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RESUMO

HOSKEN, Bruno Pombo, M. Sc., Universidade Vila Velha-ES, abril de 2015. Cell
Profiler: Ferramenta para padronizacdo de diagnéstico do Carcinoma Papilifero
da Tiredide. Orientador: Prof. Dr. Dominik Lenz.

O CellProfiler (CP) é um software de analise de imagem modular, livre e de facil manuseio,
capaz de analisar milhares de células em poucos minutos. Quando associado com a
CellProfilerAnalyst (CPA), um software que faz alto dimensionamento da imagem utilizando
as informacgdes do préprio CP, pode ser aplicado para o diagnostico de inUmeras doencas.
Como o carcinoma papilifero da tire6ide (CPT) representa cerca de 80% de todos os
tumores malignos da tiredide, o presente estudo propbs a utilizacdo dos softwares CP e
CPA no diagnostico de CPT. Foram selecionadas amostras de biépsia de tiredide por
puncdo aspirativa por agulha fina (PAAF) de pacientes com CPT e amostras de bocio
nodular benigno que apresentavam dareas adjacentes de tecido normal. O tecido foi
depositado em uma lamina de vidro, fixado em &lcool 95% e corado por Papanicolau.
Através da camera de luz acoplada na ocular do microscopio Optico, as imagens das
laminas coradas foram salvas, sendo catalogadas e armazenadas em um banco de dados
digital. Essas imagens foram processadas pelo CP que fez a identificacdo dos parametros
morfolégicos dos nlcleos e preparou o0 arquivo em algoritmos para ser utilizado pelo CPA.
Foram geradas 1339 imagens digitais das quais, foram selecionadas 698 imagens, sendo
349 imagens de células normais de tiredide e 349 imagens de células de carcinoma
papilifero da tiredide. Isso garantiu um total de 1060 nlcleos que correspondem a 560
nucleos das células de carcinoma papilifero e 500 nucleos das células normais de tiredide.
Foi alcangada uma acuracia de 94,7%. Dentre os 560 nucleos classificados como positivos,
09 foram falsos positivo e dentre os 500 nulcleos classificados como negativos 54 falsos
negativo. A sensibilidade e especificidade do teste diagndstico foram de 0,903 e 0,982
respectivamente. Obteve-se um valor preditivo positivo (VPP) de 0,98 e um valor preditivo
negativo (VPN) de 0,90. A razdo de verossimilhanga positivo (LR+) foi de 50,17 e uma raz&o
de verossimilhanca negativa (LR-) foi de 0,098. Isso demonstra que o desempenho do teste

diagnéstico foi adequado para diagnosticar o CPT.

Palavras-chave: CellProfiler®, CellProfilerAnalyst®, tiredide, carcinoma papilifero de tiredide.



ABSTRACT

HOSKEN, Bruno Pombo, M. Sc., Universidade Vila Velha-ES, april , 2015. Cell
Profiler: Tool for standardization of diagnosis of papillary thyroid carcinoma.
Advisor: Prof. Dr. Dominik Lenz.

The CellProfiler (CP) is a modular image analysis software, free and easy to use, able to
analyze thousands of cells in minutes. When associated with CellProfilerAnalyst (CPA), a
software that makes high image scaling using the information of the CP itself, can be applied
to the diagnosis of many diseases. As papillary thyroid carcinoma (PTC) is about 80% of all
malignant tumors of the thyroid, the present study proposed the use of CP and CPA software
in the diagnosis of CPT. Thyroid biopsy samples were selected by fine needle aspiration
(FNA) of patients with CPT and samples of benign nodular goiter presenting adjacent areas
of normal tissue. The tissue was placed on a glass slide, fixed in 95% ethanol and stained
with Papanicolaou. Through the light of camera attached to the eyepiece of the optical
microscope, images of stained slides were saved, being cataloged and stored in a digital
database. These images were processed by CP who made the identification of
morphological parameters of the cores and prepared the file on algorithms for use by the
CPA. 1339 digital images of which were generated, 698 images were selected, with 349
images of normal cells of the thyroid and 349 images of papillary thyroid carcinoma cells.
This provided a total of 1060 nuclei corresponding to 560 nuclei of papillary carcinoma cells
and 500 nuclei of normal thyroid cells. An accuracy of 94.7% was achieved. Among the 560
nuclei classified as positive, 09 were positive and false from the 500 nuclei classified as
negative 54 false negative. The sensitivity and specificity of the diagnostic test were 0.903
and 0.982 respectively. Gave a positive predictive value (PPV) of 0.98 and a negative
predictive value (NPV) of 0.90. The ratio of positive likelihood (LR +) was 50.17 and a
negative likelihood ratio (LR) was 0.098. This demonstrates that the performance of the

diagnostic test was adequate to diagnose PTC.

Keywords: CellProfiler®, CellProfilerAnalyst®, thyroid, papillary thyroid carcinoma
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1 INTRODUCAO

Noédulos tireoidianos sdo muito comuns na prética clinica. A prevaléncia dos noédulos
tireoidianos identificados pela palpacdo é em torno de 3-7%, mas esse valor
aumenta para 76% quando avaliado pela ultrassonografia. Os nodulos tireoidianos
sdo mais comuns em idosos, mulheres e em areas com deficiéncia de iodo e com
historia de exposi¢édo a radiacdo na infancia. A importancia clinica desses nodulos é

o risco de malignidade [GRIEBELER & GHARIB, 2014].

A maioria dos nédulos € benigna e aproximadamente 5% é maligno, entretanto, o
cancer primario de tiredide é a neoplasia endocrina mais comum [OMUR & BARAN,
2014] e por isso a atencéo deve ser direcionada para os achados que aumentam o
potencial de malignidade (Tabela 1) [GRIEBELER & GHARIB, 2014].

Tabela 1:Possiveis causas de nodulos tireoidianos e achados sugestivos de malignidade
Causas de nodulos tireoidianos Achados que aumentam o potencial de malignidade

Bdcio nodular benigno Historia prévia de irradiacdo de cabeca e pescoco
Tireoidite Historia familiar de carcinoma medular de tiredide
Cistos Exposicéo prévia a radiacdo (Chernobyl)
Cancer primario de tirebide Idade < 14 ou > 70 anos

Carcinoma papilar Crescimento rapido do nédulo

Carcinoma folicular Adenopatia cervical

Carcinoma medular Nodulo solitario firme

Carcinoma anaplasico Nédulo frio na cintilografia/sélido na ultrassonografia
Cancer metastatico Disfonia, disfagia, dispnéia persistente
Linfoma Paralisia da corda vocal

Fonte: GRIEBELER & GHARIB, 2014.MAREK, 2014.

O protocolo padrdo de diagndstico de nddulos tireoidianos consiste em: historia do
paciente, incluindo a existéncia prévia e o tratamento de uma doenca benigna da
tirebide; exame clinico; exames laboratoriais; ultrassonografia da tiredide;

cintilografia; e biopsia aspirativa com agulha fina [MAREK, 2014].

A puncao aspirativa por agulha fina (PAAF) guiada por ultrassonografia séo
ferramentas fundamentais no manejo pré-operatério dos nédulos tireoidianos,

aumentando a precisdo e o diagndéstico de nédulos ndo perceptiveis ao exame
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clinico, porém devem ser usados com critério, e ndo como rastreio [GHARIB &
PAPINI, 2007; SINNA &EZZAT, 2012].

A minoria dos pacientes com noédulos malignos apresentam achados clinicos
sugestivos, portanto, é necessario desenvolver métodos diagndsticos mais precisos
para reduzir cirurgias desnecessarias, além de diminuir consideravelmente os custos
com procedimentos em saude [HEGEDUS, 2004].

Estes tumores geralmente possuem alteracdo genética, tornando o uso de
biomarcadores moleculares de malignidade e o uso de terapias alvo uma ferramenta
promissora, mas que ainda permanecem em fase de pesquisa para que se possa
ser usado [NIKIFOROV, 2008].

Com o recente advento dos scanners digitais, laminas de tecidos de histopatologia
podem ser digitalizadas e armazenadas. Consequentemente, os tecidos de
histopatologia digitalizados tornaram-se passiveis de aplicacdo em analise de
imagem computadorizado, promovendo um aumento no desenvolvimento de
algoritmos para analises de alto rendimento aplicadas ao diagndstico, progndstico e

para complementar o parecer do patologista. [GURCAN, 2009]

A busca por diagndsticos mais precisos por muitas vezes esbarra no alto custo dos
exames existentes, portanto desenvolver métodos eficientes e baratos que possam
ser replicaveis e de simples manuseio pode melhorar muito a qualidade de vida, bem
como auxiliar no diagndstico precoce de doencas em pessoas em qualquer tipo de
servico de saude, reduzindo custos e podendo diminuir a morbimortalidade de

doencas potencialmente trataveis.

O programa CellProfler® € um programa livre, capaz de analisar milhares de células
em poucos minutos e potencialmente replicavel, necessitando de poucos
equipamentos relativamente baratos como um computador, uma camera digital e um
microscopio 6ptico, podendo ser aplicado para diagnéstico em quase todo tipo de
servico de saude basica [CARPENTER et al.; 2006].
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1.1 Glandula Tiredide

A glandula tiredide encontra-se intimamente relacionada com estruturas vitais do
pescoco, tais como o esdfago cervical, nervo laringeo recorrente, nervo laringeo
superior, glandulas paratiredides e grandes vasos [ESTRELA, LEAO, JOTZ, 2011].
Localiza-se anteriormente a cartilagem cricéide e a traquéia, ligeiramente inferior a
cartilagem tiredide, margeada pelo musculo esternocleidomastdide e pela artéria
cardtida. As glandulas paratiredides superior e inferior se encontram em estreita
proximidade a tiredide (Figura 1) [RITCHIE & BALASUBRAMANIAN, 2011].

Ela € composta por dois lobos laterais unidos por um istmo, pesando cerca de 15-25
g em adultos. Os lobos laterais da tireéide medem cerca de 4 cm da porcao superior
a inferior, 15-20 mm de largura e a espessura de 20-39 mm [MOHEBATI & SHAHA,
2012]. Os lobos laterais podem ser delimitados a partir da face lateral da cartilagem
tiredide até o nivel do sexto anel traqueal. O istmo se sobrepfe ao segundo e
terceiro anéis da traquéia. A glandula toda esta contida dentro da fascia pré-traqueal
e uma camada de fascia profunda que ancora a glandula posteriormente com a
traquéia e a laringofaringe. A glandula tem uma capsula fibrosa externa, a partir do
gual partem septos separando a mesma em lobos e I6bulos [RITCHIE &
BALASUBRAMANIAN, 2011].

glandula tiredide
paratiredide superior

cartilagem cricdide

glandula
paratiredide superior
tiredide

glandula
paratiredide inferior
traqueia

glandula
paratiredide inferior

esofago

traquéia

Figura 1.1:Glandula tiredide estruturas relacionadas
Fonte:RITCHIE & BALASUBRAMANIAN, 2011.
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A glandula tiret6ide consiste em foliculos tireoidianos esféricos que contém coldide,
repletos de tireoglobulina. As células parafoliculares estdo localizadas entre os
foliculos tireoidianos e sintetizam e secretam calcitonina [RITCHIE &
BALASUBRAMANIAN, 2011].

1.2 Céncer primario de tiredide

A classificacao histopatolégica do cancer de tireéide € importante para o0 manejo do
paciente e para determinar o curso clinico da doenca. Os subtipos histologicos
derivados das células foliculares da tireéide compreendem o carcinoma folicular da
tiredide (CFT), carcinoma papilifero da tiredide (CPT), carcinoma pouco diferenciado
da tire6ide (CPDT) e carcinoma anaplasico da tiredide (CAT). O CFT e o CPT séo

classificados como carcinomas diferenciados da tiredide [OMUR & BARAN, 2014].

Os carcinomas foliculares sédo responsaveis por 10-15% dos casos de cancer de
tiredide. Eles sdo geralmente unifocais e tém uma frequéncia muito menor de
envolvimento de linfonodos (<5%) ao contrario do CPT que apresenta metastases
distantes, principalmente para pulmdo e osso (20%) [FAGIN & MITSIADES, 2008;
FAQUIN et al.; 2009].

O carcinoma papilifero representa cerca de 80% de todos os tumores malignos da
tiredide. A incidéncia global desse subtipo estd aumentando, por razdes que
permanecem obscuras, mas que em parte pode ser reflexo de um diagnéstico
precoce, alteracfes no estilo de vida ou até de um sobre diagnostico [DAVIES &
WELCH, 2014; PELLEGRITI et al, 2013].
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Estes tumores sdo de crescimento lento e o diagnéstico patolégico se baseia
principalmente na morfologia nuclear das células. Diferentes variantes estédo
descritas, dependendo dos padrbes de crescimento, dos tipos celulares e reacoes
estromais [FAGIN& MITSIADES, 2008].

O carcinoma pouco diferenciado da tiredide tem uma gravidade intermediaria entre
os carcinomas diferenciados e o carcinoma anaplasico. Ele é caracterizado por um
padrdo infiltrativo de crescimento, necrose, indice mitético elevado e invasao
vascular. O carcinoma anaplasico da tiredide, também chamado de carcinoma
indiferenciado de tiredide, sdo tumores altamente malignos, composto por células
indiferenciadas, sdo geralmente grandes, invasivos e de aparéncia heterogénea
[FAGIN & MITSIADES, 2008].

Ja o carcinoma medular da tiredide (CMT) é o subtipo histologico derivado de células
parafoliculares ou células C que incluem o tumor neuroenddcrino familial [OMUR &
BARAN, 2014].

1.3 Carcinoma papilifero de tiredide

A arquitetura papilar pode estar presente no carcinoma papilifero da tiredide, mas
ndo é necessaria para o diagnostico. As células foliculares sédo organizadas em
papilas e/ou monocamadas sincicial-like. As células foliculares alteradas exibem
caracteristicas nucleares especificas como: (1) nucleos aumentados; (2) nacleos as
vezes ovais ou irregulares; (3) estrias nucleares longitudinais; (4) inclusGes
citoplasmaticos intranucleares (ICIN); (5) nucleos palidos com cromatina em vidro
fosco; (6) micronucléolos marginalmente colocados, solitarios ou multiplos [AUGER
etal.; 2009].
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As caracteristicas que definem CPT sé&o vistas nos nucleos. Os nucleos podem ser
redondos ou ovais, mas sdo muitas vezes altamente irregulares no contorno. Apesar
de algumas alteracdes nucleares tipicas ajudarem a definir CPT, nenhuma delas é
patognoménica para um diagnéstico de CPT, necessitando da associacdo de um
variado numero de achados concomitantes [CHAN, 2002].

A cromatina do nucleo geralmente é palida em vidro fosco em vez de escuro e
grosseiramente texturizado como o nucleo da célula folicular benigna. Inclusdes
citoplasmaticos intranucleares (ICIN) séo vistas em 50-100% dos aspirados de CPT.
Elas ndo sdo especificas porque sao vistas no carcinoma medular da tiredide, no
carcinoma pouco diferenciado, no carcinoma anaplasico da tiredide e muito
raramente, nos nédulos benignos da tiredide [RENSHAW; 2002].

As células do CPT variam em tamanho, de médio a grande, e forma
(cubdide,colunar, poligonal, as vezes em forma de fuso). Os limites celulares s&o
geralmente bem demarcados. A quantidade e a textura do citoplasma também
variam muito [AUGER et al.; 2009].

Corpos de psammoma sao vistos em menor frequéncia em amostras de PAAF (4-
20%) do que nas amostras histologicas (40-60%). Eles podem ser solitarios ou
multiplos, isolados ou ligados as células. Sozinho os corpos de psammoma, isto €,
ndo associado com células alteradas, ndo sdo especificos e podem ser vistos no
carcinoma medular da tiredide, na tireoidite linfocitica, doenca de Graves e no bécio
nodular [AUGER et al.; 2009].

O fundo do foliculo geralmente contém coléide relativamente escasso, normalmente
limpo e restos necroticos é incomum. Macréfagos corados com hemossiderina,
representando hemorragia e alteracdo cistica, sdo comuns e podem ser abundantes
[AUGER et al.; 2009].
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Figura 1.3:Arranjo sinciciallike no carcinoma papilifero da tiredide
Fonte: AUGER et al.; 2009.

1.4 Puncéo aspirativa por agulha fina

A puncdo aspirativa por agulha fina da glandula tiredide € reconhecido como padréo
ouro para a avaliacdo dos nodulos da tiredide, com o objetivo principal de confirmar
lesdes benignas [SINNA &EZZAT, 2012]. O uso rotineiro de PAAF tem reduzido o
namero de procedimentos cirargicos desnecessarios para nodulos tireoidianos e
dobrou o percentual de canceres de tiredide encontrados em amostras
histopatoldgicas, além de resultar na deteccdo do cancer de tiredide em fases
iniciais [LEW et al.; 2011].

Ali e Cibas publicaram em 2009, o Sistema Bethesda de padronizacdo do laudo
citopatologico da tiredide em seis diferentes categorias: (1) amostra insatisfatoria, (2)
nodulo benigno, (3) atipia de significado indeterminado ou lesdo folicular de
significado indeterminado, (4) neoplasia folicular ou ndédulo suspeito de neoplasia

folicular, (5) leséo suspeita de malignidade e (6) nddulo maligno.
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A andlise das amostras de tecidos é fundamental para o diagndstico, classificacéo e
prognostico. Atualmente a avaliagdo das amostras é realizada manualmente através
da visualizacdo que requer especialistas altamente qualificados, sendo muitas vezes
demorado e subjetivo ao observador [ALILOUA, KOVALEVB, TAIMOURICA, 2013].

1.5 Anélise de imagem de alto rendimento

A analise de imagem data de tempos tdo antigos quanto o préprio microscépio, mas
0 uso de computadores para realizar esta tarefa surge a pouco mais de meio século
[MEIJER, et al.; 1997].

Com o crescente aumento do volume de imagens, tanto na rotina clinica quanto em
pesquisa e desenvolvimento, exige-se um grau crescente de automacdo nos
processos de analise de imagens [ALILOUA, KOVALEVB, TAIMOURICA, 2013].

Microscopios automatizados podem coletar imagens digitais a um ritmo espantoso e
analisam as imagens de forma automatizada, podendo medir fendtipos biolégicos de
forma confiavel, tornando-se uma ferramenta poderosa para avaliar uma grande

variedade de questdes bioldgicas em microscopia [LJOSA, 2009].

A captura de imagens pela camera digital acoplada a um microscopio divide o
campo de visdo para uma grade de pixels. A intensidade da luz absorvida por um
pixel é registada em um pixel de valor numérico. A imagem digital que o computador
tem que trabalhar agora é uma grade de numeros, onde cada um indica a
intensidade da luz no campo de visao. O papel da analise de imagem é transformar
essas grades de numeros em medi¢cdes de relevante valor biolégico, tal como o
namero de células, nucleos, quantidade de DNA e a presenca de morfologias

biologicamente relevantes [LJOSA, 2009].
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No entanto, existe um estrangulamento na fase de andlise de imagem. Além disso,
os principais desafios permanecem no desenvolvimento de algoritmos de andlise da
imagem em si. Para a identificacdo precisa da célula é necessario extrair medidas
significativas a partir das imagens, mas os softwares existentes muitas vezes falham
na andlise das amostras de células, o que limita severamente a utilizacdo até o

momento e restringe a andlise a inspecédo visual [CARPENTER et al.; 2006].

A andlise de imagem de alto rendimento torna-se impraticavel, a menos que um
especialista de analise de imagem desenvolva uma solucédo personalizada ou que 0s
pacotes comerciais sejam utilizados com 0s seus algoritmos internos para um
conjunto limitado de funcdes celulares e para um conjunto limitado de tipos de
células. Existe uma clara necessidade de uma plataforma livre, poderosa, flexivel e

de alto rendimento de analise de imagens de células [CARPENTER et al.; 2006].

O CellProfiler®(CP) é um software de analise de imagem modular livre que € capaz
de lidar com centenas de milhares de imagens. O software contém meétodos ja
desenvolvidos para muitos tipos de células, além de satisfazer as seguintes
necessidades: (1) algoritmos avancados de analise de imagens que séo capazes de
identificar com precisdo as células aglomeradas; (2) uma concepcdo modular,
flexivel, permitindo a analise de novos ensaios e fendtipos; (3) livre acesso e (4) facil
manuseio [CARPENTER et al.; 2006].

Para suprir as necessidades de analisar imagens baseadas em laminas € necessario
conhecimento computacional para extrair informacfes dos bancos de dados. Para
tanto, muitos pesquisadores experientes sao capazes de analisar inUmeros dados,
porém apresentam limitacdo quanto ao uso de programas de computador. Por esse
motivo desenvolveram o CellProfileAnalyst® (CPA) que é um software que faz um
alto dimensionamento da imagem utilizando as informacfes do banco de dados,

sendo ele flexivel e de facil operacédo [JONES et al.; 2008].

A aplicacdo de programas de reconhecimento de padrdes para a interpretacdo da
coloracdo histolégica contribuiu para uma diminuicho do preconceito na
interpretacdo analisador dependente e esta revolucionando a forma de analisar a

heterogeneidade fenotipica em um grande nimero de amostras. No entanto, estas
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analises automatizadas ainda necessitam de padronizagdo por meio de protocolos
reprodutiveis [ALMENDRO, MARUSYK & POLYAK, 2013].

Portanto o desenvolvimento de padrdes de analise utilizando o programa Cell
ProfilerAnalyst® pode ser uma alternativa viavel e precisa no diagnostico e rastreio
de inumeras doencas a um publico consideravelmente elevado, levando a rapidez
diagnéstica a populacdes hoje privadas de tais servicos. Além de propiciar um
diagnéstico de alta precisdo, de baixo custo, reprodutivel, arquivo médico legal,

compartilhamento de imagens e armazenamento de forma digital.



22

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Diagnéstico do carcinoma papilifero de tiredide através dos programas CellProfiler®

e CellProfilerAnalyst®.

2.2 Objetivos especificos

e Utilizar os programas CellProfiler® e CellProfilerAnalyst® para reconhecer as
diferencas morfologicas do carcinoma papilifero de tireoide.
e Comparar o resultado do CellProfileAnalyst® com a analise histopatolégica ou

analise citoldgica (anatomopatologista expert);
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3 METODOLOGIA

3.1 Aquisi¢cao da Amostra

Foram selecionadas sete amostras de bidpsia de tiredide por PAAF de pacientes
com carcinoma papilifero da tire6ide e oito amostras de bocio nodular benigno que
apresentavam areas adjacentes de tecido normal, encaminhadas para o laboratério
de patologia do Hospital Santa Rita de Cassia na Grande Vitoria, durante o periodo
de agosto-dezembro de 2014.

O estudo foi submetido ao Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Vila Velha
obedecendo as diretrizes de pesquisas envolvendo seres humanos do Conselho
Nacional de Saude (Res. n° 196/1996), sendo aprovado sob o protocolo de pesquisa
n° 804745.

3.2 Preparacao da Amostra

O tecido foi depositado em uma lamina de vidro, fixado em alcool 95% e corado por
Papanicolau para observacdo em microscopio optico com objetiva de aumento de
100x sob 6leo de imersao. Através da camera de luz (Samsung SDC14®) acoplada
na ocular do microscopio 6ptico, as imagens das laminas coradas foram salvas
como *.bmp usando nomes apropriados, sendo catalogadas e armazenadas em um
banco de dados digital [WANG, et al.; 2005; NAGASHIMA, 1998].
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A partir das amostras obtidas foram geradas 1339 imagens digitais das quais, foram
selecionadas 698 imagens, sendo 349 imagens de células normais de tiredide e 349
imagens de células de carcinoma papilifero da tiredide. Isso garantiu um total de
1060 nucleos que correspondem a 560 nucleos das células de carcinoma papilifero
e 500 nucleos das células normais de tiredide. Todas as amostras foram analisadas

e diagnosticadas por patologistas.

3.3 Identificacdo dos parametros morfoldégicos no programa
CellProfiler®

Inicialmente as imagens originais capturadas no microscopio Optico foram
convertidas para tons de cinza e as intensidades foram invertidas em uma imagem
negativa da escala de cinza. Isso resultou em nucleos brilhantes que séo utilizados

pelo software para medir e delimitar os objetos de interesse.

A area do objeto apds ser delimitada foi isolada, excluindo todas as interferéncias de
imagens da lamina original. Com isso formou-se uma imagem de fundo negro com o
objeto destacado em colorido. Se houver mais de um nucleo na imagem, o software
os distingue separadamente, como dois objetos distintos. Essa conversao ocorreu

nas imagens de tecido normal e tecido com CPT (Figuras 3.3.1 e 3.3.2).
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Figura 3.3.1: Conversédo e inversdo da imagem de tecido normal. A: imagem primaria colorida. B:
imagem A em escala de cinza. C: imagem B invertida (brilhante). D: Imagem brilhante delimitada. E:
imagem marcada e isolada das interferéncias da lamina.

Figura 3.3.2: Conversao e inversdo da imagem de tecido com CPT. A: imagem primaria colorida. B:
imagem A em escala de cinza. C: imagem B invertida (brilhante).D: Imagem brilhante delimitada. E:
imagem marcada e isolada das interferéncias da lamina.

O programa mediu para cada célula identificada, parametros como, area nuclear,
perimetro nuclear, proporcéo entre o maior e o0 menor diametro dos nucleos (razéo
LS), e o coeficiente de variacdo da area nuclear (CVAN: desvio padrdo da area
nuclear / area nuclear média x 100) e forma nuclear (Figura 3.3.3) [WANG , 2005;
NAGASHIMA, 1998]. Outras caracteristicas como textura, intensidade e granulacéo
do nacleo também foram medidas [CARPENTER, 2006; LAMPRECHT, SABATINI &
CARPENTER, 2007].
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® O

AREA MUCLEAR PERIMETRO MUCLEAR RAZAO LS: maior didmetro

menor didmetro
Figura 3.3.3: llustracdo dos parametros nucleares
Fonte: NAGASHIMA, 1998. LS: propor¢éo entre o maior e 0 menor didametro dos nucleos.

Todos estes parametros foram estabelecidos por algoritmos criados pelo préprio
software que os utilizaram para diferenciar o fenétipo positivo e negativo. O CP se
apresenta em modulos, e esses modulos formam os algoritmos especificos para
esse estudo. Esses algoritmos foram estabelecidos em uma sequéncia no CP. Cada
fase desta sequéncia se desdobra em acbes especificas de formacao do algoritmo
gue sera estabelecido para mensuracdao e formatacdo das imagens do banco de
dados (Figura 3.3.4. e Tabela 3).



apresenta-se em

como

File Processing %&t Processing

ferramenta ferramenta

ferramenta ferramenta
Load Images
Identify Primary owects]
reconhece

bl transforma transforma Identiﬂca

como por exemplo

Objeto de estudo E ‘

Banco de Imagens

Figura 3.3.4: Ac¢Oes especificas de cada fase do estabelecimento do algoritmo de mensuracgéo e formatacdo do banco de dados de imagens.
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Tabela 3: Programacao do CellProfiler®

Modulo principal* Modulo secundério

Acdes

EDIT Browse for images Seleciona as imagens de interesse do
seu arquivo original
FILE Load images Insere o pardmetro comum a todas as
PROCESSING imagens (.bmp).
Nomeia a imagem e define o padrdo da
pasta de entrada do seu arquivo
IMAGE Color to gray Transforma a imagem colorida em escala
PROCESSING de cinza.
Seleciona a imagem de entrada (colorida)
nomeada anteriormente.
Nomeia a imagem de saida (cinza).
IMAGE Image math Inverte a imagem cinza para brilhante
PROCESSING (negativo).
Seleciona a imagem de entrada (cinza) e
Nomeia a imagem de saida invertida
(brilhante)
OBJECT Identify primary objects Neste espaco 0 usuario seleciona a
PROCESSING imagem de entrada (brilhante),
Nomeia o objeto primario (nucleo).
Insere o valor minimo e maximo do
tamanho do objeto a ser identificado (70-
300).
Seleciona o limiar estratégico em modo
automaético
MEASUREMENT Measure object size shape Seleciona o0 objeto primario nomeado
anteriormente como nucleo.
MEASUREMENT Measure texture Seleciona a imagem a ser medida
(brilhante).
Seleciona o objeto (nlcleo).
MEASUREMENT Measure image intensity Seleciona a imagem a ser medida
(brilhante).
Mede a intensidade somente do objeto
selecionado (nucleo).
MEASUREMENT Measure image Seleciona a imagem binéria a ser medida
occupied (brilhante).
MEASUREMENT Measure granularity Seleciona a imagem a ser medida

(brilhante).
Mantém as especificagbes originais do
programa.

VIEW OUTPUT SETTING

Define o padrdo da pasta de entrada, da
pasta de saida.

Nomeia a database.

Seleciona o formato da database
(matlab).

DATA TOOLS Export database

Seleciona o tipo de databse (SQLite) para
exportacdo para o CPA.

* Para cada modulo primario deve-se solicitar o ajust modular (+).
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Apds a mensuragdo dos parametros das imagens, os dados foram formatados pelo
CP no formato MATLAB para ser reconhecido pelo CPA. Sendo assim, os dados
foram exportados para analise no programa CellProfilerAnalyst®.

3.4 Andlise dos parametros morfolégicos no programa
CellProfilerAnalyst®

Apés a importacdo do banco de dados gerado pelo programa CellProfiler®, as
células foram identificadas pelo CellProfilerAnalyst® que gerou um perfil citolégico
de cada célula. Esse perfil citologico consiste de um conjunto de numeros que
descrevem as caracteristicas das células. Em seguida, foram identificadas algumas
células como positiva, por exemplo, que exibem o fenotipo de interesse e negativa,
por exemplo, as células sem o fenotipo (Figura 3.4) [JONES, et al.; 2009]. Essa
classificacdo das células de acordo com o parametro de interesse foi realizada
conforme descrito por JONES, 2008.

Interacio - | =
Classifiagio | m wp = = _EE . \ )

B ——— LN / /
/ :f
€= Negativo [

Figura 3.4.1: Principio do treinamento do Cell Profiler Analyst®
Fonte: JONES, et al.; 2009
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Apos a exportacdo do banco de dados do CellProfiler® para o CellProfilerAnalyst®
os fenotipos de interesse foram classificados. O treinamento se deu primeiramente
com um pequeno lote de células de forma randémica (20 imagens), as quais foram

escolhidas aleatoriamente pelo software como mostra a figura 3.4.2.

& CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt properties |i£|é]
File View Rules il

Fetch 20 |random | cells from |experiment v| | Fetch!

Max #ofrules: 5 T o

undassified (20)

positive (0) negative (0)

Fetched 20 random cells from whele experiment | Add new dass |

Figura 3.4.2: Sele¢éo randdmica de células para inicio do treinamento do CPA

Apés a apresentacdo das 20 células, realizou-se a selecdo das imagens,
classificando-as como positivas (fenotipo papilifero) ou negativas (fenétipo
normal/ndo papilifero). Essa selecao foi feita abrindo cada uma das 20 imagens e
arrastando-as para 0s respectivos campos de treinamento do programa (Figura
3.4.3).
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& CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt.properties |.E|E|éj
File View Rules i1

Fetch 20 |random ~ | cells from |experiment v| | Fetch!

Max = ofrules: 5 Train Classifier | | Check Proaress Score A

undassified {0)

pasitive (12) negative (&)

Fetched 20 random cells from whole experiment | Add new dass |

Figura 3.4.3: Classificacdo em fendtipo positivo e negativo das células selecionadas na figura 3.4.2.

Em seguida foi realizado o primeiro treinamento utilizando o classificador do CPA.
Apés o primeiro treinamento, solicitou-se o fenétipo de interesse e classificou
novamente as células como positivas ou negativas, corrigindo os erros de
classificacdo, arrastando as imagens para o local correspondente ao seu fendtipo,

refinando assim, o treinamento do CPA.

Esse processo foi repetido cinco vezes e em cada treinamento o CPA gerou uma
regra que determina os parametros que serdo utilizados pelo proprio software para

definir entre fenotipo positivo ou negativo.

Apbés o treinamento foi confirmada a classificacdo feita pelo CPA através da

visualizacdo da marcacéo presente no objeto de estudo, como mostra a figura 3.4.4.
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File Classify View il Images
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-y

%+ —{)— 100% ContrastStretch: |

©)None (@ Linear ) Log

52—} wo=% :
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| 2) negative

Figura 3.4.4: Reconhecimento da célula de fenétipo positivo (azul) e negativo (laranja) pelo software.

Em seguida avaliou-se a acuracia do processo pelo préprio programa. Foi alcancada
uma acuracia minima de 94,7%. Isso possibilitou classificar as demais imagens do
banco de dados com esse software, garantindo que a classificagdo do banco de

dados seja compativel com a avaliagdo histologica.

Além, para confirmarmos os resultados obtidos com o treinamento, foi feito uma
selecdo de 100 imagens pelo programa e em seguida solicitou o fenétipo positivo,
como mostrado na figura 3.4.5. Todas as imagens foram abertas e somente duas
células ndo correspondiam ao fendétipo de positivo como mostra na figura 3.4.6.
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4§ CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt.properties R=NACH X

File View Rules il

Fetch 100 [positive ] celis from [experiment v [ Fetcht |

IF (Nudeo_Texture_SumAverage_i3_3_135 > 9.5642788920699999, [-0.75743404406723724, 0.75743404406723724], [0.84050815575358817, - »
0.84050815575358817])
IF (Nudleo_Texture_InverseDifferenceMoment_i3_3_90 > 0.72021454829800002, [-0.66354257960777674, 0.66354257960777674], ¥

Max #ofrules: 5 [Train Classifier ] [ Check Progress ] [ Score All ] [ Score Image ] Dimension Reduction

undassified (98)

Fetched 100 positive cells from whole experiment Add new dass
Figura 3.4.5: Selegdo de 100 imagens positivas/papiliferas apés o treinamento do CPA.
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§ CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt.properties E=TAE0 X
File View Rules il
Fetch 100 |positive V‘ cells from Iexperiment v’ l Fetch! ]
IF (Nucleo_Texture_SumAverage_i3_3_135 > 9.5642738920699999, [-0.75743404406723724, 0.75743404406723724], [0.84050815575358817, - -
0.84050815575358817])
IF (Nucleo_Texture_InverseDifferenceMoment_i3_3_90 > 0.72021454829800002, [-0.66354257960777674, 0.66354257360777674], —
Max # of rules: 5 [ Train Classifier j l Check Progress ’ | Score All } { Score Image ‘ Dimension Reductio

unclassified (0)

positive (388) negative (293)

| Add new dass ]

Fetched 100 positive cells from whole experiment
Figura 3.4.6: Classificacdo das 100 imagens positivas/papiliferas apds o treinamento do CPA. A:

imagens positivas. B: imagens negativas.

Outra selecao de 100 imagens foi feita pelo programa, porém agora, solicitou-se o

fendtipo normal/néo papilifero, como mostrado na figura 3.4.7.
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4 CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt.properties

File View Rules il

Fetch 100 |negative v |cells from [experiment v] [ Fetch! ]

IF (Nudeo_Texture_SumAverage_i3_3_135 > 9.5642788920699999, [-0.75743404406723724, 0.75743404406723724], [0.84050815575358817, - -~
0.84050815575358817])

IF (Nudeo_Texture_InverseDifferenceMoment_i3_3_90 > 0.72021454829800002, [-0.66354257960777674, 0.66354257960777674],

Max # of rules: g [Train Classifier ] [ Check Progress J [ Score Al J [ Score Image ] Dimension Reduction

undassified (90)

positive (398) negative (293)

Fetched 100 negative cells from whole experiment

= Add new dass :

Figura 3.4.7: Selecdo de 100 imagens negativas/normais-ndo papiliferas apds o treinamento do CPA.

As imagens acima foram submetidas ao mesmo tratamento da selecéo

anteriormente citada e somente dez células ndo corresponderam ao fenotipo
negativo como mostra na figura 3.4.8.
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i CPA/Classifier - DefaultDB_MyExpt.properties =B S
File View Rules il
Fetch 100 |negative V‘ cells from {experiment V‘ 1 Fetch! |
IF (Nudeo_Texture_SumAverage_i3_3_135 > 9.5642788920699939, [-0.75743404406723724, 0.75743404406723724], [0.84050815575358817, - -

0.84050815575358817])
IF (Nudeo_Texture_InverseDifferenceMoment_i3_3_90 > 0.72021454829800002, [-0.66354257960777674, 0.66354257960777674], =

Max # of rules: s lTrain Classifier ’ [ Check Progress ] [ Score Al ‘ { Score Image | Dimension Reductio

undassified (0)

positive (398) negative (383)
E " -~
.1 .
S
- W o
e -
»
-
L __ . - I ey 24
Fetched 100 negative cells from whole experiment I Add new dass ’

Figura 3.4.8: Classificacdo das 100 imagens negativas/normais-nao papiliferas apds o treinamento
do CPA. A: selecdo de imagens positivas. B: imagens negativas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O resultado dessas selecdes resultou em um valor equivalente aos valores obtidos
durante o treinamento, confirmando a homogeneidade dos resultados quando

solicitados.

A andlise apresentou dentre os 560 nucleos classificados como positivos, 09 foram
falsos positivo e dentre os 500 nucleos classificados como negativos 54 falsos
negativo (Tabela 4).

A sensibilidade e especificidade do teste diagndstico foram de 0,903 e 0,982
respectivamente. Com isso se obtém um valor preditivo positivo (VPP) de 0,98 e um
valor preditivo negativo (VPN) de 0,90. Com esse resultado também €& possivel
verificar que corresponde a uma razéo de verossimilhanca positivo (LR+) de 50,17 e

uma razao de verossimilhanca negativa (LR-) de 0,098.

Isso demonstra que o desempenho do teste diagndstico foi adequado tanto para
descartar uma doenca, no caso da doenca especifica o CPT ou de diagnosticar a
doenca CPT.

Tabela 4: Sensibilidade e especificidade da padronizag&o do software

Positivos Negativos
para carcinoma papilifero para carcinoma papilifero
560 nucleos de carcinoma 506 54
papilifero (verdadeiro positivo) (falso negativo)
500ndcleos normais da 09 491
tiredide (falso positivo) (verdadeiro negativo)
Total 1060 nucleos 515 positivas 545 negativas

Apesar do numero da amostra ser reduzido o niamero das imagens geradas foi
satisfatorio para alcancar um resultado confiavel, semelhante ao observado no
estudo de Wang e colaboradores, que apresentaram uma técnica de distingcao entre
os tipos nucleares do adenoma folicular e carcinoma folicular da tiredide, também

utilizando um niimero de amostra reduzido.
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5-CONCLUSAO

Nos ultimos 20 anos ocorreram avangos bioldgicos extraordinarios impulsionados
pelas novas ferramentas de analise de imagens biolégicas, muitos dos quais
dependem diretamente de métodos computacionais. O CellProfiler® consiste em um
software projetado para melhorar usabilidade e funcionalidade, bem como a
integracdo com outros softwares de imagem de acesso livre [ELICEIRI, et al.; 2012;
KAMENTSKY, et al.; 2011]. Além disso, é um programa que dispensa um operador
altamente especializado em tecnologia da informag¢do, podendo ser operado de

forma simples e segura.

Nesse trabalho foi analisado restritamente o carcinoma papilifero da tiredide,
obtendo um 6timo resultado quanto a exatiddo das analises, e faz crer que o método
€ replicavel para outros tipos histolégicos de interesse, tendo um grande potencial a

ser explorado em novas pesquisas.

Por fim € importante salientar que em nenhum momento € sugerido que o programa
venha a substituir a analise do patologista, pelo contrario, na verdade, o grande
potencial desse programa é justamente rastrear 0S possiveis casos suspeitos e
direciona-los ao patologista, uma vez que a analise pelo patologista € morosa e
cansativa, alcancando algumas centenas de células, enquanto o

CellProfilerAnalyst® pode avaliar milhares de células em curto espaco de tempo.

Além disso, o software pode ser usado para confirmacao dos resultados obtidos pelo
patologista, podendo ser uma ferramenta de confirmacdo do diagndstico. O
armazenamento digital em um HD pode dar celeridade e aumentar a eficiéncia do
método diagndstico, além de possibilitar uma revisdo e confirmacéo de diagndsticos
ja feitos, dar mais precisdo aos resultados, inclusive com aproveitamento médico
legal e forense, compartilhar imagens e armazenar de forma digital por tempo

indeterminado.
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7 ANEXO:
7.1 Trabalho Apresentado no Congresso Brasileiro de Hemoterapia,

Hematologia e Terapia Celular, 2013 —Brasilia - DF

A CONTAGEM DIFERENCIAL DE GLOBULOS REPRODUTIVEL SEM CITOMETRO OU
MARCADORES ESPECIFICOS COMO ALTERNATIVA PARA UMA CONTAGEM MANUAL

Hosken B*, Bitencourt R*, Tozetti PB*, Neto EP*, Falqueto T*, Andrade TU*, Endringer DC*,
LenzD*!
'Universidade Vila Velha

Introducdo: A contagem de glébulos diferencial (DBCC) representa uma parte substancial
na rotina clinica diaria. Uma DBCC é conduzida manualmente ou usando técnicas de
citometria e marcadores fluorescentes especificos. Citometria é de custo elevado. Uma
contagem de células manual é tedioso, demorado e néo é reproduzivel. Objetivo: realizar
um sistema automatizado de analise de alto rendimento de imagens de microscopia de luz
de leucocitos com coloracao inespecifica (hematoxilina-eosina, HE) e uma posterior
classificacdo dos subgrupos (linfécitos, mondcitos e neutrdéfilos). Metodologia: Amostras de
sangue periférico coradas das com HE e analisadas em microscépio 6ptico(MO). Outra
aliquota foi utilizada para a contagem de leucécitos, numa camara de Neubauer e uma outra
foi enviada a um laboratério de analises clinicas. Feitas 300 imagens, utilizando um MO e
uma camera digital e armazenadas em HD.Foi utilizada para a andlise de imagem, o
software livre Cellprofiler (CP) 2.0. Primeiro a analise foi realizada por contagem diferencial
de leucécitos. A janela principal do CP permite ao usuario programar os pipelines (modulos)
gue serdo de interesse para pesquisa. Cada conduta executa uma tarefa especifica na
imagem. Os modulos a seguir foram utilizados para o programa de analise: O arquivo de
dados gerados durante a andlise fornece dados morfoldgicos e intensidade para cada objeto
identificado. Posteriormente, as amostras foram avaliadas estatisticamente. Dentro do
arquivo excel fornecida pelo CP, cada linha representa um objeto identificado. Cada coluna
representa um parametro de quantificacdo. Um citologista experiente e descreveu cada tipo
de células (linfécitos, mondcitos, neutréfilos) com base nas imagens dos objetos
identificados e a imagem original. Neste ponto, foram excluidos os artefatos ndo celulares.
Apoés identificacdo das células, o software Tanagra foi usado para encontrar 0s seus
parametros, com 0s quais uma previsdo das células de origens mais eficaz e preciso.
Usando os parametros encontrados, graficos foram feitos. Os melhores parametros e
intervalos para cada tipo de célula de trés amostras e uma média foram obtidos para estes
parametros. Um filtro foi criado utilizando esta média, este filtro foi feito no programa Java
SE. Resultados: Durante a andlise das imagens de cor CP foram convertidos em tons de
cinza e as intensidades foram invertidas, resultando em objetos brilhantes e fundo escuro.
Subsequentemente, 0s objetos de interesse (leucécitos) foram identificados CP. Para cada
identificac@o, parametros morfolégicos e intensidade foram quantificados. Para a analise de
imagem, foi utilizado o CP. A posterior classificacdo dos subtipos de leucdcitos foi realizada
utilizando o software Tanagra. Contagem de leucécitos por volume foi realizada por andlise
de imagem das amostras numa camara de Neubauer. Conclusado: Todos os resultados
foram comparados com os dos laboratérios hematolégicos. Houve uma grande similaridade
entre os resultados obtidos por ambos os métodos, R "= 0,95 para a contagem diferencial, e
r2 = 0,89 para a contagem total. Pode-se concluir que o DBCC usando MO, de corante ndo
especifico e analise de imagem avancado € precisa, reprodutivel e menos dispendiosa
guando comparada com outras técnicas. Os resultados mostraram uma forte correlagéo
guando comparado aos métodos tradicionais.
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7.2 Trabalhos Apresentado no Congresso Brasileiro de Hemoterapia,
Hematologia e Terapia Celular, 2013 —Brasilia - DF

CLASSIFICACAO FENOTIPICA DE CELULAS PELOS PROGRAMAS LIVRES CELL
PROFILERE CELL PROFILER ANALYST BASEADAS NAS ANALISES COM
PROGRAMA PAGO FEITO POR HAMILTON 2007

Hosken B!, Bitencourt R, Moscon L, Cordeiro SG*, Hamilton NA?, LenzD*
'Universidade Vila Velha, ?University ofQueensland

Introducdo:Foi proposto um software livre para analise de imagem, CellProfiler (CP).
Esteprograma é capaz de realizar andlise de imagem reprodutivel, de alto rendimento e
definido pelo usuario. Além disso e de facil manuseio.O CP tem sido amplamente utilizado
para estudos biolégicos Em 2008, um novo software livre, CellProfilerAnalyst (CPA), foi
liberado. Supfe-se para analisar as andlises feitas anteriormente com CP. CPA esta
equipada com um classificador, entre outros, isto €, utilizando os dois programas livres, para
uma classificagdo diagnostica celular. Hamilton em 2007 j& desenvolveu algoritmos para
identificar e classificar diferentes proteinas celulares usando um software de alto custo e ou
software que tinha de ser programado por especialistas de tecnologia de informacao.
Considerando que 0 nosso grupo produziram provas recentemente, que CP produz
resultados comparaveis aqueles de software comercialmente disponivel. Portanto, 0 nosso
grupo poderia fazer a classificacdo de proteinas no trabalho citado usando os softwares
livies CP e CPA. O objetivo do estudo era, portanto, comparar os resultados de Hamilton
com os do nosso grupo sendo os resultados pelo menos comparaveis, a vantagem de CP e
CPA seria 6bvio. Metodologia: Foi utilizado um software gratuito CP e CPA versdes CP r
1.710 r 11.710 CPA. As imagens analisadas para o presente estudo foram feitas e
analisadas anteriormente por Hamilton e cedidas pelo mesmo. Para cada proteina de uma
analise separada foi realizada. No entanto, exceto para o Golgi, 0 mesmo algoritmo foi
utilizado ao longo de todas as analises. Durante cada analise um arquivo de dados foi criado
automaticamente pelo software. Os dois arquivos foram fundidos (por exemplo, nlcleo e
Golgi, Reticulo Endoplasmatico e citoplasma). Exportar-se os arquivos mesclados para a
analise posterior com CPA gque classifica as duas classes de uma s6 vez. O progresso da
aprendizagem de maquina pode ser verificado com o “progresscheck”. Apds a criagcao de
um conjunto de treinamento de pelo menos 50 células por classe, o usuario ordenou o
programa exibir 100 células de cada classe. Com os falsos positivo e negativo, foram
calculados a sensibilidade e especificidade. Resultados: O presente estudo teve como
objetivo comparar os resultados de Hamilton com os de nosso trabalho. Hamilton produziu
uma elevada sensibilidade e especificidade. Diferente de Hamilton, um software livre foi
utilizado para a andlise e classificagdo de imagem. O software foi utilizado por biélogos, sem
conhecimento profundo em informatica. Usando CP analisamos as mesmas imagens
fornecidas por Hamilton. As proteinas foram identificadas e classificadas com éxito. A
diferenciacdo e andlise estatistica subsequente foram realizados com CPA. O programa de
treinamento tem alcangado resultados significativos, com sensibilidade e especificidade
média de 0,9802 média 0,9741. Discussao: Usando CP e software livre versatil, analisamos
as mesmas imagens fornecidas por Hamilton. As proteinas foram identificadas e
classificadas com éxito. O programa teve resultados com sensibilidade média de 0,9802 e
especificidade média de 0,9741. Software utilizado nesta pesquisa é gratuito. Provavelmente
0 computador nunca sera uma ferramenta para diagnosticar, mas é um bom método para
confirmar o diagnéstico de um patologista.
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7.3 Trabalhos Apresentado no Congresso Brasileiro de Hemoterapia,

Hematologia e Terapia Celular, 2013 —Brasilia - DF

CELL PROFILER: FERRAMENTA PARA PADRONIZACAO DE DIAGNOSTICO DE
LINFOMADIFUSO DE GRANDES CELULAS

Hosken B!, Bitencourt R, Cardoso L!, Buzin A!, LenzD?
'Universidade Vila Velha,

Introducgdo: A busca por diagndsticos mais precisos muitas vezes esbarra no alto custo dos
exames existentes. Os métodos de citometria, por exemplo, sdo relativamente caros e por
muitas vezesinviaveis em muitos servicos de salde. JA as analises por microscopia
observador dependente é morosa,tediosa e insipiente quanto ao numero de células
analizadas, resumindo a algumas centenas. Portanto, desenvolver métodos eficientes e
baratos que possam ser replicaveis e de simples manuseio podemelhorar a qualidade de
vida, auxiliar no diagndstico precoce em qualquer tipo de servico de salde,reduzindo custos
e podendo diminuir a morbi-mortalidade. Assim, aplicagdo de programas dereconhecimento
de padrdes, como o Cell Profiler®, para a interpretacdo da coloracdo histoldgica esta
revolucionando a forma de analisar a heterogeneidade fenotipica. Esse programa € software
de andlise de imagem modular de livre acesso, capaz de analizar milhares de células em
poucos minutos e potencialmente replicavel. O software contém métodos ja desenvolvidos
para muitos tipos de células, além de satisfazer as seguintes necessidades: algoritmos
avancados de andlise de imagens que sdo capazes de identificar com precisdo as células
aglomeradas; uma concepc¢do modular, flexivel, permitindo a analise de novos ensaios e
fendtipos e uma interface amigavel. OBJETIVO: Padronizar o programa CellProfiler®para
identificacdo das caracteristicas morfolégicas subcelulares de linfoma difuso de grandes
células B (LDGCB). Metodologia: O tecido enviado para citologia sera depositado em uma
lamina de vidro, fixado e corado por hematoxilina e eosina para observacdo no microscéopio
Optico. As imagens serao salvas como, sendo catalogadas e armazenadas em um banco de
dados digital. A avaliagdo morfolégica esta baseada na classificacdo WHO da Organizacéo
Mundial de Saude para o diagnostico de LDGCB. Controles negativos serdo utilizados
durante toda analise. Os parametros morfoldgicos subcelulares serdo coletados no
CellProfiler®e o programa medira um grande numero de parametros para cada célula
identificada ou compartimento subcelular, como area, perimetro, solidez, fator de forma,
extensdo, numero de Euler, excentricidade, orientacdo e menor comprimento do eixo
principal. Apés a analise das imagens, os dados serdo exportados para um banco de dados
para analise no programa Cell Profiler Analyst®e as células de interesse serao identificadas
através da classificacdo das células como positivas ou negativas para o parametro de
interesse. Conclusado: o desenvolvimento de padrbes de analise utilizando o programa
analisticoCell Profiler pode ser uma alternativa viavel e precisa no diagndstico e rastreio de
inUmeras doencgas, propiciando um diagnostico de alta precisdo, de baixo custo, rapido,
reprodutivel, arquivo médico legal, compartilhamento de imagens e armazenamento de
forma digital.






