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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pds-Graduacdo em Informatica
Universidade Federal de Santa Maria

METODOLOGIAS PARA DETECCAO DO CENTROMERO NO
PROCESSO DE IDENTIFICACAO DE CROMOSSOMOS
Autor: Guilherme Chagas Kurtz
Orientador: Giovani Rubert Librelotto
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 28 de outubro de 2011.

Muitas doencas genéticas ou anomalias que podem ocorrer nos cromossomos humanos
podem ser descobertas através da andlise da forma e das caracteristicas morfoldgicas dos
cromossomos. A elaboragdo do caridtipo (organizagdo dos 24 cromossomos de uma célula
humana de acordo com o seu tamanho através de um desenho ou de uma fotografia obtida de
um microscopio) é geralmente utilizada para alcancar este objetivo. Os primeiros passos para
as analises cromossdmicas sdo a definicdo e extracdo das caracteristicas morfologicas e do
padrdo de bandas dos cromossomos (variagdes dos niveis de cinza ao longo de seu
comprimento). Dentre as caracteristicas morfoldgicas, além do seu tamanho, destaca-se a
localizagé@o do centrémero (local que divide o cromossomo em braco longo e brago curto) e a
classificagdo de acordo com o mesmo. Os avancos ocorridos nas técnicas de cultura celular,
bandeamento, coleta e analise dos materiais para a execucdo do caridtipo possibilitaram
grandes progressos no diagnostico das alteragfes cromossémicas. Porém, este processo ainda
é bastante utilizado de forma manual, pois, apesar da demanda crescente deste tipo de exame,
ainda € pequena a oferta de sistemas automaticos que auxiliem o trabalho dos geneticistas na
geracdo do caridtipo. Logo, a automatizacdo deste processo e a possibilidade de se obter
resultado em curto espaco de tempo, agilizando condutas terapéuticas ou tranqilizando
familiares tem um valor inestimavel. A deteccéo do centromero é de grande importancia tanto
no aspecto do processo manual como no processo automatico, pois agilizaria o diagndstico.
No processo manual, a possibilidade de se realizar um agrupamento dos cromossomos em
relacdo ao tamanho e a posicdo do centrdmero auxiliaria o trabalho de um geneticista na parte
de identificacdo e também na segmentacdo, pois ao se definir a classificacdo de um
cromossomo em relacdo a sua posicdo do centrébmero, é possivel definir a sua polaridade
(colocar o cromossomo “em pé”’). No processo automatico, é um excelente filtro na busca por
uma maior taxa de acertos nos sistemas de identificacdo dos cromossomos, pois cada tipo de
cromossomo pertencerd sempre a uma determinada classificacdo de acordo com o centrdmero
(metacéntrico, submetacéntrico ou acrocéntrico). Nesta dissertacdo, portanto, buscou-se
desenvolver uma série de métodos para deteccdo do centrdmero, destacando-se a definicdo de
dois algoritmos que utilizam os métodos desenvolvidos no decorrer deste trabalho. Como
resultado obtido destaca-se que ao aplicar esta abordagem na base de imagens utilizada do
BiolmLab (Laboratério de Imagem Biomédica, Universidade de Padova, Italia), alcanca-se
cerca de 94.37% de acertos, uma taxa maior que qualquer trabalho relacionado na literatura.

Palavras Chave: processamento de imagens; cromossomos; identificacdo de cromossomos;
deteccdo do centrdmero; reconhecimento de padrdes.
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Many genetic diseases or abnormalities that may occur in human chromosomes can be
detected by analyzing the shape and morphology of chromosomes. The elaboration of the
karyotype (organization of the 24 chromosomes of a human cell according to its size through
a drawing or a photograph obtained from a microscope) is usually used to achieve this goal.
The first steps for chromosomal analysis is the definition and extraction of morphology and
banding pattern (gray level variations along its length) features of chromosomes. Among the
morphological characteristics, in addition to its size, there is the centromere location (a region
that divides the chromosome in long arm and short arm) and the classification according to
the same. The advances made in cell culture techniques, banding, collecting and analyzing of
materials for the implementation of the karyotype allowed great progress in the diagnosis of
chromosomal abnormalities. However, this process is still used manually, because despite the
growing demand of this type of examination, it is still small the supply of automated systems
that help the geneticists work in the katyotype generation. So, the automation of this process
and the possibility of obtaining results in a short time speeding therapeutic conduct and
reassuring that families are invaluable. Centromere detection is of great importance both in
the manual process as the automatic process, for faster diagnosis. In the manual process, the
possibility of performing a grouping of the chromosomes in relation to the size and
centromere position would help the geneticist work at the identification and also in
segmentation, because by defining the chromosome classification in relation to its centromere
position, is possible to define their polarity (putting the chromosome "standing™). In the
automatic process, it’s an excellent filter in the search for a higher correctness rate for
chromosomes identification systems, because each type of chromosome always belongs to a
particular classification according to the centromere (metacentric, submetacentric or
acrocentric). In this dissertation, therefore, sought to develop a series of methods for
centromere detection, especially the definition of two algorithms that use the methods
developed in this work. As a result it is emphasized that in applying this approach on the
image base used from BiolmLab (Biomedical Imaging Laboratory, University of Padova,
Italy), it achieves about 94.37% of correctness, a higher rate than any work related literature.

Keywords: image processing; chromosomes; chromosomes identification; centromere
detection; pattern recognition.
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1. INTRODUCAO

Cromossomos sao estruturas filamentares presentes no interior do nucleo celular que
consistem, cada qual, de uma molécula de DNA supercondensada, juntamente com proteinas
histonas e ndo-histonas (VERMA e BABU, 1995). Até 1956 ndo se sabia exatamente o
nimero de cromossomos da espécie humana. O desenvolvimento de técnicas adequadas,
juntamente com o auxilio do microscépio, possibilitou a identificacdo de cada um deles, bem
como a visualizacdo adequada do seu conjunto. E atribuida aos suecos Tjio e Levan (1956) e
aos ingleses Ford e Hamerton (1956) a descoberta de que 0 genoma humano é constituido por
46 cromossomos (ou 23 pares), sendo 44 autossdmicos e 2 sexuais, tornando possivel a
elaboracdo do caridtipo (classificagdo dos cromossomos humanos de acordo com 0 Seu
tamanho). A partir de entdo, a Citogenética tem-se desenvolvido enormemente, trazendo
grande contribuicdo ndo sO para o estudo das doencas humanas, como também para estudos

das popula¢bes normais, sua origem e evolucéo.

Os cromossomos ndo se apresentam uniformes ao longo de todo o seu comprimento;
cada cromossomo apresenta uma constricdo primaria denominada centrémero. O centrdmero
divide o cromossomo em dois bracos: o braco curto, designado por p (do francés petit) e 0
braco longo por q (por ser a letra seguinte do alfabeto). Morfologicamente, 0s cromossomos
sdo classificados de acordo com a posicdo do centrdmero. Se este estiver localizado
centralmente, o cromossomo € denominado metacéntrico; se proximo a extremidade, é
acrocéntrico; e se o estiver em uma posicdo intermediaria, o cromossomo é submetacéntrico
(VERMA e BABU, 1995).

Entretanto, os cromossomos ndo diferem somente pela posicdo dos centrdmeros ou
pelo seu tamanho, mas também por apresentarem um padrdo caracteristico de bandas. Por
meio de técnicas de coloracdo especial, que coram seletivamente o DNA, cada par
cromossdmico é individualmente identificado; isto ocorre por apenas um breve periodo,
durante a mitose, na metafase, quando estdo condensados ao maximo e quando 0s genes ndo
podem ser transcritos (BORGES-OSORIO e ROBINSON, 2002).

Nas ultimas duas décadas, a area da Genética, em especial a Genética Médica, cresceu
muito no Brasil e tem atraido um grande nimero de profissionais. A Citogenética Humana foi

uma de suas primeiras subareas a serem implantadas no pais, inicialmente em laboratorios de
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pesquisa e, mais recentemente, também em laboratorios de analises clinicas. Atualmente, suas
aplicacdes incluem a caracterizagdo de polimorfismos nas populacfes e a pesquisa da agéo de
agentes mutagénicos (que causam mutagcbes ou mudancas na forma do DNA) ou
carcinogénicos (que causam mutacOes e levam a ativacdo de genes tumorais) em ensaios in
vitro, além da andlise de caridtipo em muitas doencas. Suas técnicas compreendem
importantes ferramentas de diagndstico pré e poés-natal de anomalias congénitas (alteracdes
nas quais os individuos ja nascem com ela) e de diagndstico e monitoramento de terapia em

casos de neoplasias, principalmente hematolégicas (BRUNONI, 1997).

Nos Ultimos anos, cresceu também o interesse em dados moleculares de doencas
genéticas por parte de médicos e profissionais da saude, acompanhando o progresso da
Biologia Molecular. Os testes moleculares que se baseiam na analise dos acidos nucléicos séo
sem duvida métodos fundamentais no diagnostico das doengas humanas que resultam de
lesbes do DNA. Esses testes podem ser realizados com amostras oriundas dos mais diversos
tipos de tecidos, incluindo aquelas obtidas por amniocentese, biopsia de vilosidade coridnica e
outras (FARIA et al., 2004).

O alcance e a precisao dos diagnosticos genéticos trazem responsabilidades clinicas,
éticas e legais sem precedentes. Individuos identificados como portadores de mutacdes podem
se tornar ansiosos, depressivos e sentirem-se socialmente estigmatizados. Diagnosticos pré-
sintomaticos de doencas de manifestacao tardia podem ser emocionalmente devastadores. Do
mesmo modo que 0 erro técnico, a compreensdo incorreta do significado de um exame €
igualmente prejudicial. Assim, todos os profissionais desta area devem ter consciéncia da
responsabilidade de que erros laboratoriais podem causar danos irreparaveis na vida de um
paciente (ACOSTA e FERRAZ, 2000).

Os avancos ocorridos nas técnicas de cultura celular, bandeamento, coleta e andlise
dos materiais para a execu¢do do caridtipo possibilitaram grandes progressos no diagndstico
das alteracGes cromoss6micas, mas apesar da demanda crescente deste tipo de exame, é
pequena a oferta de sistemas automaticos que auxiliem o trabalho dos geneticistas na geracéo
do cariétipo (BRUNONI, 1997).

A possibilidade de se obter resultado em curto espaco de tempo, agilizando condutas
terapéuticas ou tranquilizando a familia, tem um valor inestimavel. Assim, o cariétipo no

diagndstico clinico é uma verdadeira corrida contra o tempo (BRUNONI, 2002).
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Portanto, o desenvolvimento de um sistema computadorizado utilizando técnicas de
visdo por computador servird de auxilio ao geneticista tanto na otimizacao do trabalho quanto
na execucdo da analise da forma dos cromossomos humano através da posi¢éo do centrémero.
Com uma boa técnica de deteccdo do centrémero, é possivel aumentar a homogeneidade dos
resultados da analise dos cromossomos permitindo sua andlise detalhada, onde a impressao
das imagens digitalizadas dos cariétipos podera ser enviada juntamente com o0s resultados.
Além disso, do ponto de vista dos sistemas automaticos de identificacdo, o processo de
deteccdo do centrdmero pode servir como um grande filtro de agrupamento, tornando possivel
obter altas taxa de acertos na identificagdo dos cromossomos e, logo, auxiliar de forma mais

confiavel o trabalho dos geneticistas.

A meta dos laboratorios que prestam servigos nessa area deve ser o desenvolvimento
de uma politica de qualidade que faca com que o nimero de erros tenda a zero e que o0s laudos

emitidos sejam compreensiveis pelos profissionais que atuam junto ao paciente.

Desta forma, o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma técnica para
deteccdo do centromero de cromossomos humanos em imagens digitais de forma a auxiliar o
processo de identificacdo dos mesmos. Para alcancar este objetivo, busca-se definir uma boa
sequéncia de pré-processamento nas imagens obtidas, bem como desenvolver diversas
técnicas de deteccdo do centrdmero, e por fim elaborar algoritmos que utilizem o melhor de
cada técnica, buscando aumentar e superar as taxas de acertos encontradas na literatura,
demonstrando que é possivel o desenvolvimento de uma técnica de deteccdo do centrdmero

que obtenha altas taxas de acertos.

Assim, esta dissertacdo esta dividida da seguinte forma: o capitulo 2 fara uma revisao
bibliografica sobre as principais caracteristicas de um cariétipo e Seus Cromossomos,
mostrando as principais caracteristicas utilizadas no processo de identificacdo dos mesmos,
bem como uma breve revisdo bibliografica a respeito de processamento de imagens. O
capitulo 3 ird apresentar os principais trabalhos relacionados encontrados na literatura
voltados a deteccdo do centrdmero e o capitulo 4 apresentara a metodologia desenvolvida. Por
fim, o capitulo 5 ira mostrar os resultados obtidos nas técnicas desenvolvidas e a secdo 6 fard

as consideracdes finais a respeito deste trabalho.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo realizar uma revisdo bibliografica dos assuntos
relevantes que serdo tratados nesta dissertacdo. Desta forma, na secdo 2.1 apresentam-se
detalhes sobre o cariotipo, os cromossomos, suas formas de classificacdo e suas principais
caracteristicas tal como o padrdo de bandas e o centrémero. Na se¢do 2.2 é dada visao geral
sobre o processo de identificagdo de cromossomos do ponto te vista manual e automatico,
destacando onde o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo esta encaixado. Por fim, na secéo
2.3 sera feita uma breve revisdo bibliografica a respeito de processamento de imagens de
forma a abordar o que foi utilizado no decorrer deste trabalho.

2.1. Cariotipo, cromossomos e suas caracteristicas

Durante o ciclo celular, os cromossomos de uma célula passam por estados de menor a
maior compactacdo. O grau mais alto de compactacdo é alcancado na fase de diviséo celular
chamada metéfase. E durante a metafase que se torna possivel uma visualizago de maior
qualidade da quantidade e da morfologia dos cromossomos, sendo possivel visualiza-los de
forma individual, e desta forma, fotografa-los. Com isto, pode-se realizar 0 processo de

isolamento e ordenacdo dos cromossomos, denominado cariotipo (ROBERTIS e HIB, 2006).

O caribtipo da espécie humana possui 23 pares de cromossomos, sendo que 22 deles
estdo presentes tanto nas células masculinas quanto em células femininas, recebendo o nome
de autossomos. Além dos cromossomos autossomos, ainda consta um par de cromossomos
sexuais, sendo que no homem é constituido por dois cromossomos diferentes: 0 cromossomo

X e o cromossomo Y, e na mulher, o par é formado por dois cromossomos X.

2.1.1. Cromossomos

Os cromossomos podem ser definidos como uma longa cadeia de DNA a qual contém

Varios genes, e esta cadeia esta associada a diversas proteinas. Os cromossomos metafasicos
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apresentam uma morfologia caracteristica, eles sdo constituidos por dois filamentos
denominados cromatides, as quais sao unidas pelo centrdmero (regido mais condensada do
Cromossomo, ou seja, a regido em que esta concentrado o maior nimero de genes). Nos
extremos dos bracos estdo os telémeros (regido constituida por repetitivas sequéncias de DNA
nos extremos dos cromossomos que protegem 0s mesmos contra degradacao, recombinagéo e
translocacdo) (ROBERTIS e HIB, 2006). O centromero divide as cromatides do cromossomo
em dois bracos onde, em geral, um é mais longo que o outro. O braco curto geralmente é
identificado pela letra p e o brago longo pela letra g. A divisdo dos cromossomos pelo
centromero define uma caracteristica importante que é muito utilizada na classificacdo de

cada par, sendo ela denominada de Classificagdo de Denver.

2.1.2. Classificacdo de Denver

Os cromossomos humanos, quando classificados com base no tamanho e na posicéo
do centrémero, adotam um esquema estipulado em 1960 em um congresso de citogeneticistas
na cidade de Denver, a qual é denominada Classificacdo de Denver. Nesta classificacdo, 0s
cromossomos sdo divididos em 7 grupos identificados pelas letras de A a G em ordem
decrescente de tamanho tal como é mostrado na Figura 2.1 (NUSSBAUM et al., 2008).

'y Vs
K e K A N
1 2 3 4 5
C
1) L
' \
K H g4 X
6 7 8 9 10 11 12 X
D E
G0 e —3
JU I | I3 3 i
13 14 15 16 17 18
G
R, —
T " ; i
19 20 21 22 Y

Figura 2.1 — Classificagdo dos cromossomos de acordo com a Classificacdo de Denver.
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2.1.3. Centrbmero

O centrémero, conforme dito anteriormente é a regido que divide 0 cromossomo em
braco curto e braco longo, sendo ela a regido mais condensada concentrando 0 maior nimero
de genes. Segundo NUSSBAUM et al. (2008), os centromeros dos cromossomos sao regides
com bandas mais escuras, mas estas bandas acabam sendo imperceptiveis neste tipo de
imagens. Porém, também de acordo com NUSSBAUM et al. (2008), as bandas ao redor dos
centrdmeros tendem a ser mais claras que as demais bandas do cromossomo; logo, 0s
centrdmeros além de serem identificados por estarem em uma regido mais estreita dos
mesmos, geralmente também apresentam bandas cujos pixeis possuem niveis de cinza

proximos a 255 (cor branca).

A Figura 2.2 traz exemplos de imagens de cromossomos da base de dados utilizada
neste trabalho (ver secdo 4.2.1), em que estd marcada a regido do centromero. Facilmente
nota-se que a afirmacdo de NUSSBAUM et al. (2008) ¢é verdadeira, com exce¢do de alguns

cromossomos tal como o cromossomo 3 da Figura 2.2.c.

pc‘ggo‘qﬂ

@) (b) (© (d) ©) ®

Figura 2.2 — Exemplos de cromossomos com seus centrémeros marcados.

De acordo com a posicao do centrémero ao longo do cromossomo, 0S cromossomos

podem ser classificados em trés grupos:

e Metacéntrico: possuem o centrdbmero em uma posicdo central, de forma que a
diferenca de tamanho entre o brago curto e o brago longo seja minima;
e Submetacéntrico: O centrémero localiza-se longe da regido central do cromossomo, de

forma que um dos bragos seja maior que o outro;
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e Acrocéntrico: O centrdmero estd localizado perto de um dos extremos do
cromossomo. Sendo assim, 0s bracos curtos dos cromossomos sd8o muito pequenos
(NUSSBAUM et al., 2008).

Os cromossomos sempre irdo pertencer a um dos grupos citados acima, sendo que esta

caracteristica ndo muda, ou seja, um cromossomo 1 sempre sera metacéntrico.

A Figura 2.3 mostra uma imagem do cari6tipo humano em que 0s cromossomos estao
agrupados de acordo com a posicdo do centrdmero. Pode-se ver que 0S Cromossomos
acrocéntricos, com excecdo do Y, possuem uma pequena massa ligada ao braco por
filamentos muito finos. Estas massas, denominadas satélites, sdo bastante irregulares, o que
torna inapropriada a utilizagdo dos mesmos na classificagdo dos centrémeros individualmente
(NUSSBAUM et al., 2008).
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Figura 2.3 - Classificacdo de acordo com a posicéo do centrdmero, sendo M metacéntrico, S submetacéntrico e
A acrocéntrico.
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2.1.4. Padrdo de bandas

No processo de cariotipagem (classificacdo dos cromossomos de uma fotografia
retirada de uma célula), além da classificacdo de acordo com o tamanho e a posi¢do do
centrémero, 0s cromossomos podem ser classificados de acordo com seu padréo de bandas. O
padrédo de bandas de um cromossomo sao faixas claras e escuras exibidas ao longo de seu eixo
longitudinal tal como é apresentado na Figura 2.4 na forma de ideogramas. A distribuicdo
dessas faixas € diferente e constante em cada um dos cromossomos, o0 que facilita bastante a
sua identificacdo. Além disso, essas faixas podem constituir um guia muito importante no
diagnostico de transtornos genéticos tais como deleces, duplicacdes, inversdes e
translocacdes cromossdmicas (ROBERTIS e HIB, 2006).

Na cariotipagem, o centrémero é geralmente utilizado como um filtro na classificagdo
dos cromossomos, para que entdo se faca o uso do padrdo de bandas para definir quem é
quem. Ao tornar este processo automatizado, a deteccdo do centrdmero torna-se uma
caracteristica importantissima para se obter um alto indice de acertos na classificacdo dos
cromossomos de acordo com o padrdo de bandas. Portanto, a proxima se¢do ird apresentar
uma visdo geral dos processos manuais e automaticos de identificacdo de cromossomos,
sendo que o proximo capitulo apresentard os trabalhos relacionados a este encontrados na
literatura que visam o mesmo objetivo do apresentado nesta dissertacdo, 0s quais buscam

desenvolver técnicas computadorizadas para deteccdo do centrdmero em imagens digitais.
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Figura 2.4 — Padréo de bandas do cari6tipo humano.
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2.2. Visao geral do processo de identificacdo de cromossomos

O processo de anélise e identificacdo de cromossomos é chamado cariotipagem. A
Figura 2.5 traz um exemplo de uma metafase de uma célula humana (conjunto de
cromossomos em uma célula), e a Figura 2.6 um exemplo de metafase ja identificada, em que
0 processo de identificacdo dos cromossomos ja foi feito (cariotipagem). Este processo é
geralmente utilizado como recurso para investigacdo de alteragcdes cromossdmicas que podem
ser responsaveis por diversos problemas de salde. Dessas alteracbes, podemos citar
neoplasias (canceres), sindromes genéticas, quebras cromossémicas (causadas por radiacéo,
por exemplo). Alem disso, € possivel dar um prognéstico ao paciente, ou seja, definir a
evolucdo de uma doenca em certo organismo (neste caso, em humanos) e a seguir descrever-
Ihe a conduta terapéutica necessaria (NUSSBAUM et al., 2008).

Figura 2.5 — Exemplo de meté&fase de uma célula humana (CAPUTO, 2005).
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Figura 2.6 — Exemplo de cari6tipo humano.

Geralmente, este processo de analise e identificacdo dos cromossomos é feito de forma
manual por um geneticista, sendo que este processo pode durar em torno de meia hora para

cada imagem. O processo de identificacdo manual envolve as seguintes etapas:

1. Aquisicdo da imagem - geralmente através de uma camera acoplada a um
microscopio;

2. Segmentacdo e identificacdo dos cromossomos — processo feito de forma manual, em
que se desenham as metéfases (no minimo 50 metafases por paciente), identificando e
analisando cada cromossomo, e em seguida as metafases sdo impressas e recortadas
manualmente (segmentacao), como mostram as Figura 2.7 e 2.8.

3. Identificacdo de anomalias — A partir dos cromossomos ja identificados, busca-se por
anomalias que podem ocorrer nos mesmos. Tais anomalias podem estar relacionadas

tanto ao namero de cromossomos quanto a alteracGes estruturais.



18

(c) (d)

Figura 2.7 — Processo manual de identificagdo, em que se observa cerca de 50 metafases através do microscopio
e se desenha as mesmas manualmente.

(@) (b)

Figura 2.8 — Processo de segmentacio das imagens feita de forma manual. E necessario repetir este passo cerca
de 50 vezes para cada paciente.
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As Figuras 2.7 e 2.8 demonstram o funcionamento do processo manual na pratica. Na
Figura 2.7, pode-se observar o processo de aquisi¢do da imagem (a) em que se observa uma
metafase (b) normal e logo apds em (c) com um aumento de cerca de 1000 vezes alcangado
através do uso de um 6leo de imersdo, e em seguida cada uma dessas metafases é desenhada
manualmente em (d) e identificada pelo geneticista. Na Figura 2.8 observa-se o processo de
segmentacdo manual (a), em que o geneticista recorta manualmente cada cromossomo obtido

nas amostras.

Em relacdo ao processo de identificacdo, algumas caracteristicas sdo observadas nos
cromossomos de forma a facilitar o processo de identificacdo. As principais caracteristicas

observadas sao:

1. Tamanho do cromossomo
2. Padrdo de bandas

3. Posicdo do centromero

Os cromossomos possuem tamanhos distintos, sendo que a classificacdo de 1 a 22
(exceto os sexuais X e Y) foi definida de acordo com uma ordem decrescente de tamanho;

logo, esta é uma caracteristica muito importante na classificacao.

A preparacdo dos cromossomos € feita através de um método chamado de
bandeamento G, onde se utiliza o corante Giemsa, o0 qual é praticado em muitos laboratorios
citogenéticos (PAUT, 1993). Este método é um dos mais importantes na deteccdo de
anormalidades cromossémicas, pois a partir dele € possivel visualizar 0s cromossomos através

de uma distribuicdo de bandas claras e escuras: o padrao de bandas.

O padrédo de bandas é uma caracteristica distinta em cada par cromossémico, a qual
permite uma perfeita classificacdo dos mesmos (PEREIRA, 1988). O padrdo de bandas, no
caso de imagens obtidas através do processo de banda G, é a variacdo de niveis de cinza no
decorrer do eixo principal do cromossomo (mais detalhes na secdo 2.1.4), sendo que cada tipo
de cromossomo ira sempre seguir 0 mesmo padrdo de banda. Entretanto, devido a qualidade
da imagem e das diferencas que ocorrem de uma célula para outra, a visualizacdo deste
padrdo de bandas pode ndo ser suficiente para a classificacdo, sendo necesséria a utilizagédo de

outras caracteristicas que auxiliem este processo.
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Uma das principais caracteristicas € o centromero, o qual é o foco deste trabalho. O
centrdbmero € uma das caracteristicas mais importantes e determinantes na classificacdo dos
cromossomos (BIYANI et al., 2005; CONROQY et al., 2000; GREGOR e GRANUM, 1991;
LUNDSTEEN et al., 1985, MORADI et al. 2003; PIPER e GRANUM, 1989;
SCHWARTZKOPF, et al., 2005; STANLEY et al., 1996; WANG et al., 2008, 2009).
Conforme pode-se ver na Figura 2.9, o centromero divide o cromossomo em dois bragos,
sendo que 0 mesmo se destaca como sendo um estrangulamento no interior do cromossomo.
Cada tipo de cromossomo tera uma classificacdo em relacdo posicdo do centrébmero, e 0
mesmo sempre sera desta classificacdo (mais detalhes foram apresentados na se¢do 2.1.3). Ao
se obter um alto grau de acerto na classificacdo do mesmo, € possivel filtrar os cromossomos
nos trés grupos: metacéntrico, submetacéntrico e acrocéntrico. Portanto, ao saber que um
cromossomo 1 sera sempre metacéntrico (o centrémero divide o cromossomo em dois bragos
de tamanhos praticamente iguais), e que este geralmente € o maior cromossomo de uma

metéafase, facilita a distin¢do deste cromossomo em relagcdo aos demais.

i Y 4 ) |
"

» /
Acrocentrico  Submetacéntrico  Metacéntrico

Figura 2.9 — Exemplo demonstrando a posi¢do do centrémero em relacdo as 3 classificagdes possiveis.

A etapa de segmentacdo e identificacdo do processo envolve uma tarefa importante
também que € a definicdo da polaridade do cromossomo, ou seja, ao ser recortado
manualmente, 0 mesmo deve ser colocado em “pé” (0 brago curto aparece em cima e o longo
embaixo). Isso deve ser feito devido ao fato de que o padrdo de bandas seguird um padrdo ao
longo do eixo principal dos cromossomos em uma ordem especifica, logo, € exigéncia da
Comisséo do Coléegio Americano de Patologia Clinica que isso seja feito dessa forma. Desta
forma, o centrébmero aparece como a principal caracteristica na definicdo da polaridade, pois,

com a deteccdo do mesmo, é possivel realocé-lo na posigéo correta.
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Devido ao tempo gasto para se realizar todas estas etapas manualmente, e também
devido a quantidade de metafases que chegam aos laboratdrios para serem cariotipadas, surge
a necessidade de se automatizar este processo. Apesar da demanda crescente, ainda é pequena
a oferta de sistemas automaticos que auxiliem o trabalho dos geneticistas na coleta de dados e
geracdo do Caridtipo. O processo automatico de identificacdo de cromossomos envolve as
seguintes etapas:

1. Etapa de aquisi¢cdo — da mesma forma que o processo manual, a imagem da metafase é
obtida através de uma camera acoplada em um microscépio 6ptico com um aumento
de 1000x;

2. Etapa de pre-processamento — Tem como foco principal a preparacdo da imagem para
a etapa de segmentacdo, tornando possiveis as operacfes subseqlientes, a fim de
alcancar um resultado final esperado (ou pelo menos proximo dele). Esta etapa
envolve a utilizacao de diversos filtros tal como suavizacéo, deteccao de bordas, realce
de contraste, entre outros;

3. Etapa de segmentacdo — etapa em que se extrai e gera uma nova imagem para cada
cromossomo da metéfase. Entre a etapa de segmentacdo e identificacdo ainda pode
ocorrer uma nova etapa de pré-processamento com a aplicacdo de novos filtros
adequados e que auxiliem o processo de identificacao e classificacéo;

4. Etapa de identificacdo e classificacdo — Com as imagens segmentadas e preparadas
apos a etapa de segmentacéo, € iniciado o processo de identificacdo utilizando alguma

técnica/algoritmo desenvolvido.

Da mesma forma que o processo manual, a etapa de identificacdo dos cromossomos
envolve a extracdo de informacGes da imagem de forma a auxiliar e tornar possivel a
realizacdo desta tarefa. Estas informacdes geralmente estdo também relacionadas ao tamanho
do cromossomo, ao padrdo de bandas e a posicdo do centrdmero. No trabalho de Moradi e

Setarehdan (2006) foi proposto o uso de outras caracteristicas, mas sem muito sucesso.

Pode-se dizer que o padrdo de bandas é a caracteristica que define quem é quem entre
0s tipos de cromossomo. Porém, apesar de que o trabalho manual feito por especialistas possa
se tornar algo rotineiro e facil, a necessidade de automatizar este processo ira surgir quando
estes fatores ndo estiverem mais superando o tempo gasto para se realizar a cariotipagem de
uma grande quantidade de imagens. Dai surge a necessidade de se automatizar, e logo, esta

ndo € uma tarefa facil, pois, diferente dos exemplos das Figuras 2.2 e 2.5, frequentemente 0s
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cromossomos aparecem distorcidos, dobrados (dismorficos), sobrepostos e com grandes
perdas de qualidade nas imagens, tal como a Figura 2.10, tornando bem mais dificil o
processo de classificagdo utilizando somente o padrdo de bandas, talvez ndo tanto para
humanos se for considerada pequenas quantidades de imagens, mas bastante para um sistema

automatico.

A partir dai sente-se a necessidade de se utilizar outras caracteristicas dos
cromossomos de forma a melhorar estes resultados: o centromero e o tamanho. Como se pode
ver na se¢do 3.1, os trabalhos voltados & identificagdo de cromossomos fazem o uso
principalmente do padrdo de bandas na etapa de identificacdo, porém, a maior parte destes
trabalhos cita a importancia de se utilizar um bom algoritmo para detec¢do do centrémero de
forma a classifica-los de acordo com a posi¢do do mesmo, pois acreditam que néo é suficiente
utilizar somente o padrdo de bandas devido ao fato de que, conforme dito anteriormente é

freqiiente o caso de imagens parecidas com as da Figura 2.10.
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Figura 2.10 — Exemplo de cromossomos distorcidos, dismorficos, sobrepostos e com perda de qualidade nas
informacoes.

Considerando um cromossomo k qualquer, o qual ndo se sabe de que tipo é, mas se
sabe que 0 mesmo é metacéntrico. Ao saber isso, entre 0s 23 tipos de cromossomos, ja
descartamos 18 tipos, pois ao saber que este cromossomo é metacéntrico, é fato que ele so
podera ser o cromossomo 1, 3, 16, 19 ou 20. Assim, entende-se que com uma alta taxa de
acertos em um algoritmo de deteccdo e classificacdo em relacdo ao centrémero é possivel
aumentar ainda mais a taxa de acertos na etapa de identificacdo dos cromossomos, tornando o

sistema mais confiavel, sendo, portanto este o objetivo deste trabalho.
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Desta forma, observa-se a importancia de se automatizar o processo de identificagéo
de cromossomos, pois assim € possivel obter uma maior quantidade de resultados, resultados
mais rapidos e principalmente mais precisos. A deteccdo do centrdmero vem como uma forma
de agilizar este processo, tanto do ponto de vista manual quanto do ponto de vista automatico.
Manual, pois a possibilidade de se realizar um agrupamento dos cromossomos em relagéo ao
tamanho e a posicdo do centromero facilitaria bastante o trabalho do geneticista na parte de
identificacdo e também na segmentacdo, pois ao saber a classificacdo de determinado
cromossomo em relacdo ao centrémero, é possivel saber sua polaridade (se 0 cromossomo
esta “de pé”). Do ponto de vista automatico, conforme dito anteriormente € um excelente

filtro na busca por uma maior taxa de acertos nos sistemas de identificagdo dos cromossomos.

2.3. Processamento de imagens

O processamento de imagens digitais surge decorrente do interesse de sua aplicacéo
em duas areas principais de aplicacdo: melhoria da informacéo visual para a interpretacéo
humana e o processamento de dados de imagens para percepcdo automatica através de
maquinas. Portanto o objetivo do uso do processamento digital de imagens consiste em
melhorar o aspecto visual de certas imagens para um analista humano e fornecer subsidios
para sua interpretacdo, extracdo e processamento de dados de uma imagem. Desta forma, é
possivel utilizar e interpretar estes dados em sistemas computacionais, além de gerar produtos
gue possam ser posteriormente submetidos a outros processamentos (GONZALEZ e
WOODS, 2000).

A éarea de processamento digital de imagens tem atraido cada vez mais o interesse nos
Gltimos tempos. A propria evolucdo da tecnologia e também o desenvolvimento de novos
algoritmos para lidar com sinais bidimensionais tem permitido que esta area tenha uma

aplicacdo cada vez maior.
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2.3.1. Imagem digital

A expressdo imagem monocromatica, doravante chamada de imagem, faz referéncia a
funcdo bidimensional de intensidade de luz f(x,y), onde x e y sdo as coordenadas espaciais e 0
valor f em qualquer ponto (x,y) € proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) da imagem
naquele ponto (GONZALEZ e WOODS; 2000). Ou seja, uma imagem digital contém um
nimero fixo de linhas e colunas de pixeis formando uma matriz. Para imagens
monocromaticas, os pixeis geralmente assumem valores inteiros de 8 a 16 bits representando

0 brilho de cada ponto da imagem.

Dependendo de cada aplicacdo, o valor O pode representar os pixeis de cor preta e 255
0S pixeis de cor branca para imagens monocromaticas de 8 bits. Quanto mais pixeis uma
imagem tiver (por exemplo, uma imagem de 1200 x 1000 pixeis), melhor sera sua qualidade e
resolucdo. A Figura 2.11 traz um exemplo de uma imagem de 16 linhas e 16 colunas, logo,

256 pixeis. A sec¢do seguinte ira abordar brevemente este tema.

" i st

I f?(x.y)

Figura 2.11 — Exemplo de imagem digital com a convencao dos eixos para sua representacao.
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2.3.2. Resolucéo espacial e profundidade

A resolucdo espacial de uma imagem depende do seu destino final, ou seja, de sua
aplicacdo, pois depende da quantidade de detalhes necessarios a serem utilizados em
determinada aplicagdo. Por exemplo, considerando uma imagem de 400 linhas e 600 colunas,
teremos uma imagem de 240.000. Desta forma, concluimos que a resolucdo espacial desta
imagem € 400 x 600 pixeis. A Figura 2.12 traz um exemplo de varia¢do na resolucdo espacial

de uma imagem.

A profundidade de uma imagem esta relacionada a quantidades de niveis de cinza
suportadas pela mesma, sendo também conhecido por escala de cinza. Ou seja, uma imagem
que suporta 256 niveis de cinza (de 0 a 255) é uma imagem que pode ser descrita com apenas
8 bits por pixel. (ou 1 byte por pixel). No caso de uma imagem binéria de 1 bit, ela podera
assumir somente dois valores: 0 para preto e 1 para branco. A Figura 2.13 traz um exemplo de
variacao na profundidade de uma imagem.

(@) (b) (©

Figura 2.12 — Exemplo de variacéo na resolucdo espacial de uma imagem. Em (a) temos uma imagem de 240 x
256 pixeis, em (b) 64 x 64 pixeis e em (c) uma imagem de 16 x 16 pixeis.
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(@) (b) ©

Figura 2.13 — Exemplo de variacdo na profundidade de uma imagem. Em (a) uma imagem de 8 bits, em (b) uma
imagem de 4 bits e em (c) uma imagem de 2 bits.

2.3.3. Realce de imagens

O proposito das técnicas de realce é o de desfazer ou reduzir os efeitos de degradacéo
causados na imagem. A crescente necessidade de desenvolver sistemas automatizados para a
interpretacdo de imagens exige que a qualidade da imagem seja livre de ruidos e outras
anormalidades. Dessa forma, € importante que se apliquem técnicas de realce de imagens
durante o pré-processamento para que a imagem resultante deste processo esteja mais

adequada para uma etapa de interpretacdo (ACHARYA, 2005).

As abordagens sobre realce de imagens se dividem em duas categorias: métodos no
dominio espacial e métodos no dominio de freqgtiéncia. O dominio espacial refere-se ao plano
da imagem e a manipulacdo direta dos pixeis dessa imagem. Em técnicas no dominio de
freqiiéncia a manipulacdo é feita geralmente através da transformada de Fourier da imagem. E
comum também a existéncia de técnicas de realce baseadas em varias combinacGes destes
dois métodos (GONZALEZ, 2000).

Neste trabalho foram utilizados alguns filtros baseados nestas técnicas, todos eles
através da ferramenta ImageJ que sera apresentada na secdo 4.2.1. Portanto, primeiramente
sera feita uma abordagem referente a matematica utilizada em determinados filtros de
processamento de imagens, sendo que tais filtros serdo brevemente apresentados nas secdes

seguintes.
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2.3.3.1. Transformada de Fourier

Sendo f(x) uma funcdo continua de uma variavel real x, a Transformada de Fourier

de f(x) a qual é denotada por F(x), é definida por:

fle) = J f(x)e#m*edx

Equacdo 1

Além disso, pode se obter novamente f(x) através da Transformada Inversa de Fourier:

Fx) = j f(e)e?m™egs

Equacéo 2

Para 0 uso em computadores é preciso que os valores de x sejam discretos. Logo,

pode-se usar uma versao discreta da Transformada de Fourier:

N-1 .
_Zm
Xk=2xne N k=0,.. N—1
n=0

Equacéo 3

Além disso, no caso de imagens bidimensionais, utiliza-se a versdo discreta 2D:
1 omikm
Xir = —Z Xm.ne 2mi(y7 +N),k =0,..,.N—-1;t=0,...M—1

Equacéo 4

Da mesma forma que a anterior, é possivel obter a Transformada Inversa de Fourier:
N-1 _
1 z 2mi
X =— X,eN ,n=0,.. N—1
N
n=0

Equacdo 5
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O método mais utilizado e preferido para célculos computacionais é o algoritmo FFT
(Fast Fourier Transform). Este é um algoritmo eficiente para o calculo da Transformada
Discreta de Fourier, o qual a complexidade (ou nimero de operac¢des) é O(n log n) contra
O(n?) necessérios para o calculo da Transformada Discreta utilizando sua propria definigdo
(BRACEWELL, 1999).

2.3.3.2. Convolucao

A convolucdo € um operador matematico que a partir de duas funcdes é gerada uma
terceira. A convolucdo de duas funcdes f(x) e g(x) é denotada por:

Fe) 9@ = | f@gl - a)da
Equacéo 6

Além disso, sendo F(u) a Transformada de Fourier de f(x) e G(u) a Transformada de
Fourier de g(x), a convolucao de f(x) e g(x) pode ser definida como a Transformada Inversa do
produto de F(u) e G(u) (BRACEWELL, 1999):

fG) * gt = fHF@) x 6(w)}

Equacéo 7

No caso de alguns filtros que serdo descritos a seguir, g(x) sera o nucleo da
convolucdo, ou também conhecido como mascara, geralmente seguindo a forma de uma

matriz, que, no caso deste trabalho, foram utilizadas matrizes 3x3 e 5x5 dependendo do filtro.

2.3.3.3. Suavizacao

Os filtros de suavizacdo tém como objetivo a remoc¢do (ou reducdo) de ruidos da
imagem através de um borramento da mesma, e assim retirar detalhes desnecessarios que nao
terdo significado ou até mesmo atrapalham no resultado final do processamento da mesma.
(GONZALEZ e WOODS, 2000).
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A suavizacdo geralmente € implementada com a utilizagdo de méscaras de diversos
tamanhos. Estas mascaras indicam o novo valor que cada pixel da imagem passara a assumir.
Por exemplo, ao utilizar uma mascara 3x3, 0 novo valor de determinado pixel passara a ser a
média dos niveis de cinza de seus vizinhos. Um exemplo de aplicagdo de um filtro de
suavizagdo é mostrado na Figura 2.14.

—
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!

Figura 2.14 — Exemplo de aplicagéo de um filtro de suavizagdo com uma mascara de 3x3.

2.3.3.4. Mediana

O filtro mediana tem 0s mesmo objetivos da suavizacdo, porém, ao inves de utilizar a
média dos niveis de cinza de seus pixeis vizinhos, o valor de determinado pixel € modificado

para a mediana de seus pixeis vizinhos. A Figura 2.15 traz um exemplo de aplicacéo do filtro
mediana (GONZALEZ e WOODS, 2000).
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Figura 2.15 — Exemplo de aplicacéo do filtro mediana com uma méascara 3x3.

2.3.3.5. Dilatacéo

A finalidade da dilatacdo é a eliminagdo de lacunas em imagens binérias (imagens

com somente 0s niveis de cinza 0 - preto - e 1 - branco). A dilatacdo consiste na unido de
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todos os pontos X (0s pontos brancos da Figura 2.16) de uma imagem binaria. O elemento
estruturante Bx intercepta X. Os pixeis de cor amarela representam os pixeis que passaram a
assumir a cor branca apdés a dilatacdo. A cor amarela foi utilizada somente como uma forma

de melhor apresentacéo do resultado.

Imagem dilatada

Figura 2.16 — Dilatacdo de uma imagem (LEITE, 2004).

2.3.3.6. Erosao

A eroséo de uma imagem serve para a eliminacédo de detalhes que sdo irrelevantes em
uma imagem binaria. Nesta transformacdo, a imagem erodida serd um conjunto dos pontos de

X, tal que Bx esteja totalmente incluido em X, como pode ser visto na Figura 2.17.

Imagem erodida

Figura 2.17 — Erosdo de uma imagem (LEITE, 2004).

2.3.3.7. Filtro Minimo

O filtro Minimo executa uma erosdo em escalas de cinza. De forma mais clara, ela
atribui 0 novo valor de cada pixel da imagem com o menor valor dos pixeis vizinhos
(RASBAND, 2011). Um exemplo disso esta na Figura 2.18.
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Figura 2.18 — Aplicacgdo do filtro Minimo com uma vizinhanga de 3x3.

2.3.3.8. Filtro Maximo

O filtro Méaximo por sua vez aplica uma dilatacdo em uma imagem em escalas de
cinza fazendo com que o novo valor de cada pixel seja 0 maior valor dos seus pixeis vizinhos
(RASBAND, 2011). A Figura 2.19 mostra um exemplo da aplicagdo deste filtro.

Figura 2.19 — Aplicagéo do filtro Maximo com uma vizinhanga de 3x3.

2.3.3.9. Remocao de buracos

A remocdo de buracos € um procedimento aplicado em imagens binarias no qual toda
vez que se encontra a cor do plano de fundo no interior de objetos, esta cor é preenchida pela
cor do proprio objeto. Por exemplo, ao ter uma cor de fundo preta e objetos brancos, no
momento em que esse filtro for aplicado, todos os buracos de cor preta encontrados no
interior desses objetos serdo preenchidos com a cor branca (RASBAND, 2011). Isso pode ser

visto na Figura 2.20.
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Figura 2.20 — Utilizac&o do filtro de remocéo de buracos em (a) com o resultado em (b).

2.3.3.10. Ajuste de contraste

O contraste pode ser definido como a diferenga nas propriedades visuais que torna um
objeto distinguivel de outros objetos e de seu plano de fundo. Em imagens digitais, o
contraste € determinado pela diferenca na intensidade de niveis de cinza entre as éreas claras e
escuras de um determinado objeto (CAMPBELL e ROBSON, 1968).

Através de um histograma é possivel descrever a distribuicdo dos niveis de cinza em
relacdo a quantidade em que eles aparecem em uma imagem. Abaixo, na Figura 2.21, pode-se
ver o0 histograma de uma imagem de alto (a) e baixo contraste (b).

Cluantidade de pixeis
Cluantidade de pixeis

0 Mivel de cinza 255 a Nivel de cinza 285

Figura 2.21 — Histograma de uma imagem de alto (a) e baixo (b) contraste.

Além disso, é possivel, através do histograma, aplicar técnicas de realce de contraste
no qual sdo utilizadas transformacdes radiométricas que consistem em mapear as variagdes da
intensidade luminosa em um dado intervalo para outro intervalo desejado, e desta forma
aumentar ou diminuir o contraste de uma imagem (CAMPBELL e ROBSON, 1968).

2.3.3.11. Converséo para binario (limiarizagéo)

A limiarizagdo ou conversdo para binario € um processo que divide a imagem em

objetos e plano de fundo. Ou seja, a partir de um nivel de cinza que é passado por parametro
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(denominado limiar), todos os pixeis que estdo com um nivel de cinza acima daquele valor
terdo seu valor trocado para o valor maximo (no caso de uma imagem 8 bits, branco, ou 255)
e 0s que tiverem seus valores abaixo desse parametro serdo alterados para o valor minimo
(preto, ou 0) (GONZALEZ, 2000). Este limiar pode ser determinado através de um
histograma dos pixeis de uma imagem, observando seus vales e definido o limiar como sendo
0 mais préximo ao valor médio da escala de niveis de cinza. A Figura 2.22 traz um exemplo

de conversdo para binario de uma imagem.

| Q.
“

Figura 2.22 — Processo de conversao para binario ou limiarizacdo de uma imagem

2.3.3.12. Esqueletizacéo

O processo de esqueletizacdo de uma imagem binaria consiste em reduzir o objeto
analisado a uma cadeia simples, com a largura de apenas um pixel. Preservando, no entanto,
todas as caracteristicas importantes da imagem (SOUZA e BANON, 2003).

A definicdo de esqueleto diz que, um ponto pertence ao esqueleto somente se ele é o
centro de um circulo maximo, sendo que este circulo toca a borda do objeto em pelo menos
dois pontos distintos. Como existe certa dificuldade em implementar circulos
computacionalmente, normalmente utiliza-se de Figuras geométricas mais simples tais como
retangulos e losangos (SOUZA e BANON, 2003).

Um dos algoritmos mais utilizados é o desenvolvido em 1984 por Zhang e Suen
(ZHANG e SUEN, 1984). Neste trabalho, foi proposto um algoritmo paralelo de
esqueletizacdo que trouxe resultados bastante superiores se comparados a outros da mesma
época, sendo este um dos trabalhos mais citados até mesmo nos trabalhos mais recentes. A
implementacdo deste algoritmo pode ser encontrado no software ImageJ (RASBAND, 2011).

O resultado da aplicacdo deste filtro é apresentado na Figura 2.23.
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Figura 2.23 — Exemplo da aplicacdo do algoritmo de esqueletizacdo de Zhang e Suen (1984).

2.3.3.13. Deteccéo de bordas de Sobel

Uma borda é o limite entre duas regides com propriedades relativamente distintas de
nivel de cinza (GONZALEZ, 2000). O filtro Sobel calcula o gradiente da intensidade da
imagem em cada ponto, dando a direcdo da maior variacdo de claro para escuro e a
quantidade de variacdo nessa direcdo. Quando essas variacdes de claro-escuro séo intensas,

elas possivelmente correspondem a fronteiras de objetos (DUDA, 1973).

O detector de bordas de Sobel utiliza um par de mascaras 3x3 que sdo convoluidas
com a imagem original com o objetivo de calcular as aproximacdes das derivadas. Uma delas
estima a variacdo dos niveis de cinza na dire¢do de x (colunas) e a outra estima a variacdo na
direcdo de y (linhas). Como resultado, é como se a mascara percorresse toda a imagem

manipulando um quadrado 3x3 de pixeis por vez. As mascaras Gx (a) e Gy (b) utilizadas séo

as seguintes (DUDA, 1973):
-1 0 +1 +1 +2 +1
-2 0 +2 0 0 0
-1 0 +1 -1 -2 -1

(@) (b)

A magnitude desta variacdo € entdo calculada usando a seguinte formula (DUDA,
1973):

1G] = JGx? + Gy?
y

Equacédo 8
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Normalmente uma magnitude aproximada é utilizada usando a seguinte formula:
1G] = |Gx| + |Gy,
Equacédo 9

0 que torna o processo computacionalmente mais rapido. Desta forma, é possivel calcular a
direcdo da variacdo dos niveis de cinza (DUDA, 1973). A Figura 2.24 traz um exemplo da
aplicacdo do filtro de deteccdo de bordas de Sobel da ferramenta ImageJ.

—
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Figura 2.24 — Exemplo de aplicacédo do filtro de detec¢do de bordas de Sobel.

2.3.3.14. Suavizacdo Gaussiana

A suavizacdo Gaussiana é um tipo de filtro de suavizacdo de imagens que utiliza uma
funcdo Gaussiana para calcular a transformacéo que serd aplicada em cada pixel da imagem.

A equacdo da funcdo Gaussiana em duas dimensdes (uma imagem) é:

1 x2+y?

e 202
2ma?

G(x,y) =

Equacéo 10

na qual x e y séo as coordenadas do pixel e ¢ (sigma) é um pardmetro associado a largura da
Gaussiana (SHAPIRO e STOCKMAN, 2001). O parametro o se refere ao desvio padréo da

distribuicdo gaussiana.

Quando esta formula é aplicada em uma imagem, ela produz uma superficie cujas

curvas de niveis sdo circulos concéntricos a partir do ponto central. Os valores obtidos a partir
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dessa distribuicdo sdo utilizados para se construir uma matriz de convolucdo, esta que é
aplicada na imagem original. Dessa forma, o novo valor de cada pixel serd a média ponderada
dos pixeis vizinhos. Assim, o resultado serd uma imagem borrada, que preserva melhor os
limites e as bordas do que outros filtros, sendo uma suaviza¢do mais uniforme (SHAPIRO e
STOCKMAN, 2001).
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo tem como objetivo apresentar os principais trabalhos encontrados na
literatura que visam o0 mesmo objetivo do desenvolvido nesta dissertacdo. Portanto, sdo
introduzidos os trabalhos relacionados a deteccdo do centrémero, o qual ¢ o foco desta
dissertacdo, assim como os trabalhos relacionados a identificagdo dos cromossomos, o qual é
utilizado como forma de validagdo das técnicas desenvolvidas nesta dissertacéo.

3.1. Deteccéo do centromero

Diversas caracteristicas sdo consideradas importantes na identificacdo de
cromossomos, tal como o eixo longitudinal, a polaridade, o padrdo de bandas, o tamanho, a
largura, entre outras. Uma das mais importantes caracteristicas € o centrdmero, pois com uma
boa taxa de acertos na deteccdo do mesmo, € possivel utiliza-lo como um filtro muito
poderoso na identificacdo, dividindo 0s cromossomos nos seus trés grupos (metacéntrico,
submetacéntrico e acrocéntrico), aumentando consideravelmente a taxa de acertos da

identificacdo.

Porém, sdo poucos os trabalhos que buscam pesquisar e desenvolver métodos e
algoritmos para deteccdo do centrdmero. Segundo varios autores, apesar de ser uma
caracteristica importante para identificacdo, é muito dificil de detectar o centrébmero, bem
como conseguir uma alta taxa de acertos (KAO et al., 2008; SCHWARTZKOPF et al., 2005;
LEGRAND et al., 2008). Uma classificacdo dos trabalhos encontrados na literatura pode ser

feita de acordo com 4 grupos:

1. Trabalhos voltados a identificacdo de cromossomos, mas que nao utilizam/citam a
deteccdo do centrobmero (muito poucos);

2. Trabalhos que citam a importancia da deteccdo do centromero, porém dizem utilizar
alguma das técnicas apresentadas por algum dos 3 principais trabalhos a serem

apresentados nas se¢des a seguir;
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3. Trabalhos que citam a importancia da deteccdo do centrémero, porém ndo utilizam por
acreditarem ser dificil de programar e principalmente de se obter bons resultados, mas
geralmente citam um ou mais dos 3 principais trabalhos ou trabalhos que citam algum
desses 3;

4. Trabalhos que realmente apresentam uma técnica de detec¢cdo de centrébmero, que sdo
os 3 trabalhos a serem apresentados a seguir.

Dentre os trabalhos da classificacdo 1 pode-se citar os de Guimarées et al. (2003) e
Kim et al. (2011); na classificacdo 2 pode-se citar os de Oskouei e Shanbehzadeh (2010),
Nanni (2006), Roshtkhari e Setarehdan (2008), Stanley et al. (1996) e Trimananda (2010);
sendo que da classificacdo 3, pode-se citar os de Kao et al (2008), Schwartzkopf et al. (2005)
e Legrand et al. (2008). Os trabalhos da classificacdo 4 serdo apresentados nas secles a

sequir.

Portanto, existem poucos trabalhos que realmente desenvolveram uma técnica para
deteccdo dos cromossomos (PIPER e GRANUM, 1989; WANG et al., 2008; MORADI et al.,
2003), mas apesar disso, estes trabalhos sdo freqientemente citados na bibliografia por
diversos autores, sendo que grande parte dos trabalhos desenvolvidos na area de identificacéo
de cromossomos utiliza o que foi desenvolvido por esses autores como método de deteccdo do

centrémero.

3.1.1. Técnica de Piper e Granum

Uma das primeiras metodologias propostas e uma das mais citadas e utilizadas por
outros autores foi a desenvolvida por Piper e Granum (1989), e a partir dela diversas outras
formas de se detectar o centrdmero surgiram como formas de aperfeicoar o método. Esta
metodologia tem como objetivo gerar um perfil do cromossomo baseado tanto na sua largura
como nos niveis de cinza. Foram utilizadas trés bases de dados no estudo, sendo estas
divididas em cromossomos sobrepostos (ndo utilizados no experimento), cromossomos que se

encostam um no outro e cromossomos soltos, conforme € apresentado na Tabela 3.1.

A base de dados de Copenhagen apresentada por Philip e Granum (1980) é uma das

mais utilizadas pelos autores, tal como Biyani et al. (2005), Castleman (2000), Lundsteen et
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al. (1985), Piper e Granun (1989) e Wang et al. (2005, 2008, 2009). Ela apresenta 44 arquivos
com informacgdes a respeito dos cromossomos 1 ao 22 (ndo consta cromossomos X e Y), e as
informacdes sdo codificadas através de seqliéncias de strings. Cada arquivo contém 100
linhas, sendo que cada linha apresenta informac6es de um cromossomo, conforme é mostrado

no exemplo abaixo:
/ 5467 11922 279/ AA==a==E===d==A==a=Aa=A=a=b

em que o valor 5467 é um identificador daquele cromossomo, 119 é a identificacdo da
metéafase da qual a amostra foi retirada, 22 é o tipo de cromossomo, 27 é o comprimento geral
da string e 9 é o tamanho do bracgo curto (que determina a posic¢ao do centrémero).

Tabela 3.1: Bases de dados utilizadas no trabalho de Piper e Granum.

Base Sobrepostos | Encostando Total
Copenhagen 184 2165 8106
Edimburgo 96 1243 5469
Filadélfia 130 2517 5817

Porém, os dados ndo sdo apresentados em forma de imagem, devido ao fato de os
dados apresentados por esta base estarem codificados em sequéncias e strings. Além disso,
ndo foi possivel identificar do que se tratam as informacGes dos perfis apresentadas pelos
arquivos deste banco de dados, e estas informacdes ja estdo em uma forma normalizada em
relacdo a amplitude (por exemplo, caso as informacBes fossem em relacdo aos niveis de
cinza), o que acaba muitas vezes tornando estes dados de certa forma imprecisos, pois ndo se
tém acesso aos dados originais, impossibilitando assim a geracéo de filtros apropriados para o

trabalho a ser desenvolvido.

O trabalho original de Philip e Granum (1980) possivelmente apresenta informacoes a
respeito do que se tratam os dados apresentados, além de referéncias a um possivel conjunto
original com informag6es mais completas. Porém, devido ao ano de publicacéo deste trabalho,
ndo foi possivel obter acesso a essas informacGes. As bases de dados de Edimburgo e de

Filadélfia também sdo utilizadas por alguns autores, mas com uma menor freqiiéncia. Apesar
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disso, ndo foi possivel de se obter acesso as mesmas por serem bases bastante antigas e pela
dificuldade de entrar em contato com os autores.

Em relagdo a técnica desenvolvida para deteccdo do centrdmero, os autores citam que
alguns trabalhos anteriores utilizam somente a largura do cromossomo (GRAHAM, 1987;
GROEN, 1985 apud PIPER e GRANUM, 1989) ou andlise da curvatura das bordas do
cromossomo como forma de detec¢do do centrdmero (GALLUS e NEURATH, 1970 apud
PIER e GRANUM, 1989), mas que nao sdo inteiramente satisfatorias, pois segundo 0s
autores, o0 estreitamento na regido do centrémero pode ser mal representada pelos contornos
da borda, e o perfil de larguras do mesmo pode conter ruidos devido as técnicas de preparacao

das imagens.

Desta forma, uma equacéo foi proposta para a geragdo do perfil do cromossomo de
forma a utilizar tanto informacdes a respeito da largura do cromossomo como informagdes em
relacdo aos niveis de cinza do mesmo. A equacdo é aplicada em cada ponto do eixo

longitudinal do cromossomo, ao longo de uma linha transversal que corta cada ponto:

"mi x di?

eso = .
P 2rmi

Equacéo 11

Nesta equacao, mi é a densidade do pixel (nivel de cinza) e di é a distancia euclidiana do eixo

principal.

Um problema existente é em relacdo a cromossomos acrocéntricos, 0s quais 0
centrémero é encontrado na extremidade de um dos bracos. O problema é que cromossomos
metacéntricos e submetacéntricos geralmente também possuem seus extremos mais estreitos.
Além disso, se for desconsiderado 0s extremos dos Cromossomos, ao comparar 0S
Cromossomos acrocéntricos com cromossomos metacéntricos e submetacéntricos, 0s
acrocéntricos ainda terdo, possivelmente, um minimo global dos pesos ao decorrer do seu €ixo
longitudinal, porém ndo € tdo evidente quanto os minimos dos cromossomos metacéntricos e
submetacéntricos. O mesmo vale para 0s extremos dos cromossomos acrocéntricos se forem
comparados a metacéntricos e submetacéntricos, visto que, geralmente, os extremos dos
Cromossomos acrocéntricos apresentam um minimo global maior e mais longo em relagéo aos

metacéntricos e submetacéntricos.
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Apesar de isto ser uma diferengca a ser considerada no momento de decidir a
classificagdo em relacdo ao centrémero, isso ainda pode atrapalhar, devido ao fato de que os
cromossomos de uma célula seguem um padrdo morfoldégico, mas que varia bastante,
principalmente em relacdo a baixa qualidade de imagens geradas dos mesmos, ocasionando
erros tal como encontrar os minimos globais erroneamente nos extremos de metacéntricos e
submetacéntricos ou nos pixeis mais internos de cromossomos acrocéntricos. Para evitar isso,
utilizou-se uma técnica denominada reflexao, tal como é apresentado na se¢do 4.3.8. Assim,
segundo os autores, no perfil final gerado, caso 0S cromossomos sejam acrocéntricos, 0s
extremos continuardo contendo o minimo global, e desta forma confirmando que os mesmos

sdo realmente acrocéntricos.

Na técnica de reflexdo desenvolvida neste trabalho o resultado ndo foi semelhante ao
apresentado por Piper e Granum (1989), visto que ao inves da proposta do autor de se
aumentar o nimero de acertos em cromossomos acrocéntricos, o algoritmo desenvolvido
acabou aumentando a taxa de acertos de cromossomos submetacéntricos e metacéntricos.

Detalhes em relacdo ao algoritmo desenvolvido sdo apresentados na secdo 4.3.8.

A taxa de acertos na deteccdo do centrébmero para cada cromossomo na técnica de
Piper e Granum € apresentada na Tabela 5.15 da secdo 5.5.3, assim como um comparativo dos

mesmos com as técnicas desenvolvidas neste trabalho.

3.1.2. Tecnica de Wang

Em (WANG et al.,, 2008) foi desenvolvida uma técnica que utiliza uma equacéo
semelhante a desenvolvida por Piper e Granum (1989) e apresentada na se¢do 3.1.1, mas com
alguns pequenos detalhes que a diferem da mesma principalmente em relagdo a uma prévia

subdivisdo dos cromossomos em trés grupos e da base de dados utilizada.

A base de dados utilizada é uma base que consiste de 50 metafases obtidas de
pacientes suspeitos de leucemia. Esta base foi gerada pelo laboratério de genética do Centro
de Ciéncias de Saude da Universidade de Oklahoma, nas quais 26 dessas metéafases foram
classificadas como normais e 24 como anormais, contendo alteragdes numéricas e estruturais.

As imagens foram obtidas utilizando um microscopio 6ptico Nikon LABOPHOT-2. Mais
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detalhes sobre a base de dados séo apresentados na Tabela 3.2 e também pode ser obtida em
(WANG et al., 2008).

Tabela 3.2: Detalhes da base de dados utilizada por Wang.

Quantidade de células 50
Quantidade de células normais 26
Quantidade de células anormais 24
Quantidade de cromossomos por célula (média) 45.74
Quantidade de cromossomos muito dobrados 134
Quantidade de cromossomos retos e pouco dobrados | 2153
Quantidade total de cromossomos 2287

A equacéo proposta por Wang et al. (2008) é bastante semelhante a de Piper e Granum
(1989), porém, com uma mudanga no denominador da mesma, tal como é apresentado a

sequir:

" gix di?

peso = YLIE

Equacéo 12

Nesta equacdo, gi corresponde a densidade do pixel (nivel de cinza) e di é a distancia
euclidiana do eixo principal. Os perfis foram gerados e testados nos mais diversos tamanhos,
tal como 300, 400, 550, 750 e 800 pixeis, sendo que ao final foi adotado um tamanho padrédo
de 400 pixeis.

Além disso, apds a geracdo do perfil dos cromossomos, 0s mesmos sao divididos em
trés grupos, sendo que para cada grupo um diferente critério € aplicado na busca pela posicéao
do centrdmero em relacdo ao perfil gerado (minimo global dos pesos). Primeiramente é
calculado o comprimento de determinado cromossomo em sua célula e também o
comprimento médio de todos os cromossomos da mesma célula. Com estas informagbes 0s

cromossomos sao divididos nos seguintes grupos:

1. Caso o comprimento do cromossomo seja maior que a média de comprimento, 0
cromossomo é considerado como fazendo parte do grupo I. Neste grupo, 0 minimo

global € buscado truncando 20% do seu comprimento em ambas extremidades. Ou
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seja, considerando um perfil de 400 pixeis nas posi¢des 0 a 399, busca-se pelo minimo
global entre os pixeis das posi¢cdes 79 e 319. Ou seja, o grupo | abrange o0s
cromossomos de maior comprimento em determinada célula, considerando menos 0s
extremos dos cromossomos ha busca pelo minimo global.

2. Caso o comprimento do cromossomo seja menor que a média, ele faz parte do grupo
I1. Neste grupo, busca-se pelo minimo global truncando 15% do seu comprimento em
ambos os extremos. Ou seja, considerando um perfil de 400 pixeis nas posi¢cdes 0 a
399, busca-se pelo minimo global entre os pixeis das posi¢Ges 59 e 339. Ou seja, 0
grupo Il abrange os cromossomos de menor comprimento daquela célula, e os
extremos destes cromossomos sd0 mais considerados na busca do minimo global
destes casos.

3. Caso néo se encontre nenhum minimo global em relacéo as regras anteriores, busca-se

pelo minimo global em todo o perfil gerado.

Segundo Wang et al. (2008) , os valores dos limiares utilizados para truncar as
extremidades dos perfis foram definidos em um estudo anterior (GRAHAM, 1987), o qual

infelizmente ndo obteve-se acesso ao artigo do mesmo.

3.1.3. Técnica de Moradi

No trabalho de Moradi et al. (2003) foi desenvolvida uma técnica bastante simples,
mas bastante citada e utilizada em diversos outros trabalhos (WANG et al., 2008; GRISAN et
al., 2009; POLETTI et al., 2008; OSKOUEI e SHANBEHZADEH, 2010; TRIMANANDA,
2006, 2010; ROSHTKHARI e SETAREHDAN, 2008). A técnica consiste na mesma idéia
anterior que é a de se gerar um perfil do cromossomo, que neste caso é denominado vetor de
projecdo horizontal, para em seguida analisar tais vetores e entdo definir a posicdo e a

classificacdo do centrémero baseado nestes dados.

O banco de dados utilizado foi produzido no Laboratorio de Citogenética do Instituto
do Cancer, do hospital Imam, na cidade de Tehran no Iran. As imagens foram obtidas por um
microscopio Leitz ortholux e foram segmentadas por um especialista da area, e entdo

escaneadas com uma resolugdo de 300dpi, com 256 niveis de cinza.
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A técnica aborda uma sequéncia de passos bastante simples, tal como € apresentado na
Figura 3.1. Primeiramente é gerada uma imagem binaria dos cromossomos, sendo que para
isso é feito o uso de um histograma filtrado da imagem. Para se obter tal histograma, uma
série de filtros é aplicada a imagem tal como o filtro de suavizacdo de Savitzky-Golay
(SAVITZKY e GOLAY, 1964) e filtros medianos, para que em seguida seja gerada uma

imagem binéria da imagem original do cromossomo.

Com as imagens bindrias geradas, é possivel entdo gerar os vetores de projecdo
horizontais. Como as imagens binarias consistem em pixeis de cor branca (valor 1,
background) e pixeis de cor preta (valor 0, cromossomo), a técnica de Moradi simplesmente
soma em cada linha do vetor de projecao a quantidade de pixeis de valor 1, ou seja, 0s vetores
de projecéo séo baseados na distancia entre os extremos de cada linha do vetor de projecéo.

Com o vetor de projecdo em maos, inicia-se 0 passo de deteccdo da posicdo do
centrémero, que consiste em simplesmente buscar a posi¢cdo de menor distancia do vetor de

projecao, tal como € apresentado na Figura 3.2 do trabalho de Moradi (2003).

Imagem de entrada

v

Célculo do Histrograma

I
Definicdn do Limar dao
Histrograma

Produc&n da Imagem
hindria

Computacio dos vetores
de projecin

|
Anahse dos wetores de

projecin
Geracio das coordenadas do
centrimero

Figura 3.1: Sequéncia de passos da técnica de Moradi (MORADI et al., 2003).
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Figura 3.2: Vetor de projecdo horizontal com a posi¢ao do centrdmero marcada tanto no vetor quanto na imagem
original (MORADI et al., 2003).

Os resultados desta técnica foram obtidos apos a aplicacdo dos algoritmos em 87
imagens da base de dados. Diferentemente dos trabalhos citados anteriormente, apesar do
autor considerar este trabalho, na época, como sendo o de maior taxa de acertos na localizacéo
do centrémero, 0 mesmo n&do apresenta os resultados na forma de uma taxa de acertos, mas
somente em relacdo a uma visdo geral da distancia em que foi encontrada a posi¢cdo do
centrémero pelo algoritmo em relacéo a posicdo marcada pelo especialista, tal como pode ser

visto na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Resultados obtidos pela técnica de Moradi (MORADI et al., 2003).

Valor médio do erro absoluto 4.3 (pixel)
Desvio padrdo do erro absoluto 3.8

Valor médio do erro normalizado 0.041
Desvio padrdo do erro normalizado 0.03

Apesar de ser um trabalho bastante citado na literatura, 0 mesmo ndo apresenta
maiores informacdes sobre como, a partir da imagem binaria, € encontrado o eixo longitudinal
do cromossomo, para que se torne possivel a geracdo de tal vetor de projecdo. Isto pode ser
devido ao fato de que Moradi, de acordo com os exemplos apresentados neste trabalho,

considera que 0S Cromossomos estdo sempre retos ou com pouco encurvamento, 0 que nao
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acontece em casos reais de metafases, pois grande parte dos cromossomos € curvada,

conforme pode ser visto nos exemplos da Figura 2.10.

Portanto, a idéia apresentada da uma nogéo de que a o eixo longitudinal considerado é
simplesmente aquele que corta o cromossomo em linha reta, de cima a baixo, 0 que ndo pode
ser aplicado a grande parte de casos reais, pois geralmente 0s cromossomos apresentam certo
grau de curvatura. Além disso, conforme pode ser visto em uma das técnicas desenvolvidas
nesta dissertacdo (secdo 4.3.3), a utilizacdo de somente a distancia dos extremos de um ponto
do vetor de projecdo horizontal ndo traz resultados satisfatorios, ao contrario do que é
afirmado no trabalho de Moradi (Moradi et al., 2003).
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4. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia desenvolvida neste trabalho
para a deteccdo do centrdbmero. Primeiramente, na secdo 4.1 sera feita uma introdugdo ao
processo de deteccdo do centromero desenvolvido, e na secdo 4.2, serdo apresentadas as
ferramentas e a base de dados utilizada neste trabalho. Além disso, esta secdo também aborda
as caracteristicas dos cromossomos que sdo extraidas das imagens e que futuramente serdo
utilizadas nos métodos e nos algoritmos de deteccdo. A se¢do 4.3 ird apresentar 0s 5 métodos
desenvolvidos para deteccdo do centromero e suas diferencas, e a se¢do 4.4 ird apresentar 0s
dois algoritmos propostos nesta metodologia, que fardo uso dos 5 métodos desenvolvidos para
se obter uma técnica com maior taxa de acertos na deteccdo do centromero. Por fim, a secédo
4.5 ira tratar a respeito do processo e ajuste dos pesos utilizados em cada um dos métodos

desenvolvidos.

4.1. Detecgdo do centrémero

A idéia inicial deste trabalho era o desenvolvimento de um unico método de deteccéo,
e a partir dai, efetuar os ajustes necessarios para que 0 mesmo atingisse uma boa taxa de
acertos. Porém, com o decorrer do tempo, varios métodos foram sendo desenvolvidos, alguns
com taxas de acertos em geral melhores, e também com melhores taxas de acertos em
determinado grupo de cromossomos (metacéntricos, acrocéntricos e submetacéntricos). Esta
taxa de acertos de cada método varia principalmente em relacdo ao comprimento dos
cromossomos, onde para determinados comprimentos, a utilizacdo de certo método € melhor
gue a de outro, ou em alguns casos até mesmo a utilizacdo de varios métodos de acordo com o

comprimento do cromossomo.

Portanto, ao final desta etapa, foram desenvolvidos cinco métodos para detec¢do do
centrdmero, alguns baseados em métodos encontrados na literatura e adaptados para se
garantir uma maior taxa de acertos, e outros com algumas modificacfes a partir de idéias
proprias, e, por fim, de forma a utilizar o melhor de cada método desenvolvido, elaborou-se
duas metodologias com a criacdo de dois algoritmos que utilizam estes métodos

desenvolvidos. O primeiro algoritmo proposto ira verificar o comprimento do cromossomo, e
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de acordo com este comprimento, ira aplicar apenas um dos cinco métodos desenvolvidos. J&
o0 segundo algoritmo aplicara, de acordo com o comprimento do cromossomo, um ou mais

métodos.

Para que seja possivel a deteccdo do centrbmero a partir destes métodos,
primeiramente as imagens devem passar por um pré-processamento em que alguns filtros séo
aplicados as mesmas. Além disso, algumas informacBes sdo extraidas destas imagens de
forma que tais informacdes sdo utilizadas para determinar o peso de certas variaveis presentes

em todos 0s métodos.

Portanto, esta secdo tem o objetivo de apresentar as metodologias utilizadas, adaptadas
e criadas para os diferentes métodos de detec¢cdo do centrdmero.

4.2. Pré-processamento

Antes de colocar em pratica os métodos de deteccdo do centrdmero, € interessante e
muitas vezes necessaria a aplicacao de alguns ajustes nas imagens a fim de melhorar a taxa de
acertos. Estes ajustes podem variar dependendo do método utilizado, visto que cada um
trabalha de uma forma diferente pela busca do centrébmero. Além disso, cada método de
deteccdo do centrdbmero contém variaveis, cada uma com um peso especifico para
determinado método. Esta secdo visa abordar estas duas etapas de pre-processamento, que

ocorrem antes da aplicacdo dos métodos de deteccdo do centromero.

4.2.1. Base de dados e ferramentas.

Diferente dos principais trabalhos voltados a deteccdo do centrdmero encontrados na
literatura, a base de dados utilizada é a disponibilizada pelo Laboratério de Imagem
Biomédica (POLETTI et al., 2008). Esta base de imagens é constituida de imagens de 119

metafases manualmente segmentadas e classificadas por especialistas, sendo ao final 5474
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imagens divididas em 119 pastas, cada uma com 0s 46 cromossomos. Cada uma das pastas

representa uma metafase segmentada.

A opcdo por utilizar imagens ja segmentadas se deve ao fato de que ja se desenvolveu
em um trabalho anterior (KURTZ et al., 2008) um algoritmo bastante satisfatorio para
segmentacdo de cromossomos, e também pelo foco deste trabalho ndo ser a segmentacéo, mas
sim o estudo e desenvolvimento de novas técnicas de detec¢do do centrdmero. Além disso, a
utilizacdo desta base de imagens ao invés das bases utilizadas pelos principais trabalhos
relacionados na literatura se deve a dois fatores: ou a base de imagens utilizada pelos autores
ndo estava mais disponivel ou uma base era privada. Portanto, a Unica base encontrada que

satisfez as necessidades deste trabalho foi a citada anteriormente.

A linguagem de programacdo utilizada foi a linguagem Java, bem como a ferramenta
ImageJ (RASBAND, 2011; ABRAMOFF et al., 2004). O ImageJ é uma ferramenta poderosa
para analise e processamento de imagens, e também fornece bibliotecas que 0s usuérios
possam utilizar tanto em sistemas préprios quanto em plugins para o proprio ImageJ, estes
que também estdo disponiveis para o0s usuarios utilizarem em seus projetos. O ImageJ €
utilizado em todas as etapas de desenvolvimento deste trabalho para manipulacdo, aplicacao

de filtros e extracdo de dados das imagens.

4.2.2. Preparacao e geracdo das imagens

Para ser possivel o desenvolvimento das técnicas de deteccdo do centrdmero, €
necessario realizar algumas etapas iniciais que envolvem a geracao de novas imagens e dados
que irdo auxiliar no futuro a implementacdo destas técnicas. As imagens da base de dados
estdo em um formato BMP monocromatico de 8 bits, porém, foram transformadas em
imagens PNG de 8 bits de forma a facilitar seu uso na linguagem Java e com a biblioteca

ImageJ.

Alguns exemplos de imagens desta base de dados séo apresentados na Figura 2.2. A
partir destas imagens é gerada entdo uma nova imagem denominada méascara (diferente do
termo “mascara” utilizado em convolugdo). Esta mascara nada mais é que uma imagem

binaria representando o que € e 0 que ndo é cromossomo naquela imagem. Ou seja, 0s pixeis
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de cor branca (valor igual a 1) representam o cromossomo e os de cor preta (valor igual a 0)
representam o background. Os passos para geracdo envolvem a aplicacdo de alguns filtros que
sdo aplicados a todas as imagens bem como sdo aplicados no trabalho de (KURTZ et al.,
2008), que seguem a seguinte sequéncia:

Suavizacdo, utilizando uma média de vizinhanga 3x3;
Filtro de deteccédo de bordas de Sobel do ImageJ;
Ajuste de contraste, de forma que a mascara se torne mais visivel;

Filtro de remocéo de buracos;

o &~ w0 NP

Filtro minimo, utilizando uma vizinhanca de 3x3;

Assim, é gerada uma imagem binéria (a mascara) para cada imagem da base de dados
utilizada conforme mostra a Figura 4.1.b. Com a mascara é possivel extrair diversas
informacdes tal como a area do cromossomo, a média de niveis de cinza, entre outros, tal

como é apresentado na secao 4.2.3.

O préximo passo entdo € a determinacao do eixo longitudinal que corta 0 cromossomo
no meio, tal como é mostrado na Figura 4.1.c. Para isto, é gerado o esqueleto da imagem. O
esqueleto de um cromossomo é definido como sendo a linha central que corta 0 cromossomo
ao longo do seu comprimento (eixo longitudinal). A Figura 4.1.a mostra a imagem de um

cromossomo 3, em 4.1.b sua mascara e em 4.1.c seu esqueleto.

2k -

@ (b (©)

Figura 4.1: Cromossomo original (a), sua mascara (b) e seu esqueleto (c).

O esqueleto é a peca chave para a extracdo das informacbes dos cromossomos e
definicdo dos pesos das varidveis, visto que ele € utilizado para percorrer 0 cromossomo
longitudinalmente, determinar seu comprimento e o comprimento de seus bragos a fim de

calcular o valor das razées cromossdmicas.
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O esqueleto é gerado a partir da mascara da imagem, mas antes de gera-lo, alguns
filtros sdo aplicados na mascara com o intuito de tornar suas bordas o mais arredondado
possivel. A sequéncia foi definida apds diversos testes tentando definir a melhor ordem de
aplicacdo dos filtros e a quantidade que cada filtro deve ser aplicado, e assim foi definida

como:

1. Suavizar a imagem utilizando uma vizinhanca 3x3 e converte-la para binério 10
Vezes.

2. Dilatar a imagem utilizando um filtro de vizinhanga 3x3.
Erodir a imagem, também utilizando uma vizinhanca 3x3.

4. Aplicar suavizacdo gaussiana, com sigma de valor 3 e uma precisdo de 0.003
(RASBAND, 2011; ABRAMOFF et al., 2004).

5. Converter a imagem para binario.

6. Aplicar filtro da mediana utilizando uma vizinhancga de 5x5.

7. Converter a imagem para binario.

A partir deste ponto obtém-se uma nova mascara, com suas bordas arredondadas, ideal
para a aplicacdo do algoritmo de esqueletizacdo da mesma. O algoritmo de esqueletizacéo
utilizado € baseado no algoritmo de “afinamento” desenvolvido em (ZHANG e SUEN, 1984).
Com o esqueleto da imagem definido é possivel entdo gerar um vetor contendo o caminho que
percorre o eixo longitudinal da imagem. Estes dados sdo extremamente importantes, pois séo
essenciais na aplicacdo dos métodos desenvolvidos, pois € a partir deste esqueleto que se
percorre a imagem e sdo aplicadas as equacdes utilizadas pelos métodos. Além disso, é
importante na determinacdo do comprimento do cromossomo, de seus bracos, e outros dados

que serdo apresentados nas se¢des a seguir.

4.2.3. Extracédo de informac6es e determinacdo dos pesos das variaveis

Em cada um dos cinco métodos desenvolvidos, algumas informacdes sdo extraidas, a
fim de auxiliar a deteccdo do centrdmero e a determinagdo de qual grupo relacionado a
posi¢cdo do centrdmero certo cromossomo pertence. Com estas informacdes é possivel iniciar

um processo de ajuste de pesos, no qual serdo definidos 0s pesos ideais de tais variaveis
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utilizadas pelos métodos. Tais pesos sdo determinados através de uma exaustiva execucdo dos
métodos de deteccdo do centrémero, sendo que ao final de cada execucdo, é realizada uma
verificagdo em relacdo ao nimero total de acertos. Ao final, 0s pesos em que se obteve um
maior nimero de acertos sdo considerados como os ideais para aquele método. Tais testes sdo
realizados tanto nos métodos individuais como nos dois algoritmos propostos para deteccdo
do centrdmero. Este processo é bastante exaustivo devido a grande quantidade de imagens da
base de dados e do tempo de processamento para extracdo destas informacGes. Mais detalhes
sobre a determinacdo dos pesos pode ser visto na secdo 4.5. ApGs a realizacdo destes testes,
obtém-se definido para cada método os pesos considerados ideais para estas variaveis.

Em relagcdo a extragdo das informacgdes (que irdo definir os pesos das variaveis), a
principal informacdo a ser extraida esta relacionada a um perfil da forma do cromossomo,
denominado por muitos autores de Shape Profile (PIPER; GRANUM, 1989; STANLEY et
al., 1996; WANG et al., 2008, 2009; CHO et al., 2004) o qual varia de método para método.
Este perfil visa criar um vetor de projecdo horizontal do cromossomo (ou seja, baseado no seu
esqueleto), no qual o minimo global é considerado como sendo a posi¢éo do centrémero. Este
vetor pode estar relacionado somente a largura do cromossomo em cada ponto do esqueleto
(MORADI et al., 2003) ou até mesmo ser definido através de equacGes mais complexas que
utilizem tanto a largura em cada ponto do esqueleto quanto os niveis de cinza no de correr dos

pixeis das linhas transversais que cortam cada ponto do esqueleto.

Para que seja possivel definir este perfil é necessario primeiro extrair outras
informacGes das imagens, relacionadas primeiramente ao préprio esqueleto do cromossomo,
ao comprimento dos cromossomos, a propor¢do de comprimento do braco longo pelo braco
curto (razdo cromossémica, a partir daqui denominado “razdo”, ou somente r), ao intervalo ao
longo do eixo longitudinal no qual é feita a busca pelo centrébmero em determinado
cromossomo (denominado k) e aos intervalos de comprimentos nos quais serdo aplicados os

valores de r e k.

4.2.3.1. Razao Cromossdmica

A razdo cromossdmica é determinada, a partir da posicdo definida como sendo a
posi¢do do centrdmero, a razdo entre o comprimento do braco longo pelo comprimento do

brago curto do cromossomo, ou seja:
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_ tamBL
"= tamBC

onde tamBL € o comprimento do brago longo, tamBC o comprimento do braco curto e r 0
valor da razdo. Dependendo do valor de r encontrado para determinado cromossomo em certo

método, ele sera classificado como metacéntrico, submetacéntrico ou acrocéntrico.

Com o valor de r obtido, serdo definidos dois pesos para cada método: um valor de r
inicial, denominado rini, e um valor de r final, denominado rFim, em que, a partir do valor de

r encontrado para determinado cromossomo:

e Se r for menor que rini, entdo o cromossomo € classificado como metacéntrico;

e Se r for maior ou igual a rini e menor que rFim, entdo o cromossomo € classificado
como submetacéntrico;

e Se r for maior ou igual a rFim, entdo o cromossomo € classificado como

acrocéntrico.

Ou seja, dependendo da proporcao do comprimento do braco longo em relacdo ao brago curto
do cromossomo, ele sera classificado como metacéntrico, submetacéntrico ou acrocéntrico.
Os pesos das variaveis rini e rFim variam de um método para outro, e também variam, em

cada um dos métodos, de acordo com o comprimento do cromossomo.

4.2.3.2. Intervalo de busca (k)

O intervalo de busca pela posicdo do centrémero é definido como sendo a posi¢do
inicial e final ao longo do seu eixo longitudinal no qual € feita a busca pelo centrémero. A
posicao inicial é definida através da variavel kini e a posicdo final da variavel kFim. Estes
valores sdo diferentes para cada método e também variam de acordo com o comprimento do
cromossomo. Por exemplo, 0os cromossomos maiores terdo um intervalo de busca diferente

gue o de cromossomos menores (mais detalhes sobre isto na secdo 4.2.3.3).

Os de valores de kini e kFim indicam um valor percentual em relacdo ao comprimento
do cromossomo para definir a posicéo inicial e final de busca pelo centrémero. Por exemplo,
um cromossomo de comprimento 30 (posi¢Oes de 0 a 29), com kini = 20 e kFim = 90 indica

que a busca é feita entre as posicdes 5 e 26, e claro, nas duas dire¢bes do cromossomo. A
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Figura 4.2 abaixo mostra o intervalo de busca de um cromossomo 1 em certo método de

deteccdo do centromero:

kT

e -

kFim

Figura 4.2: intervalo de verificagdo do centrdmero

A definicdo destes intervalos € importante visto que cromossomos maiores tém a
tendéncia de ser metacéntricos e submetacéntricos em sua maioria, logo, a busca deve ser
feita nas regifes mais interiores do cromossomo. Ja cromossomos menores tendem a ser
acrocéntricos, logo, deve-se buscar pelo centrdmero também nas extremidades. Se um método
qualquer efetua a busca pelo centrémero ao decorrer de todo 0 comprimento do cromossomo,
a probabilidade de erro € grande visto que inevitavelmente a maioria dos cromossomos
apresenta um estreitamento nos seus extremos e, desta forma, classificando-os erroneamente
como acrocéntricos. Assim, primeiramente é verificado qual o comprimento do cromossomo,
e a partir dai sdo definidos os valores de kini e kFim, iniciando a busca pelo centrdmero

somente neste intervalo do eixo longitudinal.

4.2.3.3. Intervalo de comprimento

Em cada um dos métodos, os cromossomos sdo divididos em grupos de acordo com o
seu comprimento. Estes grupos sdo definidos como intervalos de comprimentos. Estes
intervalos sdo utilizados como filtros nos métodos de deteccdo do centrébmero para a
determinacdo das razGes cromossdmicas (r) e dos intervalos de busca (k). Ou seja,
primeiramente verifica-se 0 comprimento do cromossomo, e dependendo do intervalo de
comprimento que ele pertencer, serdo definidos 0s pesos das variaveis de razdo (r) e intervalo
de busca (k).

Foram realizados diversos testes na base de imagens com o intuito de definir quais sdo
e a quantidade de intervalos de comprimento a ser utilizada nos métodos. Porém, devido ao

fato do grande nimero de imagens da base de dados utilizada, e principalmente da quantidade
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de varidveis envolvidas e relacionadas umas com as outras, é impossivel determinar os
valores ideais, logo, optou-se pela busca de um maximo local para cada método em torno de

todas as possibilidades, os quais apresentaram as maiores taxas de acertos encontradas.

Ao final desta etapa de ajustes, definiu-se que os melhores resultados sdo obtidos ao
dividir os cromossomos em 4 grupos de comprimentos (considerando que cada cromossomo
tem um comprimento proporcional em relacdo ao seu cariotipo que varia de 0 a 100). Por

exemplo, em determinado método, os intervalos de comprimento podem ser definidos como:
+ Menor ou igual a 100 e maior que 57 (sendo 57 denominado tam1);
« Menor ou igual a 57 e maior que 46 (sendo 46 denominado tam2);
* Menor ou igual a 46 e maior que 40 (sendo 40 denominado tam3);
* Menor ou igual a 40;

Assim, cada meétodo tera intervalos de comprimento diferente, e para cada intervalo,
valores de kini, kFim, rini e rFim diferentes. Mais detalhes sobre a determinacdo destes pesos

serdo apresentados na secao 4.5.

4.2.3.4. Outras informagcdes extraidas

Além das informacGes descritas anteriormente, algumas outras informacdes também
sdo retiradas de forma a auxiliar a andlise da forma do cromossomo e a deteccdo do

centrdmero do mesmo:

e Area do cromossomo: a area é definida simplesmente como a quantidade de pixeis
brancos da mascara do cromossomo;
e Comprimento do cromossomo: € 0 comprimento do cromossomo em ndmero de

pixeis.
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4.3. Métodos de deteccdo do centrdmero desenvolvidos

Neste trabalho foram desenvolvidos cinco métodos para a geragdo do perfil da
forma/projecdo horizontal (Shape Profile) e para a deteccdo do centromero, cada um
utilizando técnicas diferentes. Estes métodos funcionam de forma independente, ou seja, é
possivel utilizar somente um dos métodos como forma de detec¢do do centrdmero em um
processo de identificacdo de cromossomos. Apesar disso, neste trabalho, além de ser possivel
utilizar os mesmos de forma independente, foram propostos 2 algoritmos que utilizam estes

métodos em conjunto como forma de deteccdo do centrémero.

Os dois algoritmos irdo aplicar determinado método de acordo com o comprimento do
cromossomo. O primeiro algoritmo iréd verificar o comprimento proporcional do cromossomo,
e entdo aplicar somente um método de detecgdo do centrdmero. Ja o segundo, de acordo com
0 comprimento proporcional do cromossomo, diversos metodos sdo aplicados (de 1 a 5),
verificando qual classificagdo ocorreu mais vezes (metacéntrico, submetacéntrico ou

acroceéntrico).

Os métodos desenvolvidos envolvem principalmente a utilizacdo da largura do
cromossomo em cada ponto do esqueleto e da variacdo dos niveis de cinza nas linhas
transversais que cortam cada um destes pontos. Os métodos desenvolvidos serdo apresentados

nas secdes a seqguir.

4.3.1 Método da linha perpendicular com niveis de cinza

Este método visa buscar o centrébmero utilizando dois critérios: a largura do
cromossomo em cada ponto do esqueleto (definida através de uma linha perpendicular que

corta cada ponto) e da variacdo dos niveis de cinza desta linha.

Primeiramente devem ser definidas as linhas perpendiculares que cortam cada ponto
do esqueleto. Para a definicdo destas linhas, é calculado o coeficiente angular da reta que
cruza 2 pontos do esqueleto (a). Esses dois pontos séo separados por um ponto do esqueleto,

ou seja, a iteracdo para o célculo do coeficiente angular é feita em incrementos de 2 pixeis.
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Ao definir o coeficiente angular desta reta, é possivel determinar o coeficiente angular

da reta perpendicular (ou coeficiente angular inverso, alnv), o qual é definido como:

1
alnv = ——
a

Equacéo 13

Com o coeficiente angular da reta perpendicular, é possivel determinar os pontos desta
reta perpendicular, e desta forma, calcular a distancia entre seus extremos (sendo possivel

assim a determinacéo da largura do cromossomo em todos o0s pontos do esqueleto).

Além disto, este método também utiliza a informacao a respeito dos niveis de cinza no
decorrer das linhas perpendiculares que cortam cada um destes pontos. Conforme dito na
secdo 2.1.3, os centrdmeros se caracterizam por estarem em uma regido mais estreita, porem,
outro fator importante é de que esta regido apresenta niveis de cinza mais claros. Portanto,
este método utiliza também este critério para a definicdo do centrdmero além da largura.
Desta forma, para cada ponto do esqueleto, é definido um peso de acordo com a seguinte

equacao:

i=1[(255 — gi) . (d)°]

n
i=1 di

peso =

Equacéo 14

Ou seja, em cada ponto do esqueleto, aplica-se esta equacdo, sendo g; o nivel de cinza
em determinado ponto i da linha perpendicular, e d; a distancia deste ponto i para o ponto do
esqueleto que esta sendo definido o peso. Esta equacdo é baseada na utilizada por Stanley et
al. (1996), Piper e Granum (1989) e Wang et al. (2008). Nota-se que a distancia euclidiana
utilizada nao se refere a distancia dos pontos extremos da linha perpendicular (que definiria a
largura), mas sim referente a um somatorio das distancias de cada ponto i da linha
perpendicular em relacdo ao ponto do esqueleto em questdo. Como nas imagens utilizadas
neste trabalho o nivel de cinza de valor 255 corresponde a cor branca, a equacdo utiliza a
diferenca 255-g;, indicando que quando mais claro for a cor da banda, menor o valor do peso,

e logo, maiores as chances do centrémero ser encontrado naquela posigdo do esqueleto.

Uma versdo simplificada deste método também foi implementada, esta utilizando

somente a informacdo referente a distancia, baseando-se na idéia apresentada por Moradi
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(MORADI et al., 2003). Ou seja, para cada ponto do esqueleto, simplesmente calculava-se a
distancia entre os pontos mais extremos da sua linha perpendicular, e entdo definia como
sendo a posicdo do centromero aquele ponto do esqueleto com a linha de menor largura.
Conforme sera apresentado na se¢do 5.1, as taxas de acertos deste método utilizando somente
a distancia foi bastante baixa em relacdo a versdo que também faz uso dos niveis de cinza.
Portanto, a versdo que utiliza somente a distancia foi descartada, passando a ser utilizada a

versdo que aplica também os niveis de cinza como critério na defini¢cdo dos pesos.

Os valores de k, r, e os intervalos de comprimento para a maior taxa de acerto deste
meétodo sdo apresentados na Tabela 4.1. Os valores de k, r, e 0s intervalos de comprimento
para este método ao ser aplicado dois algoritmos propostos € apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Valores de k, r, e os intervalos de comprimento para o0 método da linha

perpendicular com niveis de cinza individualmente

Intervalo de comprimento | Kini KFim | rini rkFim
100 — 57 31 47 147 271
57 — 46 29 39 1 3.23
46 — 40 10 44 1 4.08
40-0 12 45 2.76 | 4.61

Tabela 4.2: Valores de k, r, e os intervalos de comprimento para o método da linha

perpendicular com niveis de cinza nos algoritmos propostos

Intervalo de comprimento | kini kKFim | rini rkFim
100 — 54 31 41 1 2.58
54 — 46 26 36 1 3.27
46 — 39 10 38 1 3.16
39-0 12 48 2.88 | 3.04
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4.3.2 Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza

O segundo método desenvolvido é uma extensdo do método das linhas
perpendiculares. Este método foi desenvolvido devido ao fato de que a reta gerada pelo
metodo das linhas perpendiculares muitas vezes ndo € de fato satisfatoriamente perpendicular
aos dois pontos levados em consideracéo; logo, a largura do cromossomo naquele ponto do

esqueleto seria definida erroneamente.

Para superar este problema desenvolveu-se este método, que ao invés de tentar definir
para cada ponto do esqueleto a sua reta perpendicular através do coeficiente angular inverso,
sdo geradas todas as retas da rosa-dos-ventos que cruzam cada ponto do esqueleto, sendo que
cada reta tem como limite a borda da mascara. A Figura 4.3 demonstra o funcionamento do
método para melhor entendimento. Para cada ponto do esqueleto, sdo geradas oito retas que
cruzam o mesmo, seguindo a orientacdo dos pontos cardeais, colaterais e subcolaterais, dai o

nome rosa-dos-ventos.

M (@) (h) (i)

Figura 4.3 - Linhas verificadas no método da rosa-dos-ventos. Ponto do esqueleto a ser verificado em (a), e as
linhas seguindo os pontos cardeais (b) e (c), colaterais (d) e (e) e os pontos subcolaterais em (f), (9), (h) e (i).

Da mesma forma que o método da linha perpendicular, aplicou-se no método da rosa-

dos-ventos a equacgdo que considera também os niveis de cinza em cada uma das retas da
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rosa-dos-ventos. Portanto, para definir os pesos em cada posicdo do esqueleto, aplica-se a
equacdo 14 em cada uma das retas da rosa-dos-ventos da mesma forma que no método da
linha perpendicular, e ao final, a reta da rosa-dos-ventos com o menor peso € considerado o
peso daquele ponto do esqueleto. Por fim, ao verificar todos os pontos do esqueleto, o ponto

que tiver o menor peso é considerado como sendo a posicao do centrémero.

Semelhante ao método da linha perpendicular, também foi testada a idéia de Moradi et
al. (2003), implementando-se este método utilizando somente a distancia entre 0s extremos
das linhas das rosas-dos-ventos. Apesar disso, conforme sera apresentado na sec¢do 5.1, 0s
resultados também ndo foram bons, passando a ser necessaria a aplicacdo do critério
relacionado aos niveis de cinza. As Tabelas a seguir apresentam os resultados e os valores das

variaveis k e i para este método.

Tabela 4.3: Valores de k, r e os intervalos de comprimento para 0 método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza individualmente

Intervalo de comprimento | Kini kFim | rini rkFim
100 — 57 32 53 132 | 247
57 — 46 23 51 1 3.36
46 — 40 15 62 1 3.16
40-0 22 56 1.78 | 3.47

Os valores para k, r e dos intervalos de comprimento na utilizacdo deste método nos

algoritmos propostos € demonstrado na Tabela x:

Tabela 4.4: Valores de k, r e os intervalos de comprimento para 0 método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza nos algoritmos propostos

Intervalo de comprimento | Kini kKFim | rini rkFim
100 - 55 32 53 132 | 247
55— 45 22 48 1 3.29
45 — 39 17 62 1 2.74
39-0 22 50 2 3.36
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4.3.3 Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza por comprimento

Outras variacbes do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza foram
desenvolvidas devido ao fato deste ter apresentado uma maior taxa de acertos que os demais
(ver secéo 5.2). Esta versdo difere na forma como sdo definidos os valores de r e k de acordo

com o comprimento do cromossomo.

Nos métodos anteriores, os cromossomos sdo divididos em 4 intervalos de
comprimento, e dependendo do intervalo certos pesos de r e k séo aplicados. A diferenca
desta verséo € de que ao inves de aplicar de acordo com um dos 4 intervalos, aplica valores de
k e r diferentes para cada comprimento de 0 a 100 dos cromossomos. Os valores de r e k
utilizados em cada comprimento foram definidos através de uma série de testes visando
ajustar estes pesos. Na Tabela 7.6 do anexo F séo apresentados os valores de r e k aplicados

para cada comprimento de cromossomo.

4.3.4 Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletidos

Outra versdo do método da rosa-dos-ventos € baseada no desenvolvido por (PIPER e
GRANUM, 1989). Esta técnica é desenvolvida de forma a evitar que cromossomos sejam
classificados como acrocéntricos erroneamente, visto que, na maior parte das imagens, 0s
cromossomos tém seus extremos mais estreitos. Mais detalhes sobre o problema abordado
nesta técnica sdo apresentados na secdo 3.1, e sua implementacdo neste trabalho € introduzida

a seqguir.

Para superar isso, € feita uma reflexdo do cromossomo perto de seus extremos. Ou
seja, sendo o perfil do cromossomo de comprimento tam, com as posi¢cdes variando de 0 a
tam-1, sdo feitas duas copias: uma copia do perfil da posicdo 0 até m chamada copial e outra
cdpia da posicdo n até tam-1 chamada copia2. Ao final, os valores de copial sdo somados nas
posi¢des finais do perfil original (tam-m-1 até tam-1) e os valores de copia2 sdo somados nas
posi¢des iniciais do perfil original (0 até tam-n-1). A Figura 4.4 abaixo mostra a idéia do

método para melhor entendimento e a Figura 4.5 traz um exemplo de reflexdo, sendo em 4.5.a
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uma representacao grafica do perfil original e em 4.5.b do seu perfil refletido, sendo que o
eiX0 X representa a posicdo e 0 eixo y 0 peso naquela posicdo do perfil, mostrando o

funcionamento do algoritmo ao elevar os valores das regides mais extremas do perfil.

o1 23 4 5|6 7 & 9
|0 |10|20(30]40{50]60 |70 |80 |90

(@)

o1 2 3 4 5 a6 7T 8 89
|0 |10|20|30[40[50]s0|70 |80 |90]|

+ +
s0]7080]90 [0 [10]20
(b)

o1 2 3 4 5 & T B 8
|60 | 80[100[120{40 |50 |60 70 |90 |110]

(©)

Figura 4.4 — Perfil original em (a), com m=2 e n=6, mostrando as partes que serdo somadas em (b) e por fim o
perfil resultante em (c).

3000 3000

2500
2000 2000 A A

1500
1000 7% 1000 -
500

o 1

(a) (b)

Figura 4.5 — Exemplo de reflexdo de um perfil de um cromossomo 1, sendo em (a) o perfil original e em (b) o
perfil refletido.
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Nota-se que a idéia do método é elevar os valores das posi¢cdes mais extremas dos
perfis e, desta forma, aumentar as chances de se encontrar o centrdmero no meio. Como 0s
cromossomos acrocéntricos tendem a ter um estreitamento maior que 0S Cromossomos
submetacéntricos e metacéntricos, o perfil resultante desta técnica na maior parte das vezes
acaba néo atrapalhando na identificacdo de cromossomos verdadeiramente acrocéntricos, mas
sim evitando que cromossomos metacéntricos e submetacéntricos sejam classificados como

acrocéntricos. As Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam os valores de k e r aplicados a este método.

Tabela 4.5: Valores de k, r e dos intervalos de comprimento para 0 método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza refletido individualmente

Intervalo de comprimento | Kini kKFim | rini rFim
100 — 57 32 53 1.3 2.47
57 — 46 23 51 1 3.36
46 — 40 15 62 1 3.16
40-0 24 56 1.78 |3.18

Tabela 4.6: Valores de k, r e dos intervalos de comprimento para 0 método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza refletidos nos algoritmos propostos.

Intervalo de comprimento | Kini kKFim | rini rkFim
100 — 54 31 41 1 2.34
54 — 44 - - - -
44 — 39 - - - -
39-0 29 61 178 |3.18

4.3.5 Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza médios

Outra versdo um pouco diferente deste método também foi desenvolvida. Nesta
versdo, apds ser gerado o perfil do cromossomo de acordo com o método da rosa-dos-ventos
com niveis de cinza apresentado na secdo 4.3.2, é gerado um novo perfil, sendo que o valor do

peso de cada um dos pontos deste perfil sera definido através da média dos pesos de 5 pontos
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ao redor. Ou seja, Sendo um perfil da rosa-dos-ventos com niveis de cinza de acordo com a
Figura 4.6.a, o perfil gerado para este método sera conforme é mostrado na Figura 4.6.c.

5 7| 9 | 8 ERR
(a)

5| (5+749)/3 | (5+7+9+8+3)/5 | (7+9+8+3+6)/5 | (8+3+6)/3 | 6 |
(b)

5 6.4 6.6 567 |6
©)

Figura 4.6 — Exemplo da média utilizada no método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza médio

A escolha por utilizar 5 pontos também foi feita apds uma série de testes, testando a
média de 2 a 8 pontos, sendo que a partir de 8 pontos a taxa de acertos passou a cair bastante.

As Tabelas 4.7 e 4.8 apresentam os valores de k e r utilizados neste método.

Tabela 4.7: Valores de k, r, e os intervalos de comprimento para 0 método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza médios individualmente

Intervalo de comprimento | Kini kFim | riIni rkFim
100 - 57 35 52 126 |222
57 — 46 23 45 1 3.35
46 — 40 19 78 1 2.99
40-0 23 65 1.8 3.33
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Tabela 4.8: Valores de k, r, e os intervalos de comprimento do método da rosa-dos-ventos

com niveis de cinza médios nos algoritmos propostos

Intervalo de comprimento | kini kFim | rini rFim
100 — 58 37 55 1.38 | 1.63
58 — 46 - - - -
46 — 35 20 44 1 3.22
35-0 - - - -

4.4 Algoritmos propostos para detecgdo do cromossomo

Apesar de que a utilizacdo de um s6 método possa trazer resultados interessantes,
principalmente em relacdo ao método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza que alcangou
cerca de 89% de acertos (ver capitulo 5), decidiu-se por verificar os resultados obtidos ao
tentar utilizar o melhor de cada método. Ou seja, cada método pode apresentar taxa de acertos
melhores que os outros dependendo do comprimento dos cromossomos, portanto, o
comprimento do cromossomo € utilizado como critério para a elaboracdo dos novos

algoritmos. Estes algoritmos serdo apresentados nas se¢des seguintes.

4.4.1 Primeiro algoritmo proposto para deteccdo do centromero

O primeiro algoritmo proposto para deteccao do centromero ira aplicar, de acordo com
o0 comprimento relativo do cromossomo, um dos cinco métodos de deteccdo descritos
anteriormente. Nos testes executados para definicdo de qual método sera aplicado como
padrdo em determinado comprimento de cromossomo, € verificado com qual dos cinco se
obtém maiores acertos para aquele comprimento de cromossomo, e assim, 0 método que

apresentar maiores acertos € tomando este método como fixo para aquele comprimento.

Desta forma, apds a determinacdo dos métodos, o algoritmo funcionara de acordo com
o fluxograma da Figura 4.7, que apresenta de forma simplificada o funcionamento deste
algoritmo. Primeiramente é lido o comprimento do cromossomo de determinada imagem, e

em seguida verifica qual algoritmo deve ser aplicado para aquele comprimento de
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cromossomo, e por fim, de acordo com a posi¢do encontrada por determinado método, €
definida a classificacdo de acordo como o centromero. No anexo C a Tabela 7.3 mostra qual
método foi utilizado para determinado comprimento, sendo que os indices correspondentes a

cada método séo apresentados na Tabela 4.9.

L& o tamanhoDoCromossomo

!

Algoritmao = algonitmostamanho DoCromossomo]

Nan Mao /\ Nan Mo
métode = 17 —®  Jmétodo =27 —»  {método =37 — método =47 — método = 57
i isl'm i Sim i Sim i Sim

Método L_,inha p_erpendicular Meétodo Fosa dos ventos | | Método Rosa dos ventos Métoda Rosa dos ventos Método Rosa dos ventos
com nivels de citiza com nivels de cinza cot nivels de cinza por tamanho cotn niveis de cinza refletido com niveis de cinza médio

}
=)

Figura 4.7 — Fluxograma simplificado do funcionamento do primeiro algoritmo proposto.

Sirn

4.4.2 Segundo algoritmo proposto para deteccdo do cromossomo

Uma variacdo o primeiro algoritmo foi criada na tentativa de se buscar por melhores
resultados. A idéia do segundo algoritmo é a aplicacdo de varios métodos para determinado
comprimento de cromossomos, diferente do primeiro que aplica somente um dos métodos

para determinado comprimento.

Para determinar quais métodos serdo e quais ndo serdo aplicados em determinado

comprimento de cromossomo, novamente foram realizados testes na forma de um treinamento
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para o sistema, verificando qual a melhor combinacdo de métodos deve ser utilizada para
determinado comprimento. A definicdo das combinagdes de métodos aplicadas a cada
comprimento é feita a partir dos seguintes passos: primeiramente classificam-se todos o0s
cromossomos de acordo com todos 0s 5 métodos, e em seguida armazena-se o resultado em
memoria, para que ndo seja necessario executar os métodos toda a vez que se testar uma nova
combinacdo. Além disso, define-se um indice para cada um dos 5 métodos, conforme mostra
a Tabela 4.9.

Tabela 4.9: indices dos métodos

indice | Método

Linha perpendicular com niveis de cinza
Rosa-dos-ventos com niveis de cinza

Rosa-dos-ventos com niveis de cinza por comprimento
Rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletido
Rosa-dos-ventos com niveis de cinza médio

OB WNF-

Com a definicdo dos indices, inicia-se a segunda etapa, em que se verificam, para cada
comprimento relativo dos cromossomo, todas as combinagdes possiveis de métodos, se eles
serdo utilizados ou ndo para determinado comprimento. Ou seja, para cada comprimento
relativo de 0 a 100, testam-se todas as combinagfes possiveis de métodos. Como sdo cinco
métodos, cada um pode assumir dois valores: ser utilizado naquele determinado comprimento
(1) ou ndo (0). Desta forma, para cada comprimento, existem (2°5)-1 combinacGes,
totalizando 31. Nota-se que o total de combinacGes ndo é 32, pois ndo se considera a

combinagdo em que nenhum método ¢ aplicado.

Para representar as combinac6es, pode-se utilizar tanto um valor inteiro de 1 a 31
como uma string de 0’s e 1’s. Por exemplo, se apés testar todas as combinacbes para
cromossomos de comprimento relativo 60 definiu-se que o melhor € utilizar o método da
linha perpendicular com niveis de cinza (indice 1), método da rosa-dos-ventos com niveis de
cinza (indice 3) e 0 método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletido (indice 5), sua
combinacdo pode ser expressa tanto pela string binaria 10101 quanto pelo valor que ela

representa, no caso 21. Na string binaria, a posigdo dos valores 0’s e 1’s indica se o método



68

sera aplicado ou ndo, conforme pode ser visto na Figura 4.8. A combinacdo definida nos
testes para determinado comprimento relativo € entdo utilizada, apds a etapa de treinamento,

em todos 0s cromossomos do mesmo comprimento.

12345
10j1j0)1
\—b Foaosa dos wentos com nivels de cinza refletidos

———® Rosza dos ventos com nivets de cinza

——— P Linha perpendicular com nives de cinza

Figura 4.8: Exemplo de combinagdo de métodos utilizados em cromossomos de comprimento 60.

Para determinar como um cromossomo serd classificado de acordo com certa
combinacgéo, tem-se 0 seguinte exemplo: supondo-se que para um cromossomo k qualquer de
comprimento 60 a classificacdo do mesmo se dara pelas classificacdes feitas pelos métodos 1,
3 e 5. Ao executar estes metodos sobre a imagem do cromossomo k ele € classificado da

seguinte forma:

e Meétodo 1 - Método da linha perpendicular com niveis de cinza — metacéntrico;
e Método 3 - Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza — submetacéntrico;

e Meétodo 5 - Método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletido — metacéntrico;

Como se pode ver acima nas as classificacdes dadas por cada método ao cromossomo
k, ele sera classificado como metacéntrico, pois este ocorre em maior quantidade. Nos testes
para definicdo das combinacgdes utilizam-se os mesmos critérios, verificando qual combinacéo
traz a maior taxa de acertos para cada comprimento de cromossomo. O funcionamento do
algoritmo é semelhante ao apresentado pelo fluxograma da Figura 4.6, sendo que a diferenca
é gque ao invés de aplicar somente 1 algoritmo, sdo verificados quais dos 5 algoritmos serdo
aplicados. As combinacdes de algoritmos utilizadas em cada comprimento de cromossomo

s8o apresentadas no anexo D na Tabela 7.4.



69

A secdo seguinte tem como objetivo uma analise dos resultados relacionados a
deteccdo do centrdmero, bem como uma discussdo sobre a grande quantidade de testes
realizados para se obter esta taxa de acertos.

4.5. Treinamento e ajuste dos pesos das variaveis

Uma das principais tarefas a ser realizada neste trabalho antes de tornar o sistema
pronto para ser utilizado é o processo de ajuste dos pesos das variaveis que fazem parte de
cada um dos métodos desenvolvidos. Conforme apresentado anteriormente, todos os metodos
individuais seguem um padrdo de variaveis a ser utilizada, porém, o processo de ajuste dos
pesos que estas variaveis irdo assumir na versdo final do sistema é uma tarefa dificil e
demorada, e que dificilmente se conseguird um resultado o6timo devido a sua alta

complexidade.

Conforme foi visto, os métodos individuais assumem valores diferentes para suas
variaveis quando utilizados individualmente ou quando utilizados nos algoritmos propostos.
Isso acontece porque quando se utiliza um método individualmente, ou seja, ao ser aplicado a
todos os cromossomos da base de dados, os testes para definicdo dos pesos passam a buscar
valores para estas variaveis com o intuito de abranger toda esta base, tentando alcancar um
maior indice de acertos em geral. Quando um método é utilizado em conjunto com os demais
nos algoritmos propostos, ele passara a ser aplicado somente a certo grupo de cromossomos
(dependendo do comprimento do cromossomo) e, portanto, 0S pesos passam a assumir valores
que sejam ideais para se obter uma alta taxa de acertos para aquele grupo no qual o método

esta sendo aplicado.
Ao observar um método individualmente, ele possui um grande conjunto de variaveis:

e 3 variaveis que determinam os 4 intervalos de comprimento - taml, tam2 e tam3;

e Para cada intervalo de comprimento, 2 variaveis determinando um intervalo de busca
- KIni[N] e kFim[N], sendo N mais uma vez o indice do intervalo de comprimento.

e Para cada intervalo de comprimento, 2 variaveis de razdo - rIni[N] e rFim[N], sendo

N o indice do intervalo de comprimento no qual esta variavel faz parte;
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Ao fim, para cada método h4 um total de 19 variaveis. Como ndo se tem valores
iniciais definidos para cada uma das variaveis, as possibilidades sdo muito altas. As variaveis
de comprimento podem assumir valores de 0 a 100, sendo que obrigatoriamente tam1 é maior
que tam2 e tam2 é maior que tam3. As varidveis de intervalo de busca também podem
assumir valores de 0 a 100, pois se refere a uma posicdo relativa de acordo com o
comprimento do cromossomo, ou seja, cada par de variaveis kini e kFim ira assumir valores
de 0 a 100 definindo o intervalo de busca pelo centrémero, sendo que sempre kFim é maior
que KIni. Por fim, as variaveis de razdo que assumem valores maiores ou iguais a 1. Como r
define a razdo de comprimento do brago longo pelo brago curto, os testes mostraram que 0S
valores de rFim dificilmente passam de 5 nos melhores resultados, portanto, assume-se um
limite proximo a este valor. Isso foi definido devido ao fato de serem variaveis de ponto
flutuante de duas casas decimais, e logo, o0 tempo gasto na busca por seus valores se torna

maior a media em que se aumenta este intervalo de busca.

Um problema que surge é em relacdo a inicializacdo das variaveis. A primeira ideia
era de se definir valores médios, como por exemplo, 0s seguintes valores para intervalos de
comprimento: tam3 igual a 25, tam2 igual a 50 e taml igual a 75. Logo, os intervalos de

comprimento iniciais dos testes:

e Intervalo 1 — Menor ou igual a 100 e maior que 75;
e Intervalo 2 — Menor ou igual a 75 e maior que 50;
e Intervalo 3 — Menor ou igual a 50 e menor que 25;

e Intervalo 4 — Menor ou igual a 25 e maior que 1.

A partir destes valores, passava-se a buscar os valores de k e r para cada um dos
intervalos e definia-se a taxa de acertos, e ao fim de cada etapa realizar pequenas variacdes
nos valores dos intervalos de comprimento e entdo novamente buscar pelos valores de k e r

ideais para aqueles intervalos de forma a refinar e melhorar a taxa de acertos.

Como se V€, os resultados ficariam de certa forma presos a aqueles intervalos de
comprimento ou a pequenas variacdes dos mesmos, e entdo surge a necessidade de se buscar
por uma alternativa em relagdo a isto. A alternativa utilizada foi a de reinicio aleatério, ou
seja, ao invés de se determinar valores fixos e realizar pequenas variagdes nos mesmos de
forma a refinar os resultados, inicializam-se aleatoriamente os valores dos pesos dos

intervalos de comprimentos e entdo sdo buscados os valores de k e r. Ao invés de logo refinar
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0S primeiros resultados obtidos com os primeiros pesos definidos aleatoriamente,
armazenava-se 0 resultado obtido em relacdo a taxa de acertos, e entdo novamente as
variaveis de intervalos de comprimento eram reinicializadas. Ao fim de certa quantidade de
ciclos, utilizava-se aquele intervalo em que se obteve uma maior taxa de acertos, e entdo se

passava a refinar o mesmo de forma a melhorar os resultados.

Como foi visto, hd um ciclo que sempre se repete ao reinicializar os valores dos
intervalos de comprimento. Porém, apds definir os pesos destas variaveis de comprimento,
ainda existem as variaveis de intervalo de busca e da razdo a serem definidas. Primeiramente,
pode-se pensar que a o ideal seria seguir o seguinte ciclo do quadro 1 para definicdo dos pesos
derek:

Para cada intervalo de comprimento N de 1 até 4:
Para kIni[N] = 0 até kFim[N] faca:
Para kFim[N] = k/ni[N]+1 até 100 faca:
Para rini =1 até rFim faca:
Para rFim = rlni+0.01 até 5 faca:
/* executa ao método de deteccdo e
obtém-se a taxa de acertos e armazena a mesma */

Quadro 1 — Exemplo de possivel ciclo para determinacdo dos pesos das variaveis

Pode-se observar que isso desprenderia muito tempo, pois a execucdo de cada método
de deteccéo leva de 3 a 5 segundos para retornar o resultado da deteccdo. Logo, é totalmente
inviavel utilizar este tipo de abordagem para defini¢cdo dos ciclos. Como os loops para as
variaveis r sdo bem mais demorados devido ao fato de serem pontos flutuantes com duas
casas decimais, a execucao do primeiro ciclo para as variaveis k foi mantido, mas ao invés de
se tentar buscar os valores de r para cada possibilidade de k, primeiramente inicializa-se 0s
valores de r aleatoriamente, e entdo se busca pelos valores de k ideais para aqueles valores de
r, e ao fim, refina-se os valores de r para aquele intervalo de busca, primeiro utilizando uma
casa decimal, mas com uma variacdo maior, e em seguida, a partir deste resultado obtido,
utilizam-se duas casas decimais, refinando o mesmo. Portanto, o ciclo (denominado ciclo 1)

passou a ser conforme é demonstrado no quadro 2:
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Para cada intervalo de comprimento N de 1 até 4:
Inicializa-se aleatoriamente os valores de rini[N]
Inicializa-se aleatoriamente os valores de rFim[N]

Para cada intervalo de comprimento N de 1 até 4:

/* busca os melhores valores de klni e kFim para os valores de r inicializados
antes */

Para kIni[N] = 0 até kFim[N] faca:

Para kFim[n] = kIni[n]+1 até 100 faca:
/* executa ao método de deteccdo e
Armazena-se a taxa de acertos e caso seja a maior obtida, armazena-
se os valores de k em variaveis temporarias kIniTemp e kFimTemp */

/* as varidveis k assumem os valores das varidveis temporarias, pois sdo as que

obteve-se as melhores taxas de acertos até o momento */

kini[N] = kIniTemp;

kFim[N] = kFimTemp;

/* busca-se agora, para os valores de k definidos, os melhores valores de r. Nota-
se que a inicializacdo aleatdria no inicio do método é feita somente para se
definir valores de k iniciais */

Para rini[N] = 1 até 3 incrementando 0.1 faca:

Para rFim[N] = 2 até 4, incrementando 0.1 faca:
/* executa ao método de deteccdo e
Armazena-se a taxa de acertos e caso seja a maior obtida, armazena-
se os valores de r em variaveis temporarias riniTemp e rFimTemp */

/* ao ter definido os valores de r com 1 casa decimal com a melhor taxa de
acertos, refina-se r para duas casas decimais, de forma a aumentar ainda mais
a taxa de acertos */

Para rini[N] = riniTemp-1 até riniTemp+1 incrementando 0.01 faga:

Para rFim[N] = rFimTemp-1 até rFimTemp+1 incrementando 0.01 faga:
/* executa ao método de detecgdo e
Armazena-se a taxa de acertos e caso seja a maior obtida, armazena-
se os valores de r em varidveis temporarias riniTemp e rFimTemp*/
rini[N] = riniTemp;
rFim[N] = rFimTemp;

Quadro 2 — Ciclo 1 para determinacdo dos pesos das varidveis.

Como se pode ver, o0s valores de r inicializados aleatoriamente no inicio de cada ciclo
é feito somente para poder realizar uma busca por valores de k, pois ap0s se definir os valores
de k, novamente busca-se pelos valores de r para aqueles intervalos de k. Obviamente a
variagdo de r na sua segunda busca serd pouca, pois ao ter definido aleatoriamente seus
valores no comego do algoritmo, os valores de k obtidos ja estdo proximos dos ideais. Este
ciclo pode ser executado diversas vezes de forma a sempre refinar os resultados, sendo que

leva em torno de 45 minutos para execucédo de cada um desses ciclos. Portanto, cada reinicio
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aleatério das varidveis de intervalo de comprimento faz com que sejam necessarios cerca de
45 minutos para definicdo dos pesos de k e r, isto para cada método. Como a variagdo dos
intervalos de comprimento € enorme, pois sdo 3 variaveis, pode-se imaginar o tempo

necessario para se obter bons resultados em cada um dos métodos individuais.

No caso dos algoritmos propostos, a idéia do processo de ajuste dos pesos é a mesma,
porém, é preciso definir estes pesos para 5 métodos, cada um deles com seus intervalos de
comprimento. Por isso ao invés de se realizar uma busca totalmente nova dos pesos para cada
método no caso de serem utilizados nos algoritmos propostos, primeiramente é feita uma
busca individual pelos pesos de cada método, buscando-se pela maior taxa de acertos ideal de
cada método individualmente. Apos certo numero de testes, os valores dos pesos utilizados
nos métodos individuais s@o passados para os pesos utilizados pelos mesmos nos algoritmos

propostos.

Ou seja, ao invés de se realizar um reinicio aleatorio nas varaveis de cada metodo nos
algoritmos propostos, estas variaveis assumem os valores encontrados pelos seus metodos
individuais ao serem realizados os testes individualmente. A partir dai é possivel refinar os
resultados executando o ciclo acima citado, mas ao invés de se executar o método individual,
é executado o um dos algoritmos propostos (dependendo de qual algoritmo estd sendo
realizado o ajuste). A definicdo de qual método sera utilizado em cada comprimento de
cromossomo € a Ultima etapa a ser realizada, porém, como faz parte de um novo ciclo, ela
pode ser repetida infinitamente. Portanto, para os algoritmos propostos um novo ciclo é
definido:

1. Executa-se o ciclo 1 para cada um dos métodos, individualmente, utilizando o0s
métodos de detec¢do individuais, e assim, tentando obter as melhores taxas de acertos
para cada método individualmente;

2. Verifica, para cada comprimento de 0 a 100, qual ou quais os melhores métodos a
serem aplicados;

3. Refina o resultado, executando o ciclo 1 novamente, mas agora, ao invés de utilizar os
métodos de deteccdo individual, utiliza os algoritmos propostos (mais uma vez,
dependendo de qual algoritmo esta sendo treinado).

4. Repete 0s passos 4 e 5 até que os resultado cheguem a um limite de variacéo.
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Desta forma, assumindo-se que para cada um dos métodos ja foram realizados,
individualmente, diversos testes com o reinicio aleatorio dos intervalos de comprimento e
com a definicdo dos valores de r e k, bem como tendo-se uma taxa de acertos interessante
(dependendo do algoritmo, mas geralmente maior que 80%) em cada método, a préxima etapa
é realizar um ajuste com o intuito de refinar 0s pesos para que 0s mesmos sejam ideais para 0s
algoritmos propostos. Se levar em conta que no na etapa de ajuste dos pesos do sistema cada
método leva em torno de 45 minutos para definir os pesos de r e k para um conjunto de
intervalos de comprimentos, e sdo no total 5 métodos, cada etapa do treinamento para
refinamento dos pesos leva em torno de 225 minutos ou cerca de 3.25 horas, isso sem levar
em conta os testes realizados na execucdo do ciclo 1 para cada método individualmente

diversas vezes.

Percebe-se, portanto, a dificuldade que se tem em obter altas taxas de acertos (maiores
que 90%), pois o0 tempo gasto é muito grande. Assim, o que acaba sendo priorizado é buscar
por uma taxa de acertos relativamente boa num conjunto gigante de possibilidades, e entdo

passar a fazer uma busca local pelos melhores resultados.

Quando este processo se tornar desgastado, novamente realiza-se uma busca pelo
primeiro grande conjunto de possibilidades, e assim por diante. Vale lembrar que o tempo
gasto é alto somente na etapa de ajuste dos pesos, pois 0s métodos e os algoritmos de
deteccdo sdo executados milhares de vezes a fim de se buscar por pesos ideais para as
variaveis. Desta forma, ap0s a definicdo destes pesos, 0s mesmos sdo armazenados e
assumidos toda vez que o sistema é executado, sendo que a partir dai tempo do processo de

deteccdo do centrbmero no sistema torna-se praticamente instantaneo.

O préximo capitulo ira abordar os resultados obtidos pelos métodos individuais e pelos

algoritmos propostos de acordo com os pesos definidos em cada método/algoritmo.



75

5. RESULTADOS E ANALISE

Este capitulo visa apresentar os resultados obtidos nos 5 métodos individuais e
também nos 2 algoritmos propostos desenvolvidos nesta dissertacdo, bem como realizar uma
comparacdo dos resultados com as técnicas encontradas na literatura que foram apresentadas
anteriormente na secdo 3.1 e uma analise dos mesmos. As comparacfes serdo feitas em
relacdo aos algoritmos propostos, visto que estes foram 0s que apresentaram uma maior taxa
de acertos na deteccdo do centrdmero, bem como uma analise destes resultados. Em relacéo
aos demais métodos serdo feitas andlises dos resultados obtidos individualmente neste

trabalho.

5.1. Resultados dos métodos individuais baseados somente na distancia

Conforme visto anteriormente, antes de se desenvolver os métodos da linha
perpendicular com niveis de cinza, da rosa-dos-ventos com niveis de cinza e as variagdes
deste ultimo, foram implementadas versdes dos dois primeiros baseando-se somente na
distancia, sem considerar os niveis de cinza, semelhante ao apresentado por Moradi et al.
(2003). Porém, diferente do proposto por este autor, a técnica desenvolvida nesta dissertacéo
ja visava superar o problema de cromossomos tortos e dobrados, visto que este é um problema
bastante comum, o que dificulta bastante sua implementacdo, tal como pode ser visto na
Figura 2.10.

Ao assumir que todos 0s cromossomos estdo retos ou com dobraduras irrelevantes,
identificar o esqueleto do cromossomo torna-se uma tarefa bastante facil, pois conforme
observado em (KURTZ et al., 2008), posicionar o cromossomo “em pé” ndo gera grandes
complicaces, logo, o esqueleto do cromossomo passa a ser basicamente a linha central que
corta a imagem. Além disso, em ambos 0s casos, para se calcular a distancia entre o0s
extremos de um ponto do esqueleto, € necessario a defini¢do, em cada ponto do esqueleto, da
linha perpendicular que o corta, 0 que em cromossomos retos € uma tarefa bastante simples,

diferente de cromossomos tortos em que ha a necessidade de se buscar os angulos de
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inclinacdo para geracdo dos coeficientes angulares inversos, e assim a geracdo da linha
perpendicular.

Infelizmente, ndo é possivel fazer uma comparacdo dos resultados obtidos nestes
métodos com os resultados apresentados por Moradi et al. (2003), visto que este teve a
posicdo do centrdbmero marcada nas suas imagens por um especialista, e os resultados
apresentados em forma de distancia destes pontos marcados. Isso ndo foi possivel devido ao
tamanho da base de dados, que no caso de Moradi, eram somente 87 imagens de

cromossomos, e nesta dissertacédo séo cerca de 5200 imagens de cromossomos.

Apesar destes dois métodos baseados na distancia ndo terem sido utilizados nos
algoritmos propostos, eles sdo importantes, pois possibilitam uma comparacdo em relacdo ao
desenvolvido por Moradi et al. (2003) e também devido a evolugdo que o0s mesmos
trouxeram, pois com o desenvolvimento destes métodos e principalmente de suas variagdes
ficou confirmado que desenvolver métodos que utilizem somente a distancia como critério de
deteccdo do centrémero ndo era suficiente, porém importante, pois a distancia é tambem
utilizada na equacdo 14, e assim os métodos desenvolvidos a seguir passaram a ser baseados
nesses. Desta forma, apresenta-se na Tabela 5.1 e 5.2 a taxa de acertos do método da linha
perpendicular e do método da rosa-dos-ventos respectivamente, considerando somente a

informacao da distancia.

Tabela 5.1: Taxa de acertos do método da linha perpendicular individualmente

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 663 58,83%
Submetacéntricos | 2390 83,39%
Acrocéntricos 982 81,02%
Acertos em geral | 4035 77,54%
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Tabela 5.2: Taxa de acertos do método da rosa-dos-ventos individualmente

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 762 67,61%
Submetacéntricos | 2529 88,24%
Acrocéntricos 1060 87,46%
Acertos em geral | 4351 83,61%

5.2. Resultados dos métodos individuais baseados nos niveis de cinza

Os métodos em que se obtiveram as maiores taxas de acerto sdo aqueles baseados ndo
somente na geracdo de um perfil levando em conta somente distancia de um extremo ao outro
de cada linha perpendicular que corta cada ponto do esqueleto, mas sim considerando também
0s niveis de cinza de cada ponto desta linha perpendicular, baseando-se no que foi
desenvolvido por Piper e Granum (1989) e Wang (2008). No caso desta dissertacao, algumas
modificacdes e melhoras foram elaboradas a esta técnica, conforme foi visto na se¢do 4.3.4,
sendo que a partir da idéia original da utilizacdo da equacdo 11, diversas outras possibilidades
foram estudadas principalmente envolvendo em alteracdes na equacdo e na forma em como o

perfil dos cromossomos € gerado a partir desta equacao.

Os primeiros métodos baseados nos niveis de cinza desenvolvidos sdo o da linha
perpendicular com niveis de cinza e o da rosa-dos-ventos com niveis de cinza. Ambos tém a
idéia de se buscar pela linha perpendicular em cada ponto do esqueleto e entdo aplicar a
equacdo 14 em cada linha. Conforme visto anteriormente na se¢do 5.1, 0 método da rosa-dos-

ventos obteve uma maior taxa de acertos em relacdo ao método da linha perpendicular.

A aplicacdo dos niveis de cinza manteve este padrdo, aumentando a taxa de acerto em
ambos 0s métodos (cerca de 6% para ambos 0s métodos), porém, o método da rosa-dos-
ventos com niveis de cinza obteve uma taxa de acertos consideravelmente maior em relacéo
ao método da linha perpendicular com niveis de cinza (cerca de 6% maior), conforme pode
ser visto nas Tabelas 5.3 e 5.4. As Figuras 5.1 e 5.2 trazem, respectivamente, a taxa de acertos
para cada tipo de cromossomo dos métodos da linha perpendicular com niveis de cinza e da

rosa-dos-ventos com niveis de cinza.
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Tabela 5.3: Taxa de acertos do método da linha perpendicular com niveis de cinza

individualmente

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 829 73,56%
Submetacéntricos | 2529 88,24%
Acrocéntricos 1011 83,42%
Acertos em geral | 4369 83,95%

Tabela 5.4: Taxa de acertos do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza

individualmente

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 904 80,21%
Submetacéntricos | 2725 95,08%
Acrocéntricos 1026 84,65%
Acertos em geral | 4655 89,45%

M Ietacéntrico
B Submetacéntrico

0E% 38% 98% 9% 98% 7% W Acrocéntrico
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54% o3%
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1 2 3 4 5 & F7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 X ¥

Figura 5.1 - Taxa de acertos para cada tipo de cromossomo do método da linha perpendicular com niveis de
cinza.
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Figura 5.2 — Taxa de acertos para cada tipo de cromossomo do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza.

A partir dai, percebeu-se que o0 método da rosa-dos-ventos com sua variacéo utilizando
0s niveis de cinza era 0 método que valia a pena buscar por mais opg¢des e comecar um estudo
mais aprofundado do mesmo, de forma a aumentar sua taxa de acerto. As principais
modificagdes que ocorreram no decorrer deste trabalho com foco no aumento da taxa de
acertos foram principalmente em relacao a realizacdo de novos testes exaustivos na busca por
pesos ideais para este método como também a criacdo de novos meétodos, buscando tanto
aumentar a taxa de acertos em geral como a taxa de acertos em grupos especificos de

Cromossomaos.

Para explicar melhor esta evolucdo, a taxa de acertos em geral da primeira versao do
método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza era de somente 81.4%, que, neste caso, ao
invés de utilizar 4 intervalos de comprimento, ainda utilizava 2 (verificava somente se 0
cromossomo tinha um comprimento acima ou abaixo da média do seu cariétipo). Logo em
seguida, optou-se por utilizar 3 intervalos de comprimentos, e assim houve a necessidade da
criacdo e definicdo através de testes exaustivos das variaveis k e r, sendo que apos estes testes

a taxa de acertos chegou a 83%.

O préximo passou foi adotar a idéia de utilizar 4 intervalos de comprimentos. Além
disso, alguns ajustes em relacéo aos filtros utilizados na geracdo do esqueleto e da mascara do
cromossomo, bem como novos testes exaustivos fizeram com que os resultados passassem a

chegar a 84.38% de acertos. A partir dai, as alteracbes no método da rosa-dos-ventos com



80

niveis de cinza passaram a ser somente na busca por novos valores dos pesos tanto em relagdo
aos intervalos de comprimento quanto aos valores das variaveis K e r, e assim, obtendo a taxa

de acertos apresentada na Tabela 5.4.

Modificagbes na forma como sdo gerados os perfis dos cromossomos levaram a
criacdo de diferentes versdes do método da rosa-dos-ventos. Conforme pode ser visto no
paragrafo anterior, 0 aumento do nimero de intervalos de comprimento causou a ilusdo de
que quanto mais intervalos, maior a taxa de acertos. Dessa forma, decidiu-se entdo ao invés de
utilizar somente 4 intervalos de comprimento e entdo gerar valores de k e r para estes
intervalos, definir valores de k e r para cada comprimento de cromossomo, de 0 a 100. O
resultado foi a criacdo do metodo da rosa-dos-ventos com niveis de cinza por comprimento,
que ao contrario do que se pensava, utilizar diferentes valores de r e k para cada comprimento
ndo aumentou a taxa de acertos em geral, porém, aumentou em grupos especificos de
cromossomos. A Tabela 5.5 traz a taxa de acertos deste método, bem como a Figura 5.3

apresenta a taxa de acertos para cada tipo de cromossomo.

Para exemplificar o porqué de isso acontecer, observa-se a Figura 5.4 em que se
apresenta uma situacao hipotética de classificacdo de pontos vermelhos e azuis. Na Figura
5.4.a tem-se um exemplo de definicdo dos pesos de r e k por intervalo de comprimento e na
Figura 5.4.b a aplicacdo individual para cada comprimento. Em ambas as Figuras 5.4.a e
5.4.b, para que todos os resultados fossem corretos, todos os pontos vermelhos deveriam estar
acima da reta horizontal e os azuis abaixo, o que de fato ndo acontece, e desta forma deve-se
tentar obter o maior nimero possivel de acertos. Percebe-se que, ao utilizar intervalos de
comprimento (5.4.a), os métodos priorizam uma quantidade de acertos em grupo, ou seja, da
soma de acertos tanto de vermelhos quanto de azuis. J& no caso da Figura 5.4.b em que os
valores de r e k sdo aplicados individualmente para cada comprimento, 0 método acaba
priorizando somente uma das cores, no caso, no intervalo 1 as cores azuis, e nos intervalos 2 e

3 as cores vermelhas.

Portanto, devido a este problema, a taxa de acertos final ao utilizar pesos individuais
para cada comprimento acaba sendo menor do que a utilizacdo de intervalos, porém, para
certos comprimentos, os acertos chegam a quase 100%, mas outros a taxa de acertos cai

bastante.
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Tabela 5.5: Taxa de acertos do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza por

comprimento individualmente

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 615 54,57%
Submetacéntricos | 2745 95,78%
Acrocéntricos 1169 96,45%
Acertos em geral | 4529 87,03%

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 X ¥
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W Metacéntrico
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535, 95%

B2%
78%
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Figura 5.3 — Taxa de acertos para cada tipo de cromossomo do algoritmo da rosa-dos-ventos com niveis de cinza
por comprimento.
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Figura 5.4 — Exemplo de aplicacdo hipotética dos valores de r e k por intervalo de comprimento em (a) e
individual para cada comprimento em (b).

Assim, como se pode ver na Tabela 5.5, os acertos cairam para 87.03%, porém com

um aumento significativo em cromossomos submetacéntricos e acrocéntricos. Além disso,
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percebe-se na Figura 5.3 que em diversos tipos de cromossomos a taxa de acertos chegou a
quase 100%, tornando vidvel a utilizacdo do mesmo nos algoritmos propostos.

Como se pode ver na Tabela 5.5, a taxa de acertos para 0S cromossomos metacéntricos
caiu bastante, pois 0s mesmos sdo os de menor quantidade em todo o cariotipo, que causou a
queda na taxa de acertos em geral. J& os demais cromossomos 0s acertos subiram cerca de

10%, pois estes sdo encontrados em maior quantidade.

5.3. Resultados dos métodos individuais baseados nos niveis de cinza alternativos

Outras versbes do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza foram
desenvolvidas tal como os métodos da rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletidos e da
média, na tentativa de se buscar por uma maior taxa de acertos em geral. Porém, apesar de
isto ter acontecido muito suavemente somente no método da rosa-dos-ventos com niveis de
cinza refletidos conforme se pode ver nas Tabelas 5.6, a realizacdo dos testes exaustivos
mostrou que estes métodos sdo bastante importantes ao aplica-los a cromossomos de certos
comprimentos. Ou seja, apesar de ndo aumentarem muito a taxa de acertos em geral, 0s

mesmos aumentaram a taxa de acertos em grupos especificos de cromossomos.

Em relacdo ao método da reflexdo, como se pode ver, a taxa de acertos aumentou
cerca de 3% para cromossomos metacéntricos, e diminuiu cerca de 2% em Cromossomos
acrocéntricos se comparado ao método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza. Este método
seguiu a proposta de Piper e Granum (1989), pois a idéia era evitar principalmente que
cromossomos metacéntricos pequenos fossem classificados erroneamente como acrocéntricos.
Devido aos resultados obtidos através deste meétodo, foi possivel obter mais acertos em
determinados tipos de cromossomos nos quais ndo se obtivera anteriormente. Assim a
utilizacdo do mesmo foi bastante importante devido ao seu grande nimero de acertos em
diferentes grupos de cromossomos. Em geral, a taxa de acertos aumentou 1.5%, tornando-o

interessante ao ser utilizado em conjunto com os demais nos algoritmos propostos.

Tabela 5.6: Taxa de acertos do método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza refletidos

individualmente



Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 939 83,32%
Submetacéntricos | 2722 94,98%
Acrocéntricos 999 82,43%
Acertos em geral | 4660 89,55%

Tabela 5.7: Taxa de acertos do

individualmente
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método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza médios

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 814 72,23%
Submetacéntricos | 2530 88,28%
Acrocéntricos 1130 93,23%
Acertos em geral | 4474 85,97%

O método da média foi feito na tentativa de suavizar os perfis dos cromossomos

gerados. Este, apesar de ter diminuido a taxa de acertos em geral, teve um aumento em

Cromossomos acrocéntricos, se comparado ao método da rosa-dos-ventos com niveis de cinza.

Desta forma, 0 aumento nos acertos em cromossomos acrocéntricos tornou-o interessante ao

ser utilizado nos algoritmos propostos, sendo que o mesmo passou a ser aplicado a

Cromossomos cujo seu comprimento tende a ser relacionado a um cromossomo acrocéntrico.

As proximas secOes irdo abordar os resultados obtidos nos algoritmos propostos bem como

uma analise e comparacdo dos mesmos com os trabalhos encontrados na literatura.

5.5. Resultados dos algoritmos propostos

A Figura 5.4 traz um grafico comparativo em relacdo as taxas de acertos obtidas nos

algoritmos propostos e nos principais trabalhos relacionados.
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Figura 5.4 — Taxa de acertos percentual dos algoritmos propostos comparadas aos principais trabalhos
relacionados.

Neste trabalho, o objetivo principal era o desenvolvimento de um Unico método que
obtivesse uma alta taxa de acertos na deteccao do centrdmero. Porém, no decorrer do tempo, 0
foco deste trabalho passou a ser um estudo mais aprofundado das técnicas desenvolvidas na
literatura assim como o desenvolvimento destas técnicas, bem como propor métodos
alternativos baseados nos desenvolvidos na literatura a fim de verificar quais as melhores

maneiras de se desenvolver um método para deteccdo do centromero.

Dentre os métodos individuais desenvolvidos, 0 método da rosa-dos-ventos com niveis
de cinza e sua variagdo com niveis de cinza refletido foram os que se obteve as maiores taxa
de acertos, de cerca de 90%. Isto, comparado aos principais trabalhos encontrados na
literatura € uma taxa de acertos relativamente alta, pois Wang et al. (2008) obteve uma taxa de
91.43% em geral e Piper e Granum (1989) de 90.4%. Provavelmente a realiza¢do de novos
ajustes nos pesos das variaveis aumentaria a taxa de acertos destes métodos, porém, devido ao

tempo gasto na realizacdo dos mesmos, decidiu-se entdo partir para uma nova alternativa.

Os algoritmos propostos foram desenvolvidos com o objetivo de se buscar o melhor de
cada uma dos métodos implementados, pois se notou que, conforme as taxas de acertos
apresentadas nas Tabelas, muitas das técnicas traziam bons acertos em diferentes grupos de
cromossomos (geralmente de acordo com o comprimento dos mesmos), porém, dificilmente

apresentava um acerto mais uniforme e generalizado. Assim, decidiu-se o desenvolvimento de
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um algoritmo que aplicasse um dos métodos de acordo com o comprimento do cromossomo e
outro algoritmo que aplicasse de 1 a 5 métodos de acordo com o comprimento. As secbes
seguintes irdo apresentar os resultados obtidos nos algoritmos propostos bem como uma

comparacgdo dos mesmos com os trabalhos relacionados.

5.5.1. Resultados dos algoritmos propostos

Desta forma, a taxa de acertos em geral dos algoritmos propostos e para os 3 tipos de
classificagdo do centrémero sdo apresentadas na Tabela 5.8 e 5.9, e uma apresentacéo gréafica
da taxa de acertos para cada tipo de cromossomo em cada algoritmo é apresentada nas Figuras
55e5.6.

Tabela 5.8: Taxa de acertos do primeiro algoritmo

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 960 85.18%
Submetacéntricos | 2788 97,28%
Acrocéntricos 1138 93.89%
Acertos em geral | 4886 93.89%

Tabela 5.9: Taxa de acertos do segundo algoritmo

Tipo Acertos Taxa de acertos (%)
Metacéntricos 968 85.89%
Submetacéntricos | 2803 97.80%
Acrocéntricos 1140 94.06%
Acertos em geral | 4911 94.37%
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Figura 5.5 — Taxa de acertos para cada cromossomo do primeiro algoritmo proposto.
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Figura 5.6 — Taxa de acertos para cada cromossomo do segundo algoritmo proposto.

Em suma, pode-se observar que em relacdo ao método da rosa-dos-ventos com niveis
de cinza, o qual se obteve a maior taxa de acertos individualmente de cerca de 90%, a opc¢do
de utilizar determinados métodos para cada comprimento de cromossomo tornou-se

interessante visto que 0s acertos chegaram a mais de 94% utilizando esta técnica.

O segundo algoritmo proposto apresenta resultados semelhantes ao primeiro, porém,

alguns pontos devem ser observados. Pode-se ver um aumento importante na taxa de acertos
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de cromossomos Y, que subiu de 58% a 86%, mostrando que para este cromossomo a
utilizacdo de diversos métodos como critério de deteccdo tem suas vantagens.

Obviamente a execucdo de novos testes exaustivos aumentaria ainda mais a taxa de
acertos de ambos algoritmos, logo, resultados maiores ou iguais a 94.37% de acertos séo
possiveis. Porém, devido a dificuldade e ao tempo gasto para elaboracdo e execucdo destes
testes, acabou tornando-se inviavel esta pratica devido ao tempo restante para elaboracao
desta dissertagdo, mas que ndo diminui sua validade. Mais detalhes sobre isso podem ser
vistos na secéo 4.6.

No decorrer deste trabalho, alguns resultados adicionais também foram gerados no
com o intuito de se tentar analisar e entender os resultados obtidos, a fim de se buscar
alternativas e melhoras nas técnicas desenvolvidas. A Tabela 5.10 apresenta a taxa de acertos
para os dois algoritmos propostos em relacéo a classificagdo de Denver.

Tabela 5.10: Taxa de acertos em relacdo aos grupos de Denver dos algoritmos propostos.

1° Algoritmo proposto | 2° Algoritmo proposto
Grupo | Acertos (%) Acertos (%)
A 92 93
B 98 99
C 99 99
D 97 96
E 89 90
F 79 79
G 89 91

Esta classificacdo apresentada na Tabela 5.10 reforca o que foi dito anteriormente. Em
ambos os algoritmos, os grupos A, B, C e D sdo 0s grupos que abrangem cromossomos
maiores, logo, a taxa de acertos para estes grupos € maior gue as demais. Uma exce¢do ocorre
no grupo A, pois o cromossomo 3 faz parte deste grupo, e devido a dificuldades em relacdo a
este cromossomo que podem ser vistas na se¢éo 5.5.2., diminui assim a quantidade de acertos.
Os grupos E e F, por abrangerem cromossomos menores, tem uma taxa de acertos um pouco

mais baixa, com excecdo grupo G que também obteve uma alta taxa de acertos.
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Outra forma de visualizacdo observada € em relacdo a classificacdo dada pelos
algoritmos propostos em cada um dos cromossomos. Ou seja, a Tabela 7.2 do anexo B mostra
a porcentagem geral de classificagdes dada a cada um dos cromossomos, do 1 ao 22 e dos

cromossomos X e Y, bem como a classificagdo correta do mesmo.

Por fim, a porcentagem geral de classificagbes dada para cada comprimento de
cromossomo (relativo) é apresentada na Tabela 7.1 do anexo A, pois 0 comprimento é o que
define qual ou quais métodos serdo utilizados para deteccdo nos algoritmos propostos. As
Figuras 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam, respectivamente, a variacdo da quantidade geral
(percentual) de cromossomos metacéntricos, submetacéntricos e acrocéntricos no decorrer do
aumento do comprimento relativo dos mesmos, sendo que a Figura 5.7 esta de acordo com a
classificagdo do primeiro algoritmo proposto, a Figura 5.8 para o segundo algoritmo proposto
e a Figura 5.9 de acordo com a classificacdo correta. Pode-se ver na Tabela 7.1 do anexo A
que cromossomos menores tendem a ser acrocéntricos, e a medida que o comprimento
aumenta, ocorre uma divisdo entre acrocéntricos e metacéntricos. Em seguida, conforme se
aumenta o comprimento, esta divisdo passa a ser entre metacéntricos e submetacéntricos,
sendo que a partir de certo comprimento a maior porcentagem passa a Ser em

submetacéntricos e por fim submetacéntricos e metacéntricos.

A Tabela 5.11 traz a correlacdo entre os dados dos gréaficos das Figuras 5.7 e 5.8 ao
serem comparado com a classificacdo correta, demonstrando que ha um alto grau de
correlacdo entre 0s mesmos, mostrando que a divisdo dos cromossomos por comprimento €
um bom critério de filtragem nos métodos de deteccdo do centrdmero. Detalhes sobre o

calculo do coeficiente de correlagdo podem ser encontrados no anexo G.

Tabela 5.11: Correlacdo de acordo com o comprimento dos cromossomos entre 0s algoritmos

propostos e a classificacdo correta.

Algoritmo Metacéntricos Submetacéntricos | Acrocéntricos
1° Alg. vs. correta 0,898 0,984 0,954
2° Alg. vs. correta 0,904 0,986 0,955
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5.5.2. Dificuldades encontradas

Como se pode ver na Tabela 7.2 do anexo B, os algoritmos propostos tendem a trazer
um alto indice de acertos em cromossomos maiores, com exce¢do dos cromossomos 3. 1sso se
deve principalmente em relacdo a qualidade das imagens, pois ndo apresentam boas
resolucdes para que se possa realizar testes mais precisos (as imagens geralmente seguem uma
resolucdo de cerca de 50 pixeis de largura por 100 de altura). Esta baixa resolucdo faz com
que na medida em que o comprimento dos cromossomos diminui, 0 estreitamento causado
pelo centrémero vai perdendo sua real forma, posi¢cdo e nitidez, ou até mesmo confundindo

com os estreitamentos que ocorrem nas pontas dos cromossomos.

A Figura 5.10 traz um exemplo disto, onde a baixa resolu¢do do cromossomo 19 em
5.10.a fez com que o0 cromossomo se tornasse praticamente um circulo. Na Figura 5.10.b, um
outro cromossomo 19, que apesar de ser metacéntrico, a posicdo do centrébmero aparece
deslocada devido a qualidade da imagem, e assim o algoritmo classificou-o erroneamente
como submetacéntrico. A Figura 5.10.c mostra um cromossomo 20, sendo um exemplo de
que, ao diminuir o comprimento dos cromossomos, eles passam a assumir uma forma mais
uniforme, e assim gerando erros na classificacdo. O cromossomo 19 € um dos cromossomos
que apresentam as menores taxas de acertos em ambos 0s algoritmos propostos,
possivelmente pelo fato de este ser muito pequeno e também por ter um contraste baixo, o que

dificulta a aplicacdo da equacdo 7.

(@) (b) (©)

Figura 5.10 — Posic¢ao do centrdmero encontrada em cromossomos 19 (a, b) e 20 (c).

Além disso, os acertos em submetacéntricos e acrocéntricos em todos os casos foram
maiores que 0S cromossomos metacéntricos, em que a taxa de acertos ndo passou de 85.89%.
A resolucdo das imagens mais uma vez é o principal fator gerador desta baixa taxa de acertos,

pois, como foi mostrada na Figura 5.10, principalmente em cromossomos menores, a posi¢éo
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do centrdmero de cromossomos metacéntricos perde sua nitidez, ou abrange uma regido muito
grande, fazendo com que se torne dificil a real definicdo da posicdo do centrébmero, e assim

causando um erro na classificacdo.

O cromossomo 3, apesar de ser um cromossomo de tamanho grande, trouxe uma taxa
de acertos baixa se comparado a cromossomos de comprimento semelhante. A Figura 5.11
traz imagens de alguns cromossomos 3 e a posi¢cdo do centromero encontrada. Em geral, a
posi¢cdo do centrdmero é marcada por uma regido mais clara, com um estreitamento notéavel.
J& em cromossomos 3 isso ndo acontece, pois a regido branca tem um tamanho muito
pequeno, ou muitas vezes nem aparece devido a resolucdo da imagem. Como os métodos
desenvolvidos geralmente utilizam os niveis de cinza como critério de definicdo do
centrémero, valorizando as regides claras, isso se tornou um problema para cromossomos do

tipo 3.

pamas Ny “eee

@) (b) (©

Figura 5.11 — Posic¢éo do centrdmero encontrada em cromossomos 3. Em (a) e (b), a parte clara do centromero é
imperceptivel, sendo que em (c) ela apresenta um tamanho bastante pequeno.

Assim, conforme é mostrado na Tabela 7.2 do anexo B, pode-se perceber que as
maiores dispersdes ocorrem nos cromossomos 3 e 19 em ambos os algoritmos e nos
cromossomos Y no primeiro algoritmo proposto. O que se observa é que no caso dos
cromossomos 3, que sao metacéntricos, sdo classificados erroneamente em submetacéntricos,
pois por geralmente serem cromossomos grandes, a busca pelo centrdmero é feita mais no seu
interior, logo, quando os erros ocorrem, é por que a possivel posicdo do centrdmero
encontrada é ainda na regido mais interior do cromossomo, porém ndo mais no meio, que

seria o correto. Ja 0 19, que também é metacéntrico, é classificado como acrocéntrico.

Uma vez mais, 0 que explica isso € o comprimento do cromossomo, pois da mesma
forma que, pelo fato de o cromossomo 3 ser um cromossomo grande, as chances de se

encontrar o centrébmero em sua regido mais interior € maior; ja o cromossomo 19, que devido



92

ao seu comprimento, busca-se o centrdmero também nas extremidades, aumentando as

chances de defini-lo erroneamente como acrocéntrico. Portanto, um padrao € observado:

e Cromossomos grandes metacéntricos quando classificados errados, geralmente é em

submetacéntrico;

e Cromossomos pequenos metacéntricos quando classificados errados geralmente é em

acrocéntrico;

e Cromossomos submetacéntricos e acrocéntricos quando classificados errados tendem

a variar a classificagao.

Uma questdo que surge é em relacdo a metodologia proposta estar muito especializada

somente nesta base de imagens. Como ndo foi possivel de se ter acesso a outras bases de

imagens, foram realizados alguns testes alternativos. Estes testes tém como objetivo retirar

alguns cromossomos da base de imagens na hora de realizar a deteccdo do centrémero de cada

um deles, e por fim, verificar a taxa de acertos.

A idéia e tentar mostrar que a metodologia proposta em relacdo aos métodos, aos

algoritmos e aos pesos das variaveis podem ser aplicadas a qualquer base de imagens.

Portanto, a Tabela 5.12 apresenta diversos testes aplicados ao segundo algoritmo proposto em

que se retiraram certa quantidade de imagens da base de forma aleatoria, e a partir dai séo

mostrados os resultados obtidos. E importante ressaltar que ndo sdo retirados caridtipos

inteiros, mas somente certas imagens destes cariotipos de forma aleatéria. A Figura 5.12 traz

uma representacao grafica dos dados da Tabela 5.12.
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Figura 5.12 — Representacdo grafica da Tabela 5.12 em que se retira uma certa quantidade aleatdria de

Cromossomos.
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Tabela 5.12: Taxa de acertos na detec¢do do centrdmero do segundo algoritmo proposto ao

retirar uma quantidade aleatoria de cromossomos da base de imagens.

Retirados Acertos total (%) | Acertos M (%) | Acertos S (%) | Acertos A (%)
2574 94,21 84,52 97,94 94,19

2600 94,54 85,51 98,38 93,95

2641 94,59 86,18 97,94 94,51

2663 94,25 87,22 97,53 92,96

2632 94,30 85,22 97,80 94,46

2581 94,46 85,98 97,76 93,90

2679 94,10 85,03 98,03 93,11

Média: 94,35 85,66 97,91 93,87

Desvio Padrédo | 0,18 0,89 0,26 0,62

Como se percebe na Figura 5.11 e na Tabela 5.12, ao retirar certa quantidade aleatdria

de cromossomos a taxa de acertos em geral e em cada classificacdo em relacéo ao centrdmero

continua seguindo um mesmo padrdo, mostrando que possivelmente em outras bases de

imagens do mesmo tipo este padrdo de acertos continuard sem grandes diferencas. Como a

base de imagens utilizada € dividida em 119 pastas, sendo que cada pasta € referente a uma

metafase/caridtipo, a Tabela 7.5 do anexo E mostra a quantidade de acertos em cada

metéafase/caridtipo para o segundo algoritmo proposto, mostrando que raramente ocorre uma

metafase/caridtipo em que os acertos sejam menores que 90%, sendo que o desvio padrao

obtido é de somente 4,19%.

5.5.3. Comparacao dos resultados

A Tabela 5.13 traz um comparativo das técnicas com o desenvolvido por Wang et al.

(2008) e Piper e Granum (1989) em relacdo aos acertos em cada tipo de cromossomo.

Conforme dito anteriormente, apesar de o trabalho de Moradi et al. (2003) ser bastante citado

na literatura ndo foi possivel realizar uma comparagdo da taxa de acertos apresentada pelo

mesmo devido ao seu formato, conforme visto na se¢do 3.1.3. Além disso, também nédo foi
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possivel realizar os testes com as mesmas bases de imagens utilizadas pelos autores por se

tratarem de bases privadas.

Tabela 5.13: Comparacdo dos acertos dos algoritmos com as técnicas da literatura.

Cromossomo | 1° algoritmo (%) | 2° algoritmo (%) | Piper e Granum (%) | Wang(%)
1 99 99 85.1 98

2 96 99 91.5 97

3 81 82 92.1 90
4 98 99 94.8 97

5 99 100 96.5 96

6 99 99 91.7 92.9
7 100 100 93.4 96

8 97 99 91.7 88

9 99 99 92.6 97
10 99 99 93.8 88.9
11 100 99 95.7 96
12 99 98 94.9 84
13 99 98 81.9 93
14 97 96 84.8 95
15 94 93 85.6 99
16 89 90 93.2 86.1
17 87 90 97.2 77.2
18 90 89 91.8 76.8
19 62 65 95.8 85.9
20 96 93 97.2 80.9
21 97 96 70.3 99
22 88 86 77.3 96
X 97 97 91.6 89.6
Y 53 86 90.4 100
Total 93.89 94.37 90.4 91.43

Desta forma, o primeiro algoritmo proposto obteve uma taxa de acertos de 93.89%, ja

0 segundo de 94.37%, sendo maiores que qualquer trabalho encontrado na literatura no

decorrer destes estudos, sendo que os principais trabalhos de Wang et al. (2008) e Piper e

Granum (1989) obtiveram 91.43% e 90.4% de acertos respectivamente. Além disso, uma

diferenca importante € em relacdo ao nimero de acertos em cromossomos maiores. NoO

algoritmo aqui desenvolvido, os acertos na maior parte dos cromossomos chegam a quase

100%, o que ndo ocorre nos algoritmos de Piper e Granum, e somente em alguns casos de

Wang. Porém, em cromossomos menores, no algoritmo desenvolvido os acertos passam a cair
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semelhantemente aos resultados de Wang, sendo que os de Piper e Granum ainda mantém um

mesmo padréo.
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6. CONCLUSAO

Nas ultimas décadas, a Genética Médica tornou-se uma das areas da Genética que
mais cresceram no Brasil. Apesar disso, ainda & pequeno o numero de profissionais
qualificados que trabalhem nesta area. Dentro desta area, surgiu a Citogenética, que veio com
0 intuito de pesquisar as alteracdes que ocorrem em nivel de DNA nas popula¢des, bem como
realizar um estudo a respeito de agentes mutagénicos. Dentre as técnicas mais importantes se
encaixa a analise do cariétipo, sendo uma técnica importantissima no diagndstico de doencas

ligadas a alterages cromossomicas.

No decorrer dos anos, diversos avangos ocorreram nesta area, principalmente em
relacdo ao bandeamento de cromossomos, a coleta dos materiais e a analise do caridtipo com
o0 intuito de se melhorar o processo de identificacdo, agilizar o trabalho dos geneticistas, e
também aumentar a confiabilidade dos diagnosticos relacionados a possiveis alteracfes
cromossdmicas que possam ser encontradas, podendo assim definir condutas terapéuticas
mais rapidas e com mais confiabilidade. Porém, sistemas automaticos voltados a estes
objetivos ainda s@o poucos, devido a uma série de fatores que dificultam a elaboracdo dos
mesmos, tanto pela pouca quantidade de profissionais especialistas na area, aos custos que
estes tipos de pesquisas envolvem, como também a respeito da dificuldade na elaboracéo
destes sistemas que envolvem diversas etapas e abrangendo diversas areas da computacao tal

como processamento de imagens, analise de dados, inteligéncia artificial, entre outras.

Neste trabalho, buscou-se realizar um estudo a respeito de técnicas de deteccdo do
centrémero, que, além do padrdo de bandas, ¢ uma das principais caracteristicas utilizadas no
processo de identificacdo dos cromossomos. O processo de detec¢do do centrébmero vem com
dois principais objetivos: ao ser utilizado isoladamente, agiliza o processo de identificacdo de
cromossomos e arranjo dos mesmos aos geneticistas; ao ser utilizado em sistemas
automaticos, cria filtros que diminuem o espaco de busca no processo de identificacdo de um
cromossomo, e desta forma aumenta ainda mais a confiabilidade do sistema, melhorando a

taxa de acertos do processo de identificacdo de cromossomos.

A maior parte dos trabalhos relacionados cita a importancia de se ter uma boa técnica
de deteccdo do centrdmero. Apesar disso, sdo poucos que realmente desenvolvem esta

abordagem por considerarem uma tarefa dificil de ser implementada e que dificilmente se
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conseguird altas taxas de acertos na deteccdo do centrdmero e classificagdo dos cromossomos

em relagcdo ao mesmo.

Desta forma, esta dissertacdo buscou, a partir de idéias apresentadas por trabalhos
encontrados na literatura, desenvolver algumas técnicas de deteccdo do centrdmero e
demonstrar que é possivel desenvolver uma técnica relativamente simples, que pode ser
acoplada a qualquer sistema de identificacdo de cromossomos e que principalmente obtém
uma alta taxa de acertos na classificagdo dos cromossomos em relacdo a posicdo do
centromero. Assim, foram desenvolvidos alguns métodos de deteccdo do centrdmero e, por
fim, foram apresentados dois algoritmos que fazem o uso destes métodos de forma a buscar o

melhor de cada um, e assim obter uma taxa de acertos maior.

Os resultados obtidos nesta dissertacdo chegaram a uma taxa de acertos de 94.37%,
que ao ser comparado aos trabalhos relacionados, é a maior taxa de acertos encontrada na
literatura. Estes resultados mostram que, apesar de diversos autores afirmarem o contrério, é
possivel desenvolver uma técnica que traga um alto indice de acertos na deteccdo e
classificagdo dos cromossomos em relacdo ao centromero. Além disso, um fator importante
dos algoritmos apresentados € que os resultados relacionados a taxa de acertos para cada tipo

de cromossomo tende a ser uniforme, com exce¢do de poucos casos.

Outro fator relevante é em relacdo aos acertos obtidos em cada uma das metafases da
base de imagens utilizada, que também tende a seguir uma taxa de acertos bastante uniforme,
gerando um desvio padrédo de apenas 4.19%, sendo que na maior parte destas metafases a taxa
de acertos foi maior que 90% (ou seja, de 46 cromossomos, 0s acertos geralmente sdo maiores
que 41). Com este alto indice de acertos é possivel definir tanto um sistema isolado de auxilio
ao geneticista, visando agilizar o processo de identificacdo do cari6tipo, como também
incorporar estes algoritmos a um sistema de identificacdo de cromossomos, que certamente

aumentaria a confiabilidade e o indice de acertos na classificacéo.

Portanto, a maior contribuicdo deste trabalho € o estudo e a caracterizacao de diversas
técnicas de deteccdo do centrdmero, e principalmente aos algoritmos desenvolvidos,
mostrando que ao contrario do que € visto em grande parte dos trabalhos encontrados na
literatura, é possivel obter um alto indice de acertos na deteccdo do centrémero. Além disso,
este trabalho contribui para sistemas de identificacdo de cromossomos futuros ou até mesmo

ja existentes que podem fazer o uso tanto dos algoritmos como de algum dos métodos
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desenvolvidos, e desta forma, tornando as tarefas desenvolvidas pelos geneticistas em

laboratorio mais ageis e confiaveis.
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ANEXO A - TABELA COM CLASSIFICACOES DE ACORDO COM O

COMPRIMENTO

Tabela 7.1: Porcentagem geral de classificacdo de acordo com o comprimento.

1° algoritmo proposto | 2° algoritmo proposto
Tipo | M S A M S A
3 0 0 100 0 0 100
6 0 0 100 0 0 100
10 |0 0 100 0 0 100
11 |0 0 100 0 0 100
12 |0 0 100 125 |0 87,5
13 |10 0 90 0 0 100
14 | 11,11 |0 88,89 |556 |0 94,44
15 |37 |0 96,3 3,7 0 96,3
16 588 |0 94,12 588 |0 94,12
17 |0 0 100 0 0 100
18 [1186 |0 88,14 6,78 |0 93,22
19 12097161 | 77,42 |8,06 |1,61 |90,32
20 | 23,75]125 |75 20 1,25 | 78,75
21 2955|114 |69,32 |2841|114 |7045
22 |34,88|233 |62,79 |26,74|233 |70,93
23 43,24 8,11 |4865 |3243|09 66,67
24 | 5556|617 |38,27 |48,15|3,7 |48,15
25 |56,63|14,46|28,92 |4578 16,87 37,35
26 | 60,76 | 24,05 | 15,19 |48,1 |24,05| 27,85
27 152,13 13298 |14,89 |5319 29,79 | 17,02
28 29,89 5517|1494 | 27,59 50,57 | 21,84
29 | 32,26 60,22 | 7,53 129 |79,57 7,53
30 | 27,27 6591 | 6,82 30,68 | 67,05 | 2,27
31 | 23,86 68,18 | 7,95 21,59 | 57,95 | 20,45
32 138,32 |44,86 | 16,82 | 33,64 | 38,32 | 28,04
33 | 28,24 50,59 | 21,18 | 23,53 | 51,76 | 24,71
34 | 24,71 | 36,47 | 38,82 | 23,53 | 27,06 | 49,41
35 |3256]29,07 38,37 |2442|314 |4419
36 |18,09|26,6 |5532 |26,6 |21,28|52,13
37 |11,63]12,79 7558 |13,95]|5,81 |80,23
38 13,04 (11,96 |75 15,22 | 10,87 | 73,91
39 |526 [351 |9123 |877 |0 91,23
40 |0 13,33 186,67 | 2,67 |8 89,33
41 |0 13,83 186,17 |0 11,7 | 88,3
42 |0 20,97 [ 79,03 |0 20,97 | 79,03
43 |0 29,73 |70,27 |0 29,73 | 70,27
44 |0 55,93 144,07 |0 55,93 | 44,07
45 |0 70,59 129,41 |0 69,12 | 30,88
46 |0 83,95| 16,056 |0 81,48 | 18,52




47 |0 88,35]1165 |0 932 |68
48 |0 91,07 | 8,93 0 91,07 | 8,93
49 |0 92,86 | 7,14 0 94,05 | 5,95
50 |0 97,52 | 2,48 0 98,76 | 1,24
51 |0 99,22 | 0,78 0 100 |0
52 |0 97,3 | 2,7 0 97,3 | 2,7
53 |0 100 | O 0 100 |0
54 |0 99,08 | 0,92 0 100 |0
55 |0 100 | O 0 100 |0
56 |0 100 | O 0 100 |0
57 |0 100 | O 0 100 |0
58 |0 98,55 | 1,45 0 100 |0
59 1,89 96,23 | 1,89 0 100 |0
60 |0 100 | O 0 100 |0
61 |0 100 | O 0 100 |0
62 (4,48 9552 |0 149 19851|0
63 |0 100 | O 0 100 |0
64 [323 |96,77|0 3,23 196,77 |0
65 [4,62 95380 154 198,46 |0
66 |0 100 | O 0 100 |0
67 [833 [9167]|0 6,67 [93,33|0
68 |87 913 |0 2,17 197,83 |0
69 7,02 (92980 5,26 194,740
/0 [16,67(8333|0 16,67 [ 83,33 | 0
71 12,2 87,8 |0 9,76 90,24 |0
72 |20 80 0 175 (825 |0
/3 |25 75 0 34,09 16591 |0
74 143,33 [56,67 |0 43,33 | 56,67 | 0
75 |50 50 0 425 |575 |0
76 | 54,17 4583 |0 50 50 0
/7 165523448 |0 62,07 37,93 |0
/8 ]60,87(39,13|0 69,57 130,43 | 0
79 186,67[1333|0 80 20 0
80 |76,47]2353|0 52,94 147,06 |0
81 |50 50 0 58,33 41,670
82 |71,43]2857|0 71,43 | 28,57 | 0
83 |40 60 0 40 60 0
84 12222 |77,718 |0 22,22 | 77,78 | 0
85 15,38 | 84,62 | 0 7,69 [9231|0
86 1909 190910 9,09 {90,910
87 122,22 |77,18 |0 22,22 | 77,78 | 0
88 16,67 | 83,33 | 0 16,67 | 83,33 | 0
89 12222 |77,78 |0 22,22 | 77,78 | 0
90 |12 88 0 12 88 0
91 126,09]7391|0 26,09 73910
92 ]26,67]7333|0 26,67 | 73,33 | 0
93 381 |619 |0 33,33 | 66,67 |0
94 5517|4483 |0 55,17 144,83 |0

107



95 163,64 ]36,36|0 63,64 | 36,36 | O
9 |64 36 0 64 36 0
97 [5455]4545|0 54,55 14545 |0
98 1695730430 69,57 130,43 |0
99 100 |O 0 50 50 0
100 | 85,98 | 14,02 |0 85,05]1495|0
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ANEXO B — TABELA COM CLASSIFICACOES DE ACORDO COM O TIPO DE
CROMOSSOMO

Tabela 7.2: Porcentagem de classificagdo em metacéntricos (M), submetacéntricos (S)
e acrocéntricos (A) para cada tipo de cromossomo nos dois algoritmos propostos.

Primeiro Algoritmo Segundo Algoritmo

Tipo | M (%) | S (%) | A (%) M (%) | S (%) | A(%) Correta
1 99,02 1098 |0 99,51 |0,49 0 M
2 3,32 196,68 |0 0,47 99,53 |0 S
3 81,28 | 17,81 | 0,91 82,65 |16,44 |0,91 M
4 1,9 98,1 |0 0,95 99,05 |0 S
S 0,93 199,07 |0 0 100 0 S
6 0 99,56 | 0,44 0,44 99,11 | 0,44 S
7 0 100 0 0 100 0 S
8 0,89 97,77 |1,34 0 99,11 | 0,89 S
9 0,44 19956 |0 0,44 99,56 |0 S
10 0,44 199,12 | 0,44 0,44 99,56 |0 S
11 0 100 0 0,88 99,12 |0 S
12 0 99,14 | 0,86 0 98,71 | 1,29 S
13 0,43 [0,43 99,14 0,43 1,29 98,28 A
14 087 |13 97,84 1,73 1,3 96,97 A
15 0,86 |4,31 |94,83 1,29 5,17 93,53 A
16 89,18 8,23 |26 90,04 |6,93 |3,03 M
17 10,3 87,98 | 1,72 6,01 90,99 |3 S
18 0,86 |90,56 |8,58 0,43 89,7 9,87 S
19 62,03 | 4,22 | 33,76 65,4 7,17 27,43 M
20 96,17 10,85 |2,98 93,62 | 1,7 4,68 M
21 2,1 0,84 | 97,06 0,42 2,94 96,64 A
22 9,36 |2,13 |88,51 6,81 6,38 | 86,81 A
X 0 97,83 | 2,17 0 97,83 | 2,17 S
Y 2,33 | 44,19 | 53,49 0 13,95 | 86,05 A
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ANEXO C - TABELA COM OS METODOS UTILIZADOS PARA CADA
COMPRIMENTO NO PRIMEIRO ALGORITMO PROPOSTO

Tabela 7.3: Métodos utilizados em cada comprimento relativo de cromossomo no

primeiro algoritmo proposto.

Comprimento | Algoritmo | Comprimento | Algoritmo | Comprimento | Algoritmo
0 3 33 1 67 2
1 3 34 1 68 1
2 3 35 3 69 1
3 3 36 1 70 1
4 3 37 1 71 1
5 3 38 1 72 1
6 3 39 5 73 1
7 2 40 5 74 1
8 2 41 3 75 1
9 1 42 3 76 1

10 3 43 1 77 1
11 3 44 1 78 1
12 2 45 1 79 3
13 3 46 1 80 1
14 2 47 3 81 1
15 2 48 1 82 1
16 2 49 1 83 1
17 2 50 3 84 1
18 2 51 1 85 1
19 2 52 1 86 1
20 2 53 1 87 5
21 2 54 1 88 1
22 1 55 3 89 1
23 4 56 3 90 1
24 4 57 2 91 3
25 4 58 1 92 1
26 4 59 4 93 1
27 4 60 1 94 1
28 4 61 2 95 1
29 4 62 1 96 1
30 4 63 1 97 1
31 4 64 2 98 1
32 3 65 1 99 1

66 2 100 3
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ANEXO D - TABELA COM A COMBINACAO DE METODOS UTILIZADOS PARA
CADA COMPRIMENTO NO SEGUNDO ALGORITMO PROPOSTO

Tabela 7.4: Combinagdo de métodos utilizados em cada comprimento relativo de

cromossomo no segundo algoritmo proposto.

Comprimento | Algoritmos | Comprimento | Algoritmos | Comprimento | Algoritmos
1 11111 35 11111 69 11001
2 11111 36 10011 70 11101
3 00100 37 11011 /1 11001
4 11111 38 11111 72 11001
S 11111 39 11100 73 10000
6 11111 40 11110 74 11001
7 11111 41 11110 735 11101
8 11111 42 11101 76 11111
9 11111 43 10100 I 11001
10 11111 44 11101 78 10111
11 11111 45 10001 79 10000
12 11111 46 11101 80 00100
13 11101 47 11110 81 00100
14 11101 48 11110 82 11001
15 10101 49 11110 83 11101
16 11111 50 11110 84 11101
17 10101 o1 11110 85 11111
18 01000 52 11110 86 11001
19 11111 53 11000 87 11101
20 01110 54 11000 88 11001
21 01110 55 11111 89 11101
22 01110 56 10100 90 11001
23 01110 S7 11100 91 11001
24 11010 58 11111 92 11101
25 11010 59 11111 93 11111
26 00010 60 11111 94 11111
27 10110 61 11110 95 11101
28 11110 62 11111 96 11111
29 00110 63 11111 97 11111
30 11110 64 11111 98 11111
31 00010 65 11111 99 11111
32 11110 66 11111 100 11111
33 10111 67 11101

34 11110 68 11111
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ANEXO E — TABELA COM A TAXA DE ACERTOS DO SEGUNDO ALGORITMO
PROPOSTO PARA CADA METAFASE

Tabela 7.5: Taxa de acertos na detec¢cdo do centromero do segundo algoritmo proposto em

cada metéafase/caridtipo da base de imagens. Met indica o indice da metéfase.

Met. | Acertos (%) | Met. | Acertos (%) | Met. | Acertos (%) | Met. | Acertos (%)
1 93,00 31 |97,00 61 88,00 91 95,00
2 100,00 32 | 95,00 62 97,00 92 95,00
3 93,00 33 100,00 63 93,00 93 95,00
4 93,00 34 100,00 64 95,00 94 90,00
5 93,00 35 [97,00 65 100,00 95 93,00
6 93,00 36 |93,00 66 100,00 96 97,00
7 90,00 37 |93,00 67 95,00 97 95,00
8 92,00 38 | 97,00 68 97,00 98 93,00
9 90,00 39 |90,00 69 95,00 99 95,00
10 | 93,00 40 | 95,00 70 95,00 100 | 95,00
11 | 86,00 41 | 84,00 71 97,00 101 | 97,00
12 197,00 42 195,00 72 91,00 102 | 97,00
13 97,00 43 | 90,00 73 90,00 103 | 97,00
14 100,00 44 193,00 74 97,00 104 | 97,00
15 195,00 45 197,00 75 97,00 105 | 83,00
16 | 88,00 46 100,00 76 95,00 106 | 93,00
17 | 78,00 47 ] 93,00 77 94,00 107 | 93,00
18 | 90,00 48 | 93,00 78 90,00 108 | 93,00
19 189,00 49 197,00 79 94,00 109 | 86,00
20 | 93,00 50 100,00 80 86,00 110 | 97,00
21 | 95,00 51 | 97,00 81 89,00 111 | 97,00
22 100,00 52 |92,00 82 97,00 112 | 97,00
23 | 81,00 53 | 95,00 83 93,00 113 | 89,00
24 193,00 54 | 93,00 84 97,00 114 | 90,00
25 191,00 55 | 97,00 85 86,00 115 | 95,00
26 | 95,00 56 | 97,00 86 88,00 116 | 100,00
27 | 95,00 57 | 95,00 87 93,00 117 | 100,00
28 |93,00 58 | 97,00 88 93,00 118 | 95,00
29 | 97,00 59 |93,00 89 100,00 119 | 97,00
30 | 85,00 60 |97,00 90 95,00
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ANEXO F - TABELA COM VALORES DE k E r PARA O ALGORITMO DA ROSA-

DOS-VENTOS COM NIVEIS DE CINZA POR COMPRIMENTO

Tabela 7.6 — Valores de k e r para o algoritmo da rosa-dos-ventos com niveis de cinza por

comprimento.

Comprimento | kini | kFim | rIni | rFim
10 até 21 10 20 1 2

22 10 26 1 3,49
23 10 20 1 2

24 10 20 1 2

25 15 34 1 2,87
26 23 53 1,73 | 3,89
27 50 72 1,27 | 2

28 56 66 1,17 | 2

29 30 57 1,62 | 2,96
30 34 51 1,56 | 2,51
31 22 34 1 3,58
32 19 53 1,75 | 3,68
33 19 43 1,85 | 3,11
34 16 56 1,8 |[3,55
35 22 50 1,57 | 2,66
36 20 35 2,8 3,05
37 24 37 2,19 | 2,62
38 22 45 1,55 | 2,43
39 10 20 1 2

40 17 53 1 2,44
41 15 58 1 2,69
42 12 51 1 2,66
43 18 62 1 2,56
44 13 46 1 3,13
45 15 49 1 2,88
46 14 53 1 2,96
47 21 38 1 3,09
48 14 68 1 2,99
49 15 47 1 3,02
50 23 33 1 3,55
51 21 43 1 3,07
52 21 37 1 3,57
53 25 35 1 3,13
54 22 40 1 3,5
55 25 35 1 3,42
56 24 35 1 3,29




57 24 41 1 3,01
58 25 35 1 3,31
59 27 37 1 2,88
60 24 34 1 3,48
61 26 40 1,01 {33
62 67 77 1 3,08
63 26 42 1 3,22
64 25 35 1,55 | 3,76
65 43 57 1 2
66 24 38 1 3,44
67 25 37 1 3,22
68 26 36 1 3,12
69 24 42 1 3,3
70 29 53 1,23 | 2,98
71 15 37 1 3,44
72 30 68 1,31 | 2,55
73 24 34 1 3,46
74 38 51 1,42 | 2,02
75 27 65 1,7 |2,69
76 30 70 2,09 | 2,56
77 30 50 1,29 | 2,64
78 32 61 1,91 | 2,19
79 10 25 1 3,37
80 41 58 1,27 | 2
81 38 52 1,25 | 2
82 32 47 1,36 | 2,35
83 10 52 1,24 | 2
84 10 40 1 2
85 10 42 1 2,93
86 10 41 1 2
87 10 38 1 2
88 10 51 1,04 | 2
89 10 44 1 2
90 18 51 1,07 | 2
91 24 34 1,97 | 3,32
92 10 40 1 2
93 23 55 1,4 |32
94 18 49 1,23 | 2
95 10 39 1 2
96 15 52 1,24 | 2
97 25 53 1,14 | 2

98 14 53 1,12 | 2

99 10 47 1 2
100 11 54 1,23 | 2
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ANEXO G — DETALHES SOBRE O COEFICIENTE DE CORRELACAO

Coeficiente de Correlagdo

A coeficiente de correlacdo utilizado € definido como:

o nyxy—Ex)Xy)
JnZx?) — (T 0?2 nTy?) — T y)?

Equacéo 15

As variaveis x e y correspondem aos valores do vetor referente & quantidade percentual de
cromossomos de acordo com o0 seu comprimento e n € o tamanho desses vetores (que deve ser
0 mesmo). O retorno deste calculo sera um numero de -1 a 1 que quanto maior for o seu valor,
maior deve ser a semelhanca entre os dados. No caso se esta comparacao tivesse sido feita por
uma amostra idéntica de dados, o valor retornado seria igual a 1 (RODGERS e
NICEWANDER, 1988).



