maioria das glandulas anormais.

Para andlises futuras, € interessante verificar se GCNs podem aprimorar ndo apenas a detec-
cdo de PCa, mas também proporcionar uma previsdo do Escore de Gleason segundo as diretrizes
do GGS. Adicionalmente, as GCNs podem ser usadas para melhorar ainda mais a classificacao
das glandulas usando um esquema de classificacdo em duas etapas. Os resultados indicam que
muitas glandulas classificadas incorretamente tendem a estar proximas de glandulas classifica-
das corretamente. Um exemplo desse comportamento pode ser visto na figura 5.21. Assim,
pode-se aplicar uma dinamica de formacdo de consenso, como a difusdo de opinido (SZNAJD-
WERON; SZNAJD, 2000; CASTELLANO; FORTUNATO; LORETO, 2009), para propagar categorias

de glandulas por toda a GCN, o que corrigiria a maioria das classificacdes erroneas.
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APENDICE A - CODIGO DE CRIACAO DA GCN

Os codigos desenvolvidos durante este trabalho e os resultados gerados estdo disponibiliza-

dos de forma publica no repositdrio:

https://github.com/rodpmendes/GleasonScoreCharacterization

Introducao

Durantes os experimentos foram gerados cédigos para validar as hip6teses criadas. A lin-
guagem escolhida e utilizada foi Python 3.6.4 com a biblioteca Jupyter Notebook que é uma
aplicacdo web open-source que permite criar e compartilhar documentos. Alguns scripts foram
organizados em fun¢des nos seguintes arquivos:

1.AppGleasonScoreCharacterization.ipynb

*Este notebook produz um arquivo .gml contendo a GCN.

2.AppGleasonScoreDataAnalysis_UnbalancedCross Validation.ipynb

*Este notebook produz a andlise de dados da GCN utilizando validagdo cruzada e
KNN.

3.AppFindBestGeometricGraphRadius.ipynb
*Este notebook encontra o melhor raio para a andlise dos dados da GCN.

4.Algumas fungdes auxiliares foram reunidas em arquivos cujo os proprios nomes os des-
crevem
edata_analysis_func.py
egeometric_graph.py

*misc.py
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°prop.py

eunbalanced_cv.py

A seguir apresentamos os principais codigos para a reproducao das andlises realizadas.

Criacao da GCN

from igraph import Graph

from scipy.spatial import cKDTree as kdtree

import scipy.ndimage as ndi

import numpy as np

def geometric_graph(positions, radius):

def

’?’Generates a geometric graph
positions: Positions of the points. A list where each item
contains the position of a point.

radius: Radius used for connecting the points’’’

tree = kdtree(positions)
edges = list(tree.query_pairs(radius))

g = Graph(n=len(positions), edges=edges)

return g

network_from_mask(img_mask, radius):

’?’Generate a geometric graph from a given mask image.
img_mask: Binary image where 1 represents a pixel
associated with an object.

radius: Radius used for connecting the points’’’
1bl, nro = ndi.label(img_mask)
idx = np.array(range(1l, nro+1l, 1))

cm = ndi.measurements.center_of_mass(img_mask, 1bl, idx)

#ROTATE CENTER OF MASS
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cm = np.array(cm)

cm[:,::-1]

cm

cm[:,1] = img_mask.shape[0]-cm[:,1]
g = geometric_graph(cm, radius)

return g, cm

Ponderacao das arestas
import numpy as np
from scipy.stats import zscore

def normalize_values(vals, means=None, stds=None):

>?’Normalize values in list ‘vals‘ using the equation
vals_norm = (vals-means)/stds

The list can be one-dimensional or bi-dimensional (N rows
representing objects and M columns representing features).

If ‘means‘ and ‘stds‘ are given, they are used for normalizing
the values. Otherwise, the mean and standard deviation

are calculated from the values. ’’’

vals = np.array(vals)

if (means is None) and (stds is None):

vals = zscore(vals)

else:

vals (vals - means)/stds

return vals
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def calculate_weight(pos_nodel=None, pos_node2=None, att_nodel=None,
att_node2=None, alpha=0.):
’?’Calculate edge weight for a pair of nodes with the given
positions and attributes. ‘alpha‘ adjusts the relative
importance between position and attribute. If alpha=0,
only attributes are used. If alpha=1, only the

position of the nodes are used.’’’

dist_pos2 = np.sum((pos_nodel-pos_node2)**2)

dist_att2 = np.sum((att_nodel-att_node2)**2)
dist2 = alpha*dist_pos2 + (l-alpha)*dist_att2
weight = np.exp(-np.sqrt(dist2))

return weight

def calculate_weight_all(nxgraph, pos_nodes, att_nodes,
alpha=0., att_idx=None, normalize_pos=True, normalize_att=True,
pos_means=None, pos_stds=None, att_means=None, att_stds=None):

’?’Calculate edge weights for all nodes in the graph.

Parameters
nxgraph : networkx graph
Graph to calculate the weights
pos_nodes : list
Positions of the nodes in the graph
att_nodes : list
List of nodes attributes (e.g.: shape properties)
alpha : float
Relative importante of positions and attributes when calculating
the weight (see calculate_weight())
att_idx : int
Attribute index to use for weight calculation. If None, all
attributes are used.

normalize_pos : bool
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Whether the positions should be normalized

normalize_att : bool
Whether the attributes should be normalized

pos_means : list
Averages calculated for the positions, used in the
normalization. Must have length two

pos_stds : list
Standard deviations calculated for the positions, used in the
normalization. Must have length two

att_means : list
Averages calculated for the attributed, used in the
normalization. Must have length equal to the
number of attributes

att_stds : list
Standard deviations calculated for the attributed, used in the
normalization. Must have length equal to the

number of attributes

Returns

weight_dict : dict

A dicitonary of the edge weights

pos_nodes = np.array(pos_nodes)

att_nodes = np.array(att_nodes)
if normalize_pos or pos_means is not None:
pos_nodes = normalize_values(pos_nodes, pos_means, pos_stds)

if normalize_att or att_means is not None:

att_nodes normalize_values(att_nodes, att_means, att_stds)
if att_idx is None:

# Use all attributes

att_idx

weight_dict = {}
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for edge in nxgraph.edges:
nodel = edge[0]
node2 = edge[1]

pos_nodel = pos_nodes[nodel]
pos_node2 = pos_nodes[node?2]
att_nodel = att_nodes[nodel, att_idx]
att_node2 = att_nodes[node2, att_idx]

weight = calculate_weight(pos_nodel, pos_node2, att_nodel,
att_node2, alpha)

weight_dict [edge] = weight

return weight_dict



