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Resumo

Microarranjos de DNA consistem num conjunto ostkn de milhares de
moléculas de DNA cuja sequéncia € conhecida. Diessaa € criada uma matriz de
fragmentos genéticos distintos e posicionados nomthem pré-definida, a qual pode ter
sua imagem capturada bem como digitalizada. Issmitee avaliar a expressao de
milhares de genes simultaneamente atraveés de nsédedprocessamento computacional
de imagens. A técnica que utiliza microarranjoDdEA tem se revelado uma poderosa
ferramenta para a analise de experimentos genéiicdsbuindo, por exemplo, na busca
de tratamento e descoberta de novos tipos de doaf&a de predizer ou diagnosticar
aquelas cuja expressdo genética € conhecida. Eielho propde a pesquisa das
principais técnicas utilizadas no processamentoaéise de imagens de microarranjos de
DNA com o intuito principal de obter o arcaboucecessario a comparacao de resultados
e sugestao de melhorias.

Palavras-chave microarranjos de DNA, expressao génica, processtorde imagens,
algoritmos de clusterizacao.
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Abstract

Microarrays of DNA consist of an ordered set afuttands of molecules of DNA
whose sequence is known. Thus is created a mdtrikfferent genetic fragments and
placed in a pre-defined order, which can have time&ge captured and digitized. This
allows evaluating the expression of thousands ofiegesimultaneously through
computational methods for processing of images. fBolnique that uses microarrays
DNA has revealed a powerful tool for the analydigenetic experiments contributing,
for example, in the search for treatment and disppwf new types of diseases in
addition to predict or diagnose those whose genmession is unknown. This paper
proposes a search of the main techniques useciprttessing and analysis of images
from microarrays DNA with the primary purpose ottgey the framework necessary for
the comparison of results and suggestions for irgirents.

Keywords: DNA microarrays, gene expression, image proadgsyithms of clustering.

Rodrigo Silva Campos 4



Um Estudo sobre Processamento e Andlise de ImageMicroarranjos de DNA

07/2008

Sumario
Lo INITOTUGAOD ... 6
2. A tecnologia de MICIOAITAN|OS. ......cuuireereeeeerreaeeeeeseeeenareeessesieeneeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 10
2.1 Fundamentos BiOlIOQICOS.........c.cuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e eteee e 10
2.2 Microarranjos de DINA ... 12
2.3 Metodologia de PreparaGao......... ... e uueeureuueunnuiniiennnnnnnmnnmsssssssssssssnsnennnsnenes 12
2.3 Fluxo do Processamento de DadQs..........ccoevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 14
T C1=T = Tox= T Jo F= L3 0 F= T =T o LSRR 16
3.1 Layout dO MICIOAITANJO .....cceiiiiiiiiiiiiiieieeie ettt ettt ee e e e e e e e e e e e e e e e e e eaeaeaeaeaeaeaeeees 16
3.2 IMPresSSE0 O MICIOAITAN]O. ... .uuuuuueuerieuieinitintiinetea s nmsnmssssessesssssssnenennnnne 17
3.3 FOrmMAatO 0O @rQUIVO........cuveiieiiiieiieiieieetieieeseeteesesrerereseeseeeeeseeeeeseeeeeseeeeereeeseeeeees 17
3.4 IMAGEM IAEAL ... .ttt ettt nnnnnes 18
3.5 Fontes de variagies Na iIMAgEM..........uuuuururuunnnninns s ssmannsessessseneeenenenes 19
4. Processamento das IMAgENS.........ooiiiiiiiiiiiiiiiiiieeie ettt 24
4.1 AlINhamento de GridS.....cooeiiii i 24
4.2 DefiNIGAO UOS SPOLS.....coiiiiiiiiii ittt 29
5. ANAIISE daS IMAGENS. ... .o s 32
5.1 Avaliacdo da qualidade doS SPOLS........coooiiiiiiiiie e 32
5.2 Quantificac8o dOS DadOS........ccoooiiiiiiii 37
5.3 NormalizaGao doS DadOS.......ccoeeeiiiiiieieeiee e 40
B. EXPEIMENTIOS ..o ——— 43
6.1 Método das estimativas para alinhamento do grid..........ccccceeeeeiiiiiiiiiiinnenenn. 43
6.2 Classificacao das regides de foreground e bacBgnd ..................eevvveeineennnnnns 49
6.3 Desenvolvimento de ferramenta para iteragao COMBUANIO ..........coceeeeeeeeennn.. 50
7. CoNSIAeragies FiNAIS.........cooiiiiiiiiiiiiiiiei et 52
7.1 CONCIUSDES. ..ottt ettt e e e e et e e e e e e e e e nneeeee s 52
7.2 TrabalNOS FULUIOS. .....uuieiiiiieiee ettt 53
Referéncias BiblIOgrafiCas. .........ooiiuiiiiiiiiiie e 54

Rodrigo Silva Campos



Um Estudo sobre Processamento e Analise de Imalgeliicroarranjos de DNA 07/2008

indice de Figuras

Figura 1: EStrutura do DINA ..o ettt eeebeeabeeebebeaebabesse s sannnneeeeeeseeeeees 10
Figura 2: Sintese de ProteiNas ...........cccecoo oot e e 11
Figura 3: Construgdo dos MICIO@rranjOS ........ceeeeeeeeeeereereereeeerrierrerensneneesnenrenneeeee e 13
Figura 4: Imagem digitalizada dos microarranjo® A ... 14
Figura 5: Fluxo do processamento de dados de nifargas. ..............cccceeeeviieeenenennn. 51
Figura 6: Imagem de microarranjo subdividido em §)ds ...............cccccvvvvvvieiiiinnnnnnn. 16
Figura 7: Impressao de MICIOAITANJOS ... ..occoce e 17
Figura 8: Imagem ideal de um miCroarranjO......cue.ueeeeueeeieiieeeeiiiiieieeiieneeeeeneieeeeeeees 18
Figura 9: Imagem corspotsverdes € Vermelnos. ..........coooviviiiiiiimieeeeiiiiiiens 19
Figura 10: Espacamento e geometria irregulagritbdespotsdo microarranjo............ 20
Figura 11: LAMINA d€ MICIOAITAN]O ......uvurimmmmmeeeeeeeeeeaee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaaaa e 21
Figura 12: VariaGao digackgrOUNG.............eevviiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieiieieeeeeesee e e eeeeeeeeeeeeeeeeeens 21
Figura 13: Ruidos deackgroundmnodelados . .......ccccooiiiiiiiiiiiiiiii i 22
Figura 14: Variagcfes espaciais € morfol0gicasspass............cevvereerriiiiiiiiieeeeeeneenn. 22
Figura 15: Microarranjos com diferentes marcadares..........ccocoeeveeeneneeneeneeee e, 23
Figura 16.: Imagem de Ugmid. ..o 25
Figura 17: Alinhamento baseado em modelgiés com a ferramenta ScanAlyse. ..... 27
Figura 18: llustracdo de uma célulagtal e a separacao utilizando modelo espacial com
CITCUIOS CONCENIIICOS. ...eeieiiiee ettt e et ettt e e e e e et e e e e e e s e rmnnne e e e e e e e nnnneeeees 29
Figura 19: llustracdo da calibragéo linear dos isaverde e vermelho............ccccceeeee. 39
Figura 20: Visualizacdo dos descCritoreSSHetS. .......cooeeveeieieeiieeeeeeeeeeeee e 39
Figura 21: Trecho de experimento de microarranjDNé com os respectivos graficos
das intensidades médias dos pixels nas direcoemhtal e vertical. .............cccceeevee 44
Figura 22: Estimativa de localizacdo fornecidaasef2 do algoritmo. ............ccccvvvvnnns 46
Figura 23: Subimagem correspondente aguich submetido ao refinamento de posicao.
................................................................................................................................. 47
Figura 24: Novas posicdes dgsds apds o refinamento..........cccceeveiiiiieeeeee e, 48

Figura 25: Subimagem correspondente a uma céluadisubmetida ao refinamento de
0101 0= T 1A PP 48

Rodrigo Silva Campos 6



Um Estudo sobre Processamento e Analise de Imalgeliicroarranjos de DNA 07/2008

Figura 26: Novas posicdes das células apos o uftaseo de refinamento de localizacao.

Figura 27:Spotssegmentados pelo k-Means apds o refinamento dagdes............... 50
Figura 28: Ferramenta desenvolvida para testesocalmhamento manual dgid. ..... 51

Figura 29: Exemplos dgrids Crados ...........cooviiiiiiiiiiiie e 51

Rodrigo Silva Campos 7



Um Estudo sobre Processamento e Andlise de ImageMicroarranjos de DNA
indice de Equacbes
Equacédo 1: métrica de qualidade ...........coumeemeeeeiririiiiiiiiiiiiiiiiiii e 33
Equacéo 2: métrica de qualidade ...........coumeemeueeriiiiiimiiiiiiiiiiiiiiii e 33
Equacéo 3: métrica de qualidade eStatiStiCa . .uuicerreeieiieeeeeeeiiiiieeeee e 33
Equacéo 4: métrica de qualidade utilizando valdeemitensidade absolutos................. 34
Equacéo 5: métrica de qualidade utilizando valdeegitensidade absolutos................. 34
Equacéo 6: métrica de saturaGao CONINUA ....cccceuvviiieiiieeeeiiiiiiieiieee e 34
Equacédo 7: métrica de saturacao diSCreta .....cuveeeeevvvvvierieiiiiiiiiiiieiieivineeirinreneeeeeees 34
Equacéo 8: métrica de qualidade baseada em vat@@i®s ou medianos .................... 35
Equacéo 9: métrica de qualidade baseada em vat@@i®s ou medianos .................... 35
Equacéo 10: métrica de qualidade baseada no foaadeea ..............ccooeeeeeeeeeneennn. 5.3
Equacéo 11: métrica de qualidade baseada no fomaadoea ............cccoeeeeiiiieiininnnn. 5.3
Equacéo 12: métrica de qualidade baseada no pesideeforma ............cccoeeeeeieneeennn. 36
Equacéo 13: métrica de qualidade baseada no tandanti@metro. ...............ccccvvvvvvnnns 36
Equacéo 14: métrica de qualidade baseada no tand@anti@metro..............ccvvvvvvevnnnnns 36
Equacéo 15: composicao de métricas de qualidade..........cooeeeeieeeiiiiiiinniienn e, 37
Equacéo 16: composicao de métricas de qualidade..........ccoeeeeeeeeiiieiiinenienn e, 37
Equacéo 17: descritor estatistico utilizando rad@ples.............uuvvuuurenrnnnnnnnnnnnns 38
Equacéo 18: descritor relativo estatistico utildmnazao logaritmica..........ccccceeee..... 8.3
Equacéo 19: normalizagéo pela transformada-Z. oo ....eeeeveeiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 41
Equacéo 20: modelo de normalizacdo por analise@essan. ..........ccoeevveveiiiieiniiieenenn, 41
Equacédo 21: normalizagdo global. ... 42

Rodrigo Silva Campos

07/2008



Um Estudo sobre Processamento e Analise de Imalgeliicroarranjos de DNA 07/2008

1. Introducao

O rapido crescimento do volume de dados geradas sElenciamento de genomas
assim como a quantidade de dados sobre expressi@a gém tornando cada vez mais
complexo o entendimento das funcgdes dos genes masismos. Dessa forma, ha
sempre a demanda por métodos que possibilitemaegsamento e a analise dos dados
ndo somente de maneira mais eficiente, mas queétanmiantenham um alto grau de
confiabilidade. A técnica que utiliza microarranjoe DNA surge nesse cenario,
possibilitando o estudo da expressdo génica sobrsdis condicbes e a um custo de
tempo cada vez menor. Nos experimentos de micimgagale DNA s&o produzidas
imagens de expressfes génicas de um organismortih g@ processamento dessas
imagens é possivel identificar e quantificar osoddgioldgicos cuja analise tem levado a
varias descobertas e implicacfes. Por exemploadesdobtidos de experimentos com
microarranjos vém auxiliando a busca, diagnostidmaamento de diversos tipos de
doencas, assim como na previsdo da reacdo de smganisob diversas condi¢bes de
interesse.

O processamento de imagens de microarranjos de tBiAle lidar com varios desafios
gue envolvem desde a correta identificacdo dosssiteaexpresséo génica a necessidade
de detectar e eliminar as expressoes invalidasidDev existéncia de diferentes modos
de se preparar 0s microarranjos, € comum o desemasito de ferramentas orientadas a
um determinado padréo de imagens, o que dificuttangparacdo de resultados. Assim, é
necessario o conhecimento das diversas técnicasegatlas atualmente, para poder
decidir qual a melhor forma de se conduzir os erpEItos na busca por conclusdes
biolégicas mais precisas. Esse trabalho traz umnresdas principais técnicas de
processamento e andlise de imagens de microard@DNA com o intuito principal de
fornecer o arcabouco necessario a comparacdo estdagede melhorias. Apds a
abordagem dos tépicos tedricos sdo realizados iexg@os que reproduzem 0S
principais passos necessarios ao tratamento daemnsa

Os capitulos a seguir estdo organizados de mogoeaemtar as etapas consecutivas no
processamento das imagens. Antes, no segundo loapfirocura-se entender o0s
principais conceitos biolégicos por trds da tecgielode microarranjos. No terceiro
capitulo é explorada a importancia dos diversosqationentos e as possiveis influéncias
externas durante a aquisi¢ao das imagens. O qeegttulo envolve a busca e definicdo
das areas de interesse através de diversos mékmttemndo o fluxo de eventos, segue o
quinto capitulo introduzindo o problema da quacdifdo dos dados sob variadas
exigéncias. O sétimo capitulo diz respeito a ragéip de experimentos utilizando
algumas das técnicas abordadas modificadas a fimauteentar o desempenho.
Finalizando, s&o expostas algumas conclusdesdasita partir do que foi pesquisado.
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2. A tecnologia de Microarranjos

Nesse capitulo sédo introduzidos alguns conceitodafimentais da Biologia Molecular e
como eles séo aplicados na construcdo dos micnpasrde DNA.

2.1 Fundamentos Bioldgicos

A biologia molecular retrata o estudo das célulasatéculas. Uma célula é definida
como a unidade fundamental dos seres vivos, ounamumidade capaz de manifestar as
propriedades de um ser vivo. Estruturalmente, urdlulac € classificada como
procaridtica caso seja de um organismo unicelulagwuxariotica quando faz parte de um
organismo pluricelular. Elas estdo envolvidas num@mbrana chamada citoplasma. O
citoplasma compreende todo o volume da célula, eececdo do ndcleo. O nucleo das
células eucaribticas controla todas as suas atieglgsintetizar seus componentes,
crescer, se multiplicar, etc.) [1].

2.1.1 Acidos Nucléicos

Todo organismo vivo armazena informacao biologiaadarma de moléculas de acidos
nucléicos, formadas por nucleotideos. Cada nudieotpor sua vez, consiste de: uma
molécula de acucar (desoxirribose ou ribose), wpafosfato e, uma base nitrogenada.
Os acidos nucléicos sdo, portanto, classificadasoc®esoxirribonucléico (DNA) ou
Ribonucléico (RNA) [2]. No DNA sé&o encontrados godipos de bases nitrogenadas:
adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina. ()representado por uma fita dupla
(emparelhamentos de nucleotideos) complementar tipagiela. No esquema de
emparelhamento, o nucleotideo A sempre se ligauateotideo T e o nucleotideo C
sempre se liga ao G através de pontes de hidrofgnio

Sugar phosphaie
backbone

Figura 1: Estrutura do DNA [34]
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O RNA também engloba cinco tipos de bases trocaedtmina pela uracila (U).
Apresenta-se como uma cadeia Unica de tamanho nogrolo DNA e com grande
diversidade de estruturas secundarias relacionaslasias fungcbes desempenhadas na
célula. S&o reconhecidos trés tipos:

1. mRNA (mensageiro), que contém a informacdo paraodificacdo de
proteinas;
2. tRNA (transportador), que é responsavel pelo tranemle aminoacidos;

3. rRNA (ribossomal), que possui papel estrutural.

Quando duas sequéncias complementares de acidncmgcte combinam, esse processo
bioquimico é chamado de hibridizacéo [2].

2.1.2 Expressao Génica

A sequéncia de milhdes de bases emparelhadas fquanfioo DNA é subdividida em
fragmentos de diversos tamanhos denominados gedeles estdo contidas as
informacgfes que especificam a estrutura das pesteimacromoléculas que de fato
realizam as principais acfes nos organismos. Rpessao génica, entende-se 0 processo
em que um gene é utilizado na constru¢do de untaipaoou para controlar a expressao
de outros genes. A sintese das proteinas podessenida em dois passos:

1. O DNA é transcrito ao ribonucléico mensageiro (MRN&n um processo
chamado transcricao;

2. O mRNA é transformado em proteina ou em parte ¢(ftanoacido), em um
processo chamado traducéo.

Molécula de

/ DNA
Gene 2
~
(L Gene 1 %f-\}

480

Hélice de DNA
ativa AJCRCHARBARARBCHECRGRARGYET

Transcricao

RNAm

Cadon

= T

Aminoacidos

Figura 2: Sintese de proteinas [35]
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A transcricdo € a reproducdo de uma fita de DNA wmm seqiéncia de RNA
complementar. O modelo onde o DNA serve como mpéda a sintese de moléculas de
RNA, que por sua vez, coordenam a sintese de pagteé conhecido como o Dogma
Central da Biologia Molecular. Outro mecanismo imt@ote € a replicacdo dos genes que
permite a hereditariedade das informacdes carregadaDNA. O conjunto de toda a
informacao codificada no DNA de um organismo € cdorde genoma.

Numa célula caracteristica, cerca de 10.000 a @Q0.g@nes s&d0 expressos
simultaneamente. O nivel de expresséo génica emeno que mede a quantidade de
MRNA associado a um gene particular e esta reladmicom a quantidade de proteina
que ele produz [1]. As técnicas de analise de ssgegénica consistem principalmente
em interceptar a etapa de transcricdo. Desta foénmmgssivel estudar os “comandos”
ativos nos organismos em diferentes estados baaégiUma das principais técnicas
modernas utilizadas para a analise em larga-eSaalaicroarranjo [3].

2.2 Microarranjos de DNA

Os microarranjos de DNA (traducdo do termo em mgl&roarray), ou chips de DNA,
consistem num conjunto ordenado de milhares deaulale de DNA cujas sequéncias
sdo conhecidas. Sao utilizados em experimentosdesa de expressdo génica em larga
escala. Essa técnica foi impulsionada pela ne@side se analisar a grande quantidade
de informacéo gerada pelo sequenciamento de gen@sapots(sondas) representam
as amostras microscopicas depositadas na supepfice atuar como detectores dos
genes expressos. O material detector pode ser cbonge:

1. Oligonucledticos - pequenas moléculas de DNA comcpoquantidade de
nucleotideos (bases), constituidas por segmentmsep&tidos e que hibridizam
apenas com um dos mRNA a ser utilizado;

2. cDNA - molécula sintética de DNA mais estavel obtida dipda transcricdo
reversa do mRNA que se deseja observar.

2.3 Metodologia de Preparacao

A tecnologia de microarranjos € um processo baseaddibridizacdo que possibilita
observar a concentragcdo de mRNA de uma amostraldlasanalisando a luminosidade
de sinais fluorescentes [1]. A preparacao de uneraxento envolve a escolha dos genes
que se deseja estudar e a sintese dos seus detecborespondentes. Em resumo, o
processo pode ser dividido nas seguintes fases:

1. Células cujo DNA possui os genes de interesse @iivatlas em duas solucdes

distintas: uma correspondendo a situacdo biolégioemal (padrdo), outra
correspondendo a situacao a ser estudada,;

Rodrigo Silva Campos 12
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2. Recolhe-se 0 mRNA das duas solugdes, “marcandoiiRSA de cada solucéo
com uma substancia fluorescente. Normalmente s#igadbs corantes cy3
(verde) e cy5 (vermelho);

Os mMRNA marcados sdo misturados e aplicados nasanianjos de DNA;

4. Ocorre a hibridizacdo dos microarranjos com a mastie mRNA.

Cancer Cells Normal Cells

RNA Isolation

Reverse
Transcriptase

Labeling
L J

“Red Flourestent” Probes "Green Fluorescent™ Probes

Combine Targets

Hybridize to
Microarray

Figura 3: Construcdo dos Microarranjos [36]

A base de um experimento envolvendo microarranjosDiNA € o processo de
hibridizacdo. Somente 0s genes que possuirem sggsi@omplementares aos mRNA
marcados deverdo apresentar algum nivel de expressa

A partir da utilizacdo de luz adequada € possixeitas o material fluorescente contido

nas amostras de mMRNA que hibridizaram com os aetscgenéticos dos microarranjos.
A intensidade de fluorescéncia € proporcional adNdRriginal, porém a constante de

proporcionalidade € desconhecida, inviabilizandoquantificacdo absoluta. Nesse

modelo, assume-se que a razdo de expressao gatrea® duas condi¢des bioldgicas de
interesse € estimada pela razdo dos niveis dalizdigéio entre seus respectivos mRNA.
Assim, pode-se procurar por diferencas importamsgise as condicbes, ou como é
conhecido na area de analise de microarranjospbies@a expressao génica diferencial
entre as duas amostras [3]. Essa questdo voltaabssdada no Capitulo 5, quando os
dados das intensidades sé&o quantificados.

As imagens sao geradas por dispositivos de vame@staner) especiais que utilizam
lasers microscopicos. Cada imagem € uma repre&entag microarranjo varrido com

Rodrigo Silva Campos 13
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varias matrizes em duas dimensdes. Como resuliadmagens digitalizadas apresentam
a reacdo de fluorescéncia de todosspstscontidos na lamina varrida pelo laser. A
intensidade da reacdo representa o nivel de efprafiferencial de cada gene e esta
relacionada com a abundancia do respectivo mRNgoha&gdo. Ospotsda que contém
amostras marcadas com o fluoréforo cy3 devem apaneg imagem como circulos
verdes intensos, aqueles com amostras marcadas dmoréforo cys aparecem como
circulos vermelhos, no caso de quantidades igussddis corantes os circulos devem

aparecer amarelos.

Figura 4: Imagem digitalizada dos microarranjos deDNA

O método basico para extracdo de dados de uma nmdgemicroarranjo envolve a
identificacdo e medicdo da intensidade de fluoresaéde cada elemento individual
sobre a seqiiéncia da matriz através de sistemgsutacionais. O software de aquisicao
de dados precisa identificar o formato dos miceorgas, incluindo o esquema de
distribuicdo, tamanho, forma e intensidadesgdots distancia entrgpots resolucao da
imagem, além da fluorescéncia do plano de fundaes(octnhecido combackgroungl.

2.3 Fluxo do Processamento de Dados

Desde a invencdo da tecnologia de microarranjosl@éd [4], foram desenvolvidos
varios métodos de processamento de imagens, mo@skasisticos e técnicas de
mineracdo de dados especificos para analise deamanjos de DNA [5]. Essa andlise
faz parte de um fluxo de dados comum durante oepsainento de imagens de
microarranjos que inclui:

1. Alinhamento da grade;

Segmentacado dapots

Avaliacéo da qualidade;

Quantificacdo e normalizacao dos dados;
Identificacdo dos genes diferencialmente expressos;

arwn
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6. Mineracéo dos dados (interpretacdo dos resultados).

O processo ¢ ilustrado na Figura 5 logo abaixouklr@njunto de passos realtivos ao
processamento de imagem esta dedelimitado por inime tracejada. O principal passo
da andlise de microarranjos é a extracdo dos twesride intensidade de cagjaotque
representam 0s niveis de expressdo génica. Taisesasdo posteriormente utilizados
para analises mais aprofundadas. Deste modo si@la®bbnclusdes bioldgicas baseadas

nos resultados da mineracdo de dados e andlisiistisaade todas as caracteristicas
extraidas.

f,.o
»|®

TARY:E
Gera(;aoda Alinhamento Classificacdo das Avaliacdoda
Imagem da Grade regices Qualidade

Mineragdode Identificdo dos Genes Quantlfcagaoe
Dados Diferencialmente Expressos Normalizacao

Figura 5: Fluxo do processamento de dados de microanjos.
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3. Geracao das Imagens

Esse capitulo retne informacfes sobre como sddagees imagens dos microarranjos.
Mesmo seguindo todos os procedimentos, existenradigefatores incontrolaveis que
contribuem para a insercdo de ruidos nos experoseRbDr isso também sao abordadas
as causas e formas comuns dos problemas de vanagd@magens.

3.1 Layout do microarranjo

O layout de uma imagem de microarranjo refere-geraa como séo dispostos §gots
onde ocorre cada expressdo génica. Em quase tsdesgaoemas encontrados,spets
sdo organizados em grupos maiores, limitados pagridrbidimensional (2D) que define

a localizacdo de cadapotdo grupo pela linha e coluna ou pelas coordenaldsslutas

(x, y). O termo comumente aceito para denominaa cadjunto despotsdentro em uma
imagem de microarranjos segad. Abaixo € demonstrado um exemplo de organizacao
dos microarranjos emrids.

Figura 6: Imagem de microarranjo subdividido em 3x4grids

O planejamento da organizacdo dp&s influencia diretamente no modo como ser&a
tratada a imagem apoOs a digitalizagdo. Basicameemtefinicdo do layout de qualquer
imagem de microarranjo € dependente de fatores amrtipo de equipamento a ser
utilizado para sintetizar o microarranjo, e de aderaicdes para a posterior analise da
imagem. Muitas tecnologias comerciais mantém unougyixo com mecanismos de
analise das imagens otimizados para um esquemeufart Desse modo, os sistemas de
processamento de imagens de microarranjos funciaeambastante eficiéncia quando
tratam de chips de DNA produzidos pelo mesmo ced&opesquisas onde foram
desenvolvidos.
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3.2 Impressao do microarranjo

Embora existam diferentes abordagens na impressamgtroarranjos, nesse trabalho &
considerado o procedimento mais conhecido foanford/Pat Brow[33]. Essa
abordagem além de ser mais barata quando comparad&ras tecnologias, € a mais
utilizada nos centros académicos para a produgdomnedizada dos microarranjos cujos
exemplos serdo considerados mais adiante. Ha tarab@mmaior flexibilidade para o
estudo das sequéncias de DNA, a partir da sintedengjas sequéncia de cDNA. A
construcdo dos microarranjos segue exatamente rdgaeéscrito no Capitulo 2, sendo
gue osspotssao impressos nos chips mecanicamente atravéaaemicroscopicos que
depositam o material genético controlados por um.ro

Figura 7: Impressado de microarranjos

Cada unidade de impressao, ou pino, cria um blodividual despot O numero de
pinos pode ser modificado de maneira a produzirnowvo layout para a imagem do
microarranjo. A distancia entre spotse niumero de linhas e colunas dentro de gaida

€ controlada pelo sistema de impressdo. Um arqdercandlise € criado contendo
informacdes relativas a quantidade de blocos, $inlealunas, distancia entre blocos,
didmetro aproximado depot além da anotacdo dos genes (ou fragmento de genes

representados por cada bloco).

Uma abordagem alternativa é utilizada pela emphffganetrix [6] na producdo de chips
comerciais. Ospotssao definidos coma tecnologhimblegemque utiliza repetitivos
processos de fotolitografia. A abordagem é maidosase sdo utilizadas seqiiéncias
menores de codigos genéticos (oligonucleotideos)pgaem ser sintetizadas com maior

facilidade que o cDNA [5].

3.3 Formato do arquivo

Tipicamente, a varredura a laser de um cDNA gera a@auivos TIFF Tagded Image

Format File. Estes dois arquivos contém informacdes das sté@mcias detectadas
durante a excitacao pelo laser. No caso dos expetas com microarranjos, 0S arquivos
sdo gerados com 16 bites para cada canal de cor R@&Bcolha € baseada na faixa
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alcance das intensidades de fluorescéncia e sSedmile do escaner. Os valores de
fluorescéncia detectados apdés a amplificacdo eers@@ de analdgico-digital devem
ficar dentro do intervalo [0, 65.535] (2"16-1 = ®86). Caso contrario os valores mais
elevados séo truncado para o maximo (pixel satyfaglo

O formato TIFF também inclui opcbes de compresgiondgens (com ou sem perdas),
porém ndo é recomendado utiliza-las a fim de pieweperda de informacdes dggots

e evitar a queda de precisdo na extracdo das edstices. Outro formato utilizado para
representar imagens de microarrajos € o JPG. OodBfza menos espaco que o TIFF,
mas além de possuir menor qualidade, utiliza dlgos de compressao que levam a
perda de dados.

3.4 Imagem ideal

Idealmente o conteldo da imagem gerada deveriaasacterizado por uma geometria
deterministica dogrid, formas pré-definidas dospots intensidades constantes e
proporcionais ao fenébmeno biolégico (tanto lckgroundquanto deforeground. A
Figura abaixo ilustra um exemplo de uma imageml ideanicroarranjo.

Figura 8: Imagem ideal de um microarranjo

Do ponto de vista estatistico, a aquisicdo de umagém ideal esta diretamente
relacionada a quantidade de pixels destinada aspadéresolucdo da imagem). Logo, o
custo dos experimentos, as limitagdes do escaraar dificuldades para se armazenar
resolugbes extremamente altas sdo os reais impetdisn@ geracdo de imagens mais
proximas da ideal.

Embora na pratica seja impossivel encontrar umgemaideal de microarranjos, € um

bom ponto inicial para entender as variacdes dgeémae possivelmente simula-las [7].

Simulacbes sdo Uteis na geracdo de conjunto desdaala testes dos algoritmos de
processamento das imagens. Além disso, também pgdever inferéncias sobre os

impactos causados por diferentes fatores na cgastrdos microarranjos e na precisao
das conclusdes bioldgicas finais.
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3.5 Fontes de varia¢cdes na imagem

A tecnologia de microarranjos de DNA & um complgxocesso que envolve varias
etapas. Portanto, existem varios fatores aleatétitendo em cada fase numa proporcéo
dificil de ser estimada. A seguir sdo abordadasnadg fontes de variacbes de imagem
comumente observadas na area spsts (foreground, no plano de fundo dospots
(backgroungl e na informacgéao de intensidade.

3.5.1 VariacOes nos canais da imagem

Dependendo do tipo de marcacdo do cDNA duranteepapscdo do microarranjo
(hibridizacdo), pode-se obter: Unicas, duplas oltiptas fluorescéncias numa mesma
imagem. E mais comum encontrar fontes de dadoseuesentam imagens duplamente
fluorescentes produzidas por dispositivos que opena dois comprimentos de onda. Na
Figura abaixo séo observadas as fluorescénciastald#s com o escaner operando com
comprimentos de onda 532 nm (vermelho) e 632 nnad¢yg5].

Figura 9: Imagem comspots verdes e vermelhos.

Em geral, os dados da imagem de microarranjo pagersistir em um numero qualquer
de canais. E possivel prever a utilizagio de nmeiois ou trés canais, no futuro, através
de imagens hiperespectrais [5].

Outra variacao consiste na forma como o arquivom@zenado, se houve compressao
dos dados e qual foi a precisédo utilizada (numertydes por pixel). Por exemplo, um
arquivo armazenado num formato com perda de dadi@xluz borramento espacial dos
spotse a andlise da imagem torna-se menos precisda8imnte, o nimero de bytes por
pixel precisa acomodar a faixa do sinal analégrmaypzido pela excitacdo dos corantes
fluorescentes. Essa faixa corresponde a maximasrenunima medida de amplitude, e
gualquer valor fora do intervalanjn, may é mapeado para um dos extremos. Para um
namero fixo de bytes, o aumento da faixa consequmemte diminui a precisdo de cada
medida de intensidade.
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Os algoritmos de processamento de imagens devencaparzes de tratar qualquer
namero de canais de entrada, formato de arquivee@sdo dos dados. De qualquer
maneira a andlise dos resultados da imagem iréerc@dguma incerteza devido ao
processo de armazenagem do arquivo e as restdadegprecisdo dos dados.

3.5.2 Variacoes da geometria dos grids

A propria preparagdo das laminas de microarransnéiderada uma fonte de variacéo
na geometria dgrid. Por exemplo, uma maquina que deposita amostresigas atraves

de pinos de imersdo imprime multiplas matrizespiets Ao longo do tempo a imersao
dos pinos pode se alterar, causando irregularidaaléssposicdo dagpotsimpressos [8].
Similarmente, qualquer deslocamento rotacional ma l&mina ou dos pinos causara
uma rotagao dgrid na imagem do microarranjo em relacdo a borda dgem. A Figura

10 demonstra um exemplo de wmd rotacionado com linhas e colunas espacadas

irregularmente.

a8 g

L ]
-
-
L
L]
L]

Figura 10: Espacamento e geometria irregular dgrid de spots do microarranjo

A localizagdo dospotstambém é afetada pelo material da lamina (vidytgm) e os
tipos de sondas utilizados (marcacdo com elemem&mioativos ou quimicos
fluorescentes) [9]. As variacOes tém diferentesasu

Esforcos mecanicos (nylon);

Baixa poténcia de discriminacao (vidro);

Forte sinal ddackgroundmarcacao fluorescente);

Interferéncia do sinal pelos sinais dgp®tsvizinhos (marcacao radioativa).

A baixa poténcia de discriminacdo merece atencpeced porque devido a ela, muitos
spotsdeixam de ser detectados [8]. A Figura 11 ilugtra muitosspotsestéo faltando na
matriz porque seus sinais ndo foram distinguidodaltkground A auséncia dspots
introduz um desafio para o alinhamento automategrdl. Por exemplo, um método de
alinhamento totalmente automatico gléds devera falhar em detectar corretamente um
grid se uma linha depotslongo da borda estiver faltando completamente Huera

evidéncia de existéncia da linha).
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Figura 11: Lamina de microarranjo (o grid embaixo a direita possui uma linha a menos que os
outros).

3.5.3 Variacoes de background

As diferencas dbackgroundocorrem devido a:

a. Preparacao da lamina do microarranjo;
b. Procedimentos inapropriados de aquisicao (pres#smpaecira ou sujeira);
c. Instrumentos de aquisicao.

Os tipos (a) e (b) de variacdes ldeckgrounddevem ser detectadas pela avaliacdo da
gualidade do microarranjo. A variacdo devido aatriimentos de aquisicdo pode ser
removida por um usuario.

Figura 12: Variagdo debackground (contaminacao do fundo com um dos corantes).
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Muitos algoritmos de processamento de imagens cosape as Vvariacbes de
backgroundatravés da modelagem via fungdes de distribuigiprdbabilidade (FDP).

O modelo mais utilizado € a FDP Gaussiana (tambd@mada de Normal) [7]. Outros
modelos estatisticos considerados séo a distribligdforme e a distribuicdo Funcional,
dependendo das propriedades observadas nas imadgusidas. A Figura 13 mostra
exemplos déackgroundmodelados por distribuicbes de probabilidade.

Figura 13: Ruidos debackground modelados (FDP Normal a esquerda e FDP t-Studentdireita).

Vale ressaltar que, embora todos os canais dasmeaps microarranjos possam seguir
a mesma FDP, cada canal precisa de seus propridsmgieos para 0 modelo de
distribuicéo escolhido.

3.5.4 Variacoes da formas dos spots

Também € preciso considerar a forma dos elemerdsgritds no microarranjo (ou
formas primitivas dagrid). Apesar de a maioria dos atuais microarranjosDi¢A serem
produzidos conspotscirculares, pode-se encontrar o uso de outrasareomo linhas
ou retangulos. Para aotscirculares, existe um grande namero de desviosrers
modelados. A Figura 14 mostra algumas classes sleéodemorfolégico encontradas em

imagens de microarranjos.

n Spot Normal

Spot Invertido ou
formafantasma

Desvio espacial dentro
de uma célula do grid

Formade cometa

Formade rosca

Spot parcialmente
faltando

Desvio no raio do spot Spot riscado

)lold

Figura 14: VariagBGes espaciais e morfologicas degots.
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Existem muito mais variacbes de forma que precisananalisados durante a avaliagdo
da qualidade dospotsa fim de determinar a validade da medida de irdeds. A
analise dos desvios depotsajuda a identificar o sucesso ou a falha da uneraxento
particular.

3.5.5 Variacoes das intensidades de foreground e background

Variacdes nas intensidades fdwegrounde dobackgroundestdo também presentes na
analise das imagens dos microarranjos devido a@rialatda lamina e as variadas
técnicas de marcacdo. Enquanto o tipo de marcazdlnatescéncia conduz a imagens
com fundos escurosspotsbrilhantes foregroundclaro contrastando combmackground
escuro), outro tipo de marcagdo com radio-isot@ya la imagens com fundo claro e
spotsescuros.

Figura 15: Microarranjos com diferentes marcadoregradioativo a esquerda e fluorescente a direita).

A diferenca de intensidade d@ckgrounde doforegroundé bastante relevante para o
significado biolégico como sera demonstrado pasterente. Por isso € de vital
importancia a separacao precisa dessas duas clEssesanto, a faixa de diferenca de
intensidaderfax- min) e a amplitude das variagbes afetam a discrimmdega classes,

influenciando diretamente na definicdo das areastdeesse.
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4. Processamento das Imagens

Nesse capitulo sdo encontrados os principais metdelgprocessamento das imagens de
microarranjos. Basicamente, essa etapa no tratardenticroarranjos de DNA consiste
no alinhamento dogrids seguida e na definicdo das regidebatkgroundeforeground

Diante das variacfes das imagens dos microarradjdssejavel desenvolver algoritmos
de processamento automatico de imagens que sefmstos a todas ou a maioria delas.
A robustez deve incluir:

1. Qualquer numero de canais;

Qualquer armazenamento e representacdo computiaciona
Localiza¢Bes variaveis dgsids espots

Ruido debackgrounddesconhecido;

Esquemas variaveis tackgrounde foreground

Desvios nas formas dgpots

7. Desvios dos perfis de intensidades esperadospiis

o gk wnN

Além disso, os algoritmos devem reconhecer aqueess em que faltaspots para
desabilitar a automacao devido a falta de evidérdaaforma real dgrid.

Para qualquer pesquisador que realiza experimemosa tecnologia microarranjo, é
importante para garantir o determinismo do process#o das imagens. Assumindo que
um algoritmo é executado com os mesmos dados, efaglspa obtencdo dos mesmos
resultados apos a execucdo. A fim de conseguir resta, 0s algoritmos devem ser o
maximo possivel livres de parametros, para que sEudtados possam facilmente ser
repetidos sem tanta dependéncia do usuério. Tomaordo exemplo o posicionamento
manual de um padrdo dgid. Além de ser tedioso e de consumir bastante tempo,
também é indesejavel, j& que o passo de alinhandntpid ndo pode ser repetido
facilmente. Um exemplo concreto da questao deigueé apresentado em [10].

4.1 Alinhamento de grids

O alinhamento degrid (também conhecido como enderecamento ou procurspole
consiste no passo de processamento de imagens alearmanjos que registra um
conjunto de linhas e colunas paralelas desiguabrnespiacadas. Os padrdoes encontrados
representam partes do contetdo da imagem como watr& rhi-dimensional dspots
[11]. Como dito anteriormente, essas matrizes séhecidas com@rids (grades). O
objetivo € encontrar todos os padrdes na imagendefilkem um conjunto dgpots ou
seja, as coordenadas das linhas e suas orientafenpdo que os pares de linhas
perpendiculares definam localizagbes aproximadasiuts(células dayrid).

Rodrigo Silva Campos 24



Um Estudo sobre Processamento e Analise de Imalgeliicroarranjos de DNA 07/2008

Figura 16.: Imagem de umgrid.

4.1.1 Alinhamento do ponto de vista da automacao

Alinhamento manual

Considerando o fato de que a geometrisplat seja muito similar a de ugrid (ou de
um conjunto desubgrids), esse método de alinhamento € baseado em unitonatedgid
definido manualmente. Um usuario especifica as débes darid e um raio para spot
criando assim o modelo. De posse dessas informagdesid é construido na imagem
sem a preocupacéo inicial com a localiza¢do codesspots Em seguida, através dos
mecanismos de iteracdo com o usuario oferecidasgikema (ex: mouse), a posicédo do
grid pode ser ajustada de modo a corresponder ao ldgsspotsno microarranjo.

E possivel obter um alinhamento giéd perfeito assumindo que o software de interagéo
com o usuario dé suporte ao ajuste individual dadoe da localizacdo de casjaot No
entanto, é evidente que essa abordagem, além damsismuito tempo, exige paciéncia
e dificilmente pode ser repetida de modo a obtanesmos resultados. Logo, ndo é um
método interessante quando se visa um alto rentbhmes analise de imagens de
microarranjos.

Alinhamento semi-automatico

Em geral, ha algumas etapas do alinhamentgrideque podem ser executadas pelos
computadores de forma confiavel, enquanto outrassgo dependentes das entradas do
usuario. Assim, pode-se definir um método de almdr#to que utiliza alguns dados de
entrada definidos pelo usuario para construir undettodogrid. Além da reducao do
esforco do usuario, o alinhamento semi-automatcamd também contribui para a
geracao de resultados deterministicos. Todaviagtodo pode ndo ser adequado quando
levadas em conta as exigéncias de alto rendimeatoamflise de imagens de
microarranjos.
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Como exemplo dessa abordagem basta consideramisiaizacdo manual (selecdo dos
spots das bordas, especificacdo das dimensOesgrilt) seguida de uma procura
automatica das linhas dgrid [12]. O componente automatizado pode se basear nas
propriedades dos dados observadas durante a vamaimagem ou utilizar técnicas de
correlacdo de imagens com um model@de previamente definido.

Alinhamento totalmente automatico

Esse método consiste em identificar todospastssem qualquer intervencdo humana,
baseado em uma acdo Unica. Essa acdo Unica seaeopeEionalmente incorporar

qualquer conhecimento prévio sobre um layout dg@mano algoritmo de alinhamento a
fim de reduzir seu espaco de busca. Muitas vezetgsafio no desenvolvimento de
métodos totalmente automaticos consiste em idesutie calcular todos os parametros
que representam o conhecimento a priori além datifjear restricbes para todos eles.
Tipicamente, esses métodos sdo orientados aosevatty intensidade dos pixels e
precisam otimizar internamente varios parametroalgoritmo durante a busca espacial
para compensar as variacoes de imagem descricxsoamiente.

Essa abordagem depende inteiramente do conteuddados. Por exemplo, no caso de
uma linha despotsfaltando na imagem (a cor dpotnéo é distinguivel dbackground,

um algoritmo automéatico na deve ser capaz de ergaqialquer evidéncia da linha do
grid. Grids de baixa confiabilidade devem ser definidos depatravés da inspecao
humana. Outra alternativa € definir na imagem algpotde confianca que possa servir
de guia (modelo padréo) durante o processamergsim @rover um mecanismo de alto-
correcgao.

4.1.2 Alinhamento do ponto de vista de analise da imagem

Abordagem baseada em modelos

Nesse método, sdo definidos modelos que se aproxidealayout dogyrids. O mais
comum envolve a utilizacdo depots circulares com tamanhos e quantidades preé-
definidas. A partir dgrid gerado busca-se o casamento de padrdo com unmaag)son

do microarranjo. A abordagem baseada em modelm@&scomum na literatura, estando
presente em ferramentas conhecidas: GenePix PrdgdanAnalyse [14], entre outras.

A maioria dos softwares disponiveis permite o ajukh correspondéncia de padrdes
manualmente (tamanho dpot espacamento entspots localizacdo dogrids). Outros

ja incorporam um refinamento automético da locafmadogrid a partir do tamanho e do
espacamento dapots[13]. O refinamento é executado pela maximizag@icatrelagdo
com uma imagem padrédo formada a partir das entdmasuario ou com uma imagem
do microarranjo processada sobre um conjunto deiy@s modelos de localizacdes (ex:
translagdo e rotagdo da posi¢do inicial definid pesuario). Também é possivel
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empregar modelos deforméaveis [15] para alcancaa<diexibilidades no alinhamento
dogrid.

Essa abordagem é considerada apropriada quandmoreeige dogrid observado ndo se
desvia muito do modelo definido como padrdo. Se naslidas dosspots sdo
imprevisivelmente irregulares entdo os resultadasain-se imprecisos. Um exemplo de
alinhamento impreciso € demonstrado a seguir.

Figura 17: Alinhamento baseado em modelo dgrids com a ferramenta ScanAlyse.

Na imagem a esquerda, o modelo gtal apresentaspots mal definidos nas udltimas
colunas. Na tentativa de se melhorar o casamenpadi®es, translada-se o modelo para
a direita, porém o espacamento irregulargpmstsieva a desvios nas primeiras colunas.

Abordagem orientada a dados

Essa abordagem é equivalente ao alinhamento autontfgrids. Os algoritmos que
seguem esse método podem ser divididos em variopatentes, cada um responsavel
por resolver uma parte do quebra-cabeca do alintt@me

Definicao das linhas

A partir da analise das projecdes unidimensionaisntagem é possivel descobrir as
provaveis localizagbes das linhas que definirdogonds. Para isso sdo executados
seguintes passos:

* Um somatorio de todas as intensidades em uma dieegdmputado e denotado
como um vetor de projecao (das linhas se a diregacertical ou das colunas se a
direcédo for horizontal);

» Os extremos locais sdo detectados entres os vettassprojecoes. Eles
representam uma aproximacgéo dos centrosplos

* Um conjunto de linhas é determinado a partir ddseeeos locais levando-se em
conta alguns parametros de entrada (por exemplogmide linhas) ou pela
procura de inconsisténcias no espagcamento engeti@snos locais;

» Todas as intersec¢bes de linhas perpendicularesadéaladas para estimar as
localiza¢des dospots
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A outra abordagem algoritmica para encontrar lirdegrid € baseada na segmentacao
da imagem [16] utilizando limiarizacdo adaptativaperacdes morfologicas para detectar
spots guias. Spotsguias sédo definidos como sendo aqueles de boadgdal (forma
circular, tamanho apropriado, intensidade constanteior que dackgroung. Com a
ajuda dosspotsguias e da informacao sobre o layout do micrograngrid final pode
ser estimado automaticamente. A limitagdo dessedajem € a suposicdo da existéncia
dosspotsguias livres de contaminacéo.

Processamento de mdltiplos canais

O segundo componente aborda o problema da fusduoudtgplos canais da imagem
(também chamados de bandas). Como cada canal dgnmé@ adquirido em tempos
diferentes, pode ocorrer um deslocamento espaoted @s aquisi¢es, resultando no
registro de canais cruzados. A existéncia de nh@dtipandas é tratada com a fusdo dos
canais atraves de operacg0des logicas como OR ou[AND

A fusdo de todos os canais com a operacdo ORapagar as variacdes de intensidades
do foregrounde dobackgroundaumentando a robustez do algoritmo de alinhamento.
Além disso, a opcdo de fundir os canais antecipadtenreduz a quantidade de
processamento e evita o problema de fundir os phostgrids detectados em cada canal.

Definicdo da rotacédo do grid

O terceiro esta relacionado ao problema da rotaigigrid. Uma abordagem deste
problema é uma busca exaustiva por todos os angelostacdo possiveis [11]. Essa
abordagem é motivada pelo fato de que a faixa B®a&o dogrid pode ser construida
analisando as quatro bordas da matriz 2D. A deagant é que um pequeno angulo de
rotacdo da imagem introduz distor¢cdes nos pixeis, §s novas posi¢cdes ndo-inteiras sao
arredondadas para a posi¢ao inteira mais proxima.

Definicdo de mdltiplos grids

O quarto componente do problema de multigdosls (matrizes 2D despoty. Grids
distintos no microarranjo também sdo arrumados & matriz, dessa forma o niumero
degrids pode determinado pelas quantidades observadasgmdos eixos horizontal e
vertical. Essas quantidades podem ser especificaae parametros de entrada e séo
utilizadas pelo algoritmo para particionar a imageiginal em sub-areas contengiads
individuais.

Se os parametros de entrada ndo estdo disporéwéii® o problema pode ser abordado
pelo tratamento da imagem inteira, buscando pasted linhas irregulares e analisando
0 espacamento entre todas elas. Toda descontieugtadde no espacamento entre as
linhas indicara o fim de umrid e o inicio de outro.
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4.2 Definicao dos spots

O resultado do alinhamento ded é uma aproximagao das localiza¢gfes sjusts Uma
localizacdo despot é normalmente definida como uma area retangulamdgem que
encapsula uma expressdo génica (também chamaéttiedogrid). O préximo passo é
identificar os pixels que fazem parte @mreground (sinal propriamente dito) e do
background A extracédo dos pixels de interesse envolve a eetagao e a clusterizacéo
da imagem.

A segmentacdo da imagem estd associada ao probkmarticionar uma imagem em
regides espacialmente contiguas com propriedadekigs (exemplo: cor ou textura),
enquanto que a clusterizacéo se refere ao proldenparticionamento de uma imagem
em conjuntos de pixels com propriedades similagegsnplo: intensidade, cor ou textura)
mas ndo necessariamente conectados. O objetivegdsestacdo dentro de uma célula do
grid € encontrar uma regido que contenha a informag&arelground(area de interesse).
Se umspot é formado por um conjunto de regides/pixels naaotigaos, entdo a
clusterizacdo pode ser aplicada. Embora a segndn&cg clusterizacdo da imagem
resultem em agrupamentos de pixels baseados néarisiates da intensidade, também
é freqUente utilizar uma extracdo baseada em unelmedpacial, onde o modelo segue
uma forma padrao dspot

4.2.1 Modelos espaciais

Este tipo de separacdo assume quespatesta centralizado dentro da célulagiam e

ele aproximadamente corresponde a morfologia edpegpara umspot Um modelo
espacial consiste tipicamente de dois circulos @unicos, onde os pixels dentro do
circulo menor sdo marcados cofoceground(sinal da expresséo génica) e os pixels fora
do circulo maior sdo marcados cbackground

Figura 18: llustracdo de uma célula deyrid e a separagéo utilizando modelo espacial com citos
concéntricos.

Todos os pixels entre os dois circulos concéntrsdms considerados de transicdo e nao
séo utilizados. Claramente, esse tipo de marcagdorelgroundfalhara paraspotscom
raio variavel ou com deslocamento espacial do cetgntro da célula. Além disso, pixels
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invalidos (contaminados por poeira ou sujeita) poder incluidos na area ttweground
sem nenhuma verificacao.

4.2.2 Agrupamento baseado na intensidade

Nessa abordagem a definicdo da area de interesssusee ao problema do agrupamento
de duas classes [17]. Esse € um problema comumeaalé processamento de imagens
existindo, portanto, varias formas de trata-lo.

Um modo simples envolve a técnica de limiarizacAolimiarizacdo da imagem €
executada pela escolha de um valor de intensidiaite (limiar) e marcacao de todos os
pixels cujas intensidades estdo abaixo ou acimsedesor, dependendo do esquema de
cor paraforegrounde backgroundadotado no microarranjo. O valor do limiar pode se
escolhido levando-se em conta a porcentagem espdeagixels dspotdentro de uma
célula. Mas é necessario o conhecimento prévicedalucdo da imagem e do raio do

spot A abordagem de limiarizacdo neste caso é vistaocam agrupamento por
determinar a fronteira de separacao entre 0s grupos

Uma abordagem mais completa através de algoritmatudterizacdo propriamente ditos
utiliza intensidades representantes de cada gropw ©® k-Means ou k-Medoids. Os
pixels da imagem s&o agrupados de acordo com ksdade entre suas intensidades e
0os representantes dos grupos. A cada definicdo gdgsos, 0s representantes sao
atualizados levando-se em conta 0s novos valomepadps. Até que 0s representantes
dos grupos ndo se modifiguem ou tenham mudancasmasn o processo de
reagrupamento prossegue. Normalmente a distanclaliana é utilizada como funcéo
para célculo da similaridade e a média ou medid@oausilizadas para o calculo dos
representantes. Detalhes dos algoritmos k-Meanses@ontrados em [18] e do k-
Medoids em [19].

4.2.3 Segmentacdo baseada na intensidade

Existem muitos métodos de segmentacdo disponieelgenatura do processamento de
imagens [20]. No caso de imagens de microarrafoscenhecidas a segmentacdo com
crescimento de regido e a segmentagcao em cascata.

A segmentacédo com crescimento de regido comecaiooepnjunto inicial de posi¢coes
de pixels (sementes) [20]. O algoritmo agrupa diamg@amente o0s pixels com
intensidades similares as das sementes de modmarfaom conjunto de pixels contiguos
(regibes). O agrupamento é executado incrementédmem mesmo tempo em que O
limiar de similaridade decresce. A segmentacacn@taiada quando todos os pixels séo
marcados para uma das regides crescidas a pastseti@entes iniciais. Em imagens de
microarranjos, a semente daregroundpode ser escolhida como sendo a posicdo do
centro de uma célula dgrid (centro mais provavel depo) ou o pixel de maxima
intensidade dentro da célula. Similarmente, a stme&o background pode ser
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selecionada como sendo o ponto médio entregpatsou o pixel de intensidade minima
dentro da célula dgrid.

A segmentacao via transformacdes em cascata eadalcom operadores de imagem
derivados de morfologia matematica [21]. S&o wilzs dois operadores basicos,
dilatacdo e erosao, e dois operadores compostbsfeento e abertura. Esses operadores
favorecem a filtragem de estruturas claras ou asale imagens de acordo com tamanho
e forma pré-definidos. No caso das imagens de ani@njos, operadores morfologicos
podem filtrar grupos de pixels que se desviam mdédorma e tamanho esperado para
umspot O resultado desse tipo de segmentacéo é a mgidqrovavel que corresponde
ao sinal despot(foreground.

4.2.4 Métodos hibridos

Varios métodos de separacaofdegroundtentam integrar o conhecimento prévio sobre
a morfologia dospot localizacdo dospot e distribuicdo de intensidade esperada. Na
abordagem hibrida, as técnicas sdo combinadas defise refinar a extracdo dos pixels

de interesse.

Segmentacgdo e Agrupamento espacialmente restritos

Por exemplo, a separacdo €mreground usando segmentacdo leva a uma regido
conectada que é ajustada para um modelo espa6jaldé o melhor circulo de ajuste
desvia muito do modelo entdospoté marcado como invalido. Outro exemplo seria a
separacdo déoreground utilizando agrupamento com minimizacdo restriagkla
dispersao do grupo [22].

Ajuste espacial e de intensidade

A partir da analise da distribuicdo de intensidalbs pixels doforeground e do
background definidos por um modelo espacial, sdo descartaaduaeles pixels
classificados como fora do padréo (outliers) ddridisicdo [23]. O ajuste espacial &
alcancado pela marcacéao inicial fdoegrounde backgroundsobre um modelo dgpot
enquanto que o ajuste de intensidade é conseguetio rpmocdo dos pixels com
intensidade fora do padrdo em relacédo as distdbsigloforegrounde dobackground
Assim, é esperado que se remova 0s pixels condmeravalidos (alterados por poeira
ou sujeira) nas regioes di@regrounde backgrounde que contribuem para o desvio da

forma normal dspot
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5. Analise das Imagens

Nesse capitulo sdo definidas formas de se deat# a validade ou ndo das regides de
foregrounddefinidas para cadspot Apds o controle de qualidade, as medicdes enfim
podem ser realizadas. Para isso sdo demonstraglamsas técnicas comuns na literatura
pesquisada.

5.1 Avaliacao da qualidade dos spots

De posse da forma mais aproximada gt real apdés a definicdo dos pixels de
foregrounde background é necessario também identificar e eliminar aslagldogyrids
que contendgpotsinvalidos. Esse passo € importante porque na ifjgagéio dos dados
€ assumido que todos spotsdisponiveis sao validos e, portanto, contribuena pana
analise precisa das expressdes génicas.

A fim de detectarspotsinvalidos ou defeituosos, sdo definidos criténiles validade
(métricas) e valores limites de desvio para classibsspotscomo validos ou invalidos.
Em geral, o critério de avaliacdo da validade despaté dividido em dois tipos:

1. Avaliagcéo a partir das intensidadesfdoegrounde dobackground que inclui a
determinacéo de:
a. Niveis absolutos dbackgrouncde foreground
b. Variagdo ddoackground
c. Saturacgédo déoreground
d. Razéo entre as intensidadesfdegrounde dobackground(ou razéo do
sinal pelo ruido).
2. Avaliacao a partir das propriedades morfolégicatodeground tais como:
a. Forma dospot
b. Irregularidades no tamanho dpot
c. Localizacédo dspot

Além disso, é preciso entender o relacionamentce exe defeitos detectados sjgots
invalidos e as fontes daqueles defeitos no expatonde microarranjo. Dessa forma
considera-se esse tipo de analise como controlgudidade dospot A avaliacdo da
gualidade daspot é necesséria para a geracdo de dados confidgedn sonsiderada a
tltima etapa onde os defeitos dgmtspodem se detectados. Nas secdes seguintes, sera
focada a avaliagdo da qualidade baseada na imagspot

5.1.1 Critérios para avaliacdo das intensidades

Variacoes da intensidade do background

Existem dois tipos de critérios de avaliagdo daggdes ddbackground No primeiro,
métricas variabilidades local e global lbackgroundsdo modeladas para avaliar o ruido
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da regido. Elas séo indiretamente proporcionaisardagdo dobackground ou seja,
definidas como uma multiplicacédo das estimativageivio padrao dbackground24].
Embora as métricas locais possam detectar a peesengidos numa célula ded, as
métricas globais fornecem indicagdes sobre a \@riag toda a lamina de microarranjo.

No segundo critério, as métricas sdo modeladasatlasena observacdo de que algumas
células degrid devem ter médias de ruido dmckground maiores que a lamina
geralmente. Por exemplo, de acordo com as fornaldasxo [13], a métrica de qualidade
g deveria se aproximar de um papotsvalidos e zergpotsinvalidos.

Equacdo 1: q é a métrica de qualidade, m é a mediany € a média. A notacdo BKG se refere ao
background.

GLOBAL

[ LOCEGLOBY _ Hepg )

IerG = T IoCAL GLOBAL °
Here  + Uprs

Equacéo 2: q é a métrica de qualidade, m é a medianu € a média. A notacdo BKG se refere ao
background.

GLOBAL

LOC&GLOB2 _ Mpygq

Qerc = —Iocir GLOBAL
Mepe~ +Mppe

Uniformidade na intensidade de foreground e background

Neste caso assume-se quéoregrounde o backgroundpossuem uma distribuicdo de
intensidade uniforme. Dessa forma, uma grande gé&oiae intensidade rforeground
indica umspot menos confiavel, enquanto que uma grande varidedintensidade no
backgroundsignifica que o sinal foi corrompido durante apam@cao da lamina do
microarranjo §pot com ruido). Para detectar os defeitos fdeeground utilizam-se
métricas estatisticas como a Equacdo 3 [23]. Aicaése aproxima de um pas@ots
validos (variancia zero) e compensa o fato de spmscom maiores magnitudes de
intensidade possam ter maiores variacoes (divisEorpédia amostral doreground.

Equacdo 3: g é a métrica de qualidade estatisticg, € a média es é o desvio padrdo dos pixels de
foreground (FRG).

staT _ . OFre
Jrre =1-— y
e

Outro par de métricas parafaregrounde obackgroundrelaciona os valores absolutos
das intensidades [13]:
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Equacdo 4: g é a métrica de qualidade utilizando Vares de intensidade absolutos, | é a intesidade
méxima ou minima doforeground (FRG) e RANGE é uma faixa de intensidade.

Equacgéo 5: g € a métrica de qualidade utilizando Vares de intensidade absolutos, | € a intesidade
méxima ou minima dobackground (BKG), e RANGE é uma faixa de intensidade.

ABS (I BEG max —1I 5;:5:.3}
sre =1- Range

Saturacao da intensidade do foreground

Anteriormente foi visto que a saturacdo da inteaddocorre quando as intensidades dos
pixels excedem a faixa de deteccao do dispositveairedura, acarretando na gravacao
de um valor truncado. Em decorréncia da saturagdoestimativas das expressoes
génicas sao corrompidas [25]. Ainda que n&o sejaipel diferenciar os pixels saturados
de genes altamente expressos daqueles saturadesripgdes externas (contaminacoes).
Porém, uma forma de minimizar o impacto do problemeolve a aplicacdo de métricas
de saturacdo para todos os tipos de pixels satissstpuida da aplicacdo de métricas da
forma dospotpara um posterior refinamento dos resultados.

A fim de detectar a saturagdo, meétricas continuzegoricas tém sido propostas. Uma
métrica continua utiliza a proporcao de pixelsrsatos naspot[13]:

Equacédo 6: q € a métrica de saturacdo continua, couindica a quantidade de pixels total ou

saturados dospot.
ngl:“T =1— coun r.':a.rurmsn'
SATURATION COUNT
4

Uma métrica discreta (ou melhor, binéria) classifienspotcomo valido ou invalido &
baseada numa quantidade limite de pixels satudalggot[24].

Equacdo 7: q é a métrica de saturacdo discreta, catué a porcentagem de pixels saturados na
imagem dospot, T é a porcentagem que limita a validade dspot.

o _—
B L count_ - o<T%

CATEG _
Qsaruration = . Y
0. if count_, . ..12T%
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Razao do sinal pelo ruido

Esse valor representa a propriedade mais expld&NR) na avaliacdo de qualidade do
spot [13]. O critério SNR eliminaspotscom sinal muito fraco (1 < SNR < limiar),
nenhum sinal (SNR 1), ouspotsfantasmas (SNR < 1). Ela é baseada na informagéo d
intensidade e definida com valores da média e dhama conforma a formula abaixo.

Equacdo 8: g é a métrica de qualidade baseada emlmi@s médios ou medianos, m é a mediana, | é a
média. A notacdo FRG se refere aforeground.

MEAN , )
am = Mere (Mrre + Mppe )-

Equacdo 9: g é a métrica de qualidade baseada emlm@s médios ou medianos, m é a mediana, |1 é a
média. A notac@o BKG se refere abackground.

MEDIAN ,
Jsnr = Mepg /(Megg + Mppe )

5.1.2 Critérios para avaliacao de propriedades morfolégicas

Forma do spot

Quando se leva em consideracéo a formapdd varias métricas sédo propostas. As mais
comuns basicamente utilizam as informacdes espatisspotscomo: area, perimetro e
diametro.

As métricas de qualidade baseadas na arspatpodem ser computadas de acordo com
as seguintes formulas [23]:

Equacdo 10: q é a métrica de qualidade baseada narfhato da &rea, A é a area dos pixels marcados
comoforeground e 4, € a area esperada para spot.

i A— A4,
qttze ==

4

Equacdo 11: q é a métrica de qualidade baseada narihato da &rea, A é a area dos pixels marcados
comoforeground e A, € a area esperada para spot.

qiaas = ev-tpt—@}

Métricas da qualidade baseadas no perimetrgpdbsdo computadas de acordo com as
formulas 10 e 11, comh e A, substituidos pelo perimetro da area marcada como
foregrounde da circunferéncia de uspot respectivamente. Entretanto, para pequenos
perimetros despotestimados a métrica se torna muito imprecisa desichatureza das
imagens digitais. Assim, outra forma de se avaigualidade dspotcom relacdo ao
perimetro € demonstrada a seguir [13]:
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Equacdo 12: q é a métrica de qualidade baseada nerfmetro da forma, A é a area estimada e C é a

circunferéncia esperada para cspot.
FERIM A
Iizerr =17 y

As métricas de qualidade baseada no diametgpdtavaliam o desvio da forma circular
esperada pela estimativa do didmetro da area eunpetiicdo dos tamanhos das se¢des
transversais que passam pelo centraplat em mdaltiplas direcdes angulares [28]. Se o
diametro estimado ou o tamanho da secéao transwdgsala do valor esperado por mais
gue uma porcentagem especificada ent§podé considerado invalido.

Equacdo 13: q € a métrica de qualidade baseada nantanho do didmetro, L é o tamanho da sec¢éo
transversal dos pixels marcados comforeground e L, € o tamanho esperado.

- SECTIONT _ |L - JE|J| )
1 SH4PE -

Equacéo 14: q é a métrica de qualidade baseada nemanho do didmetro, L é o tamanho da secao
transversal dos pixels marcados comforeground e L, € o tamanho esperado.

IL-L,

X—SECTION?
G mapr

)

= exp(—

u

Localizagdo do spot

A métrica de localizacdo dspot é definida como uma distancia euclidiana entre o
centroide de todos os pixels marcados cdaregrounde o centro esperado dpot
Neste caso supbe-se que o algoritmo de alinhanaengpid tenha uma precisdo muito
boa. Dessa forma é possivel considerar o centroada célula dgrid como sendo o
centro esperado d&pot

5.1.3 Aplicacdo de critérios de qualidade

A aplicacdo dos critérios de qualidade € realiztdavés da combinacdo de métricas de
qualidade. Para isso, cada uma tem de ser normalidependendo da faixa de seus
valores. Em seguida, uma composicdo do escore alglage € formada pela aplicacdo
de operadores para o0 conjunto de métricas seleasnadlormalmente sdo utilizados os
operadores de multiplicacdo (para métricas corgjneiae logica booleana como o AND
(para métricas categéricas) conforme as Equacdes 1k respectivamente. A escolha
desses operadores se deve ao fato de que todostéa®s precisam ser aplicados
simultaneamente durante a avaliacdo da qualidadespdd Porém, um tratamento
especial é normalmente dado para a incorporacaeéttecas de saturagao [25].
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Equacdo 15: g é a métrica de qualidade resultanteadnultiplicacdo de critérios.
CONT CTT. .
Geonposme = 1_[ ;-

Equacdo 16: q € a métrica de qualidade resultanteadaplicacdo da operacgao légica AND de todos os
critérios.
™

CATEG _
Geonposire = [ ]‘1—'

=l

Em se tratando de imagens com multiplos canaisalgente cada canal tem sua
qualidade avaliada separadamente. A decisdo flalesa validade de cadspot é
definida por um mecanismo de votacdo, ou sejassavaliacbes de um canal definido
como majoritario levam a uma classificacdo invalet@do ospot € marcado como
invalido. Também € possivel criar composicdes dudres de qualidade dpot pela
combinacdo de métricas para todos os canais.

A maioria das ferramentas comerciais de anélisxgeessdes génicas utiliza as métricas
de avaliacdo mais comuns. Por exemplo, todas agcastefinidas aqui sdo encontradas
nos sistemas GenePix e QuantArray.

5.2 Quantificacao dos dados

Dado um conjunto vélido dspots com suas respectivas regides fodeeground e
backgrounddelimitadas, a préxima etapa na analise de imagdgmsicroarranjos consiste
em extrair as informacg0es de cagfmte, baseado nelas, tirar conclusdes a respeito da
regulacdo dos genes. Esse processo € chamado nificagiio de dados, refere-se a
extracdo de valores descritivos dos pixelsfaleground e backgroundde cadaspot
Idealmente, as informacgdes obtidas (também chamdelasaracteristicas ou atributos)

devem ser diretamente proporcional a quantidadem&NA na solucdo que foi
depositada nurapot representando assim o nivel de expresséo dodggositado.

5.2.1 Extracao dos atributos do spot

Em geral, os atributos dspotse encaixam em duas categorias:

1. Caracteristicas absolutas e relativas;
2. Caracteristicas estatisticas e deterministicas.

Conforme visto no Capitulo 3, as intensidades pdsnicroarranjo ndo podem ser
interpretadas como medidas absolutas devido abiladede aleatéria e sistematica na
preparacdo dos dados da imagem do microarranjeed®arrazao, em experimentos com
microarranjos de DNA o interesse esta nas difeemsatisticas entre os niveis de
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expressao de genes na amostras de referéncia ¢hiésidizacado da mistura de mRNA).
Portanto, as consideracgdes a seguir sdo focadagrimgos estatisticos relativos.

Calculo de descritores

As caracteristicas relativas dpotsdas sequéncias de cDNA sdo computadas em termos
de razbes (simples, logaritmica, regressao) daweslde intensidades puras derivados
dos canais vermelho e verde [25]. Enquanto quai@teristicas estatisticas sdo obtidas
considerando-se os conjuntos de intensidades cpnoximacoes de alguma funcéo de
probabilidade. Os descritores estatisticos maisuosndos conjuntos de pixels do
foreground e do backgroundsdo suas médias, medianas e modas [5]. Abaixo, sdo
demonstradas formas de se quantizar os descridergsota partir de valores relativos
estatisticos:

Equacédo 17: des é o descritor estatistico utilizandrazdo simples, X é o simbolo para a média,
mediana ou moda, o sobrescrito FRG refere-se doreground e o sobrescrito CHANNEL aos canais
de cor da imagem.

CHANNEL 0
& _ “‘FRG

desgmp = Ty CHEWELD
FRG

Equacéo 18: des é o descritor relativo estatistiagtilizando razdo logaritmica, X € o simbolo para a
média, mediana ou moda, os sobrescritos FRG e BGkefierem-se adoreground e aobackground e o
sobrescrito CHANNEL aos canais de cor.

/' 4-CHANNEL 0 CHANNEL 0
Xo - X

XWRTEBEG _ FRG BEG
des;oc ramro = 108, CEANNELT _ - CHANREL]
\ <L FRG — X prg /

A

Enquanto a Equacédo 17 representa uma razdo deaetalares absolutos, a Equacédo 18 é
uma razao logaritmica de diferencas relativas. @outilizacdo de diferencas relativas
reduz-se os efeitos da fluorescéncia ndo especffaraexemplo, auto-fluorescéncia em
laminas de vidro), porém € preciso verificar ososade spotsfantasmas (quando as
intensidades déoregroundsdo menores que as lbackground. Além disso, parametros
estatisticos podem ser calculados a fim de mefdirroato da distribuicdo de intensidade
(espalhamento, inclinacdo, simetria) e indicarrirgls de confianca para os descritores
extraidos. Por exemplo, um alto desvio padrdo ghderentre as médias computadas de
diferentes spots significa uma grande variagdo dos valores. Caiem@gmente, a
confianca em obter repetidamente o descritor egab@aixa (alta incerteza de valores
absolutos para experimentos repetidos) [5].

Existe também a razdo de regressdo, que suplestgrnxa de uma relacdo de
dependéncia linear entre as intensidades dos pdadscanis verde e vermelho da

Rodrigo Silva Campos 38



Um Estudo sobre Processamento e Analise de Imalgeliicroarranjos de DNA 07/2008

imagem [26]. A razdo de regressao significa umanesiva dessa relagdo e pode ser
calculada atravées de andlises de correlacdo. D@ssa, espera-se que as caracteristicas
extraidas se ajustem as diferentes eficiéncias ndascadores fluorescentes quando
detectados (corantes vermelhos tém maior eficiégom os verdes) e as diferentes
quantidades de mRNA das amostras. A razdo € codguajastando-se uma linha reta
com nenhuma intersecdo no gréafico de dispersacaftompelas intensidades vermelho e
verde dos pixels dregrounde background Se o valo € utilizado no ajuste da reta
Y=p*X + ¢ para Y’'=X' entdo a andlise &€ também chamada dessgo linear dos canais
[5]. O mecanismo de regressao ¢€ ilustrado a seguir:

Intensidade
Verde

T ¥=pX+«

>
>

Intensidade
Vermelha

Figura 19: llustracéo da calibracdo linear dos cania verde e vermelho.

Visualizacdo dos descritores

O jeito mais comum de se visualizar os descrit@esaidos dosspots consiste na
inspecdo de uma tabela. Porém, como 0 numercspdés vem aumentando nos
experimentos de microarranjos, uma tabela com mai¢hde linhas equivalentes a cada
spotanalisado néo fornece um mecanismo muito eficidateisualizacdo. Considerando
0 de que ospotsnos microarranjos sao organizados sob uma forrdeapadegrids
regulares, torna-se natural apresentar os deswittespot extraidos da mesma forma.
Essa abordagem de visualizacdo preserva a locizspacial relativa dapots além

de possibilitar a inspecdo diretamente atravésradgyeéns caracteristicas. Um exemplo
desse tipo de visualizacdo € demostrado na Figuada@xo:

Figura 20: Visualizacdo dos descritores dgpots
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O objetivo a longo prazo é poder combinar des@#tode expressdes génicas com
informacdes extras sobre os genes. Por exemplia, gessivel demonstrar em varias
escalas a informacdo da expressdo génica do nr@nj@raliada a estrutura 3D das
sequéncias [27].

Selecdo de Descritores de Spot

E importante entender os pros e contras de cadadgpdescritor despot a fim de
escolher os mais apropriados para a analise dass di microarranjos. Os descritores
deterministicos absolutos, como a soma das intssdsao dependentes do tamanho
dos spotse sensiveis a contaminacdo além da saturacaoixgs. [Similarmente, os
descritores absolutos sdo inapropriados ppaasde microarranjos de cDNA ja que as
medidas da intensidade fluorescente dependem dusdaaes de referéncia.

Em relacdo aos descritores estatisticos, o uso é@hanamostral reduz a variacdo de
intensidade depot mas € sensivel a intensidades fora do padrabefsiit A mediana
por sua vez é mais resistente a outliers, mas tanéonais cara computacionalmente. O
descritor moda € definido como a intensidade mratgiiente ocorrendo num conjunto de
intensidades déoreground ou background E resistente aos outliers e simples de se
computar. No entanto, é dificil de estimar a cdifidade quando a frequéncia de
ocorréncias de intensidade (histograma de inteds)dacontém multiplos picos
(distribuicdo de intensidade multimodal) [5]. Quana distribuicdo de intensidade é
unimodal e simétrica, as estimativas da média, amedé moda sdo todas iguais.

No caso da computacao de descritores relativosdais® o problema sob os pontos de
vista da modelagem estatistica e da andlise delagiio. Do ponto de vista de uma
modelagem estatistica, € preferivel usar operadtnassformacdes) que levem a uma
varidvel aleatoria segundo uma distribuicdo Gaossiglevido a facilidade de
manipulacdo matematica. Do ponto de vista da andéscorrelacdo, a razdo de regressao
ndo descreve bem as caracteristicas da maioriendgens, visto que na pratica a relacéo
entre os pixels das diferentes bandas da imagenden@ser linear. Assim, a razdo de
regressao é um descritor mais apropriado para imsag@croarranjos com contrastes de
alta intensidade entferegrounde background5].

5.3 Normalizacao dos Dados

As medidas da intensidade da fluorescéncia em caua de cor da imagem podem ser
distorcidas durante os passos de preparacdo des.ddamo, para garantir a
confiabilidade nas comparacdes entre os resultaitidos de diferentes laminas de
microarranjos, sao utilizadas técnicas de normgligalos dados.

A dificuldade de realizar comparacgOes significaivdecorre das diferencas entre as
preparacdes das laminas de microarranjos com celacdquantidades de mMRNA,
conFiguracbes do scanner, protocolos de micromsaoy marcacdes especificas. O
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proposito da normalizagdo € o0 ajuste dessas vasagiincipalmente da eficiéncia da
marcacao e da hibridizacdo das amostras. Dessa &Bpera-se descobrir as verdadeiras
variagles bioldgicas resultantes da analise dassile expressées génicas.

Nas proximas secdes sdo discutidas as principaiedaiens para normalizacdo dos
dados.

5.3.1 Normalizac¢ao utilizando descritores estatisticos

Descritores estatisticos incluem média, medianajanmu percentil da distribuicdo de
intensidade das amostras. A normalizacdo podeeséizada pela divisdo ou subtragéo
dos descritores estatisticos. A Equacao 5.18 abepresenta a transformada-Z [26].

Equacdo 19: Normalizagéo pela transformada-Z, ondéé o valor de intensidade de um pixel nhuma
determinada posicao (X, y)p € a média e € o desvio padrdo das intensidades da imagem.
I(row.col)— u

I NORM 5TAT

g (row, col) =

o

5.3.2 Normalizacao utilizando spots de controle

Nessa abordagem, sao inseridpstsde intensidades conhecidas ou genes de nivel de
expressao conhecidos na lamina de microarranjoinfensidades dessespots sao
utilizadas como referéncia (controle) para a nomagio das intensidades de todos os
outrosspots Nesse caso, a fim de se obter uma maior predisélasive nas variacoes
locais, osspotsde controle sdo espalhados ao longo da laminaictoanranjo.

5.3.3 Normalizacao utilizando analise de regressao

As razdes de regressdo sao freqientemente usachas paotes da normalizacdo dos
canais da imagem de microarranjos. Entre os métddorormalizacdo que utilizam
andlise de regressdo o mais utilizado € o Intransi@nithinslide que consiste na
subtracdo de um fator de normalizag@odas razdes logaritmicas individuais das
intensidades [28].

Equacéo 20: Modelo de normalizag¢éo por andlise degressao.

I(row, col) = lopR/G — ¢

O fator de normalizagdo € calculado separadamerte gada lamina de microarranjo,
utilizando somente os dados das sequéncias qudibdram. Como ¢ é uma funcgéo, ha
diversas maneiras de defini-la sendo a mais comuécraca de normalizagcédo global,
onde € assumido que as intensidades verde e verrsellrelacionam por um fator
constante (relacéo linear, R p*G). Assim, assumindo um deslocamento nulo para a
dependéncia linear entre os canais:
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Equagédo 21: Normalizacéo global.

I(row, col) = logpR/G — ¢ = logR/G — logs = log,R/(*G)
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6. Experimentos

Esse capitulo é direcionado a demonstracdo dazaeab de alguns experimentos
utilizando os conceitos propostos. Em virtude distércia de vérias ferramentas
consolidadas e dos desafios que existem na argarabessamento de imagens de
microarranjos, preferiu-se direcionar os esforcosdesenvolvimento de um método
automatizado de definicdo e analise sjostsde microarranjos de DNA.

6.1 Método das estimativas para alinhamento do grid

Conforme o Capitulo 4, para alcancar altos rendioseno processamento de imagens de
microarranjos, além dos requisitos de robusteznéiamlidade, os algoritmos precisam
ser o maximo possivel livre de parametros detemoisigpor um usuario. Além disso,
métodos automatizados precisam identificar, calcelaestringir os parametros que

representariam o0 conhecimento a priori, ou sejaarpetros que necessitariam da
intervencd@o de um usuario.

Basicamente a proposta se enquadra na classe olagbm totalmente automética do
ponto de vista da automacéo e na classe da abardagsntada aos valores dos dados do
ponto de vista de analise.

6.1.1 Algoritmo das estimativas

O passo Unico de interagdo com o usuério incor@genas dois parametros de
inicializacao:

1. Quantidade dspotspor microarranjo na horizontal;

2. Quantidade dspotspor microarranjo na vertical.

Todos os demais valores necessarios sdo inferigastia desses dois parametros. Uma
visdo basica das técnicas utilizadas para estiasmtvexplicada na secdo seguinte. A
implementacao foi realizada na ferramenta Matlab.

Basicamente, o algoritmo de processamento da imagemidido em trés fases:

1. Deteccgédo da quantidade e das fronteiras dos element
a. Somatorio das intensidades dos pixels na direcéndmbal;
i. Estimativa da quantidade deds na direcéo horizontal;
ii. Estimativa da quantidade dgpots em cadagrid na direcéao
horizontal.
b. Somatorio das intensidades dos pixels na direcéicale
i. Estimativa da quantidade deds na direc&o horizontal;
ii. Estimativa da quantidade dgpots em cadagrid na direcdo
horizontal.

2. Definicdo das localizacdes a partir das estimatileafase 1;
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a. Estimativa da localizacéo da area de aguitd
b. Estimativa da localizacdo de casfaotdentro de ungrid.

3. Refinamento das localiza¢cbes dggots aplicando-se as fases 1 e 2 em cada
subimagem formada por ugnid;

4. Refinamento das localizacdes dggotsa partir de cada subimagem formada por
uma celula degrid.

6.1.2 Descricao de passo a passo

Detecciao da quantidade e das fronteiras dos elementos

Utilizando o somatério das intensidades dos piratea determinada direcéo, é possivel
inferir caracteristicas importantes da imagem, rderdlas quantos e como estédo
distribuidos ogrids nos microarranjos [29]. Para auxiliar na visuaj@o, basta observar
0 padrao grafico dos valores apresentados confarfRigura abaixo:
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Figura 21: Trecho de experimento de microarranjo deDNA com os respectivos gréficos das
intensidades médias dos pixels nas dire¢cdes horitahe vertical.

Percebe-se que tanto na direcdo horizontal quanteertical, existe uma queda brusca
nos valores das intensidades que caracteriza gaspato entre ogrids. Além disso,
cada pico observado é interpretado como o centaxapado de unspot Dessa forma é
possivel estimar além das quantidadegydés, o tamanho meédio dagpotsem cada

direcao.
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Primeiramente o tamanho dsgotsé calculado observando as transicoes entre os pico
de intensidade segundo a rotina:

1. Dado o vetor Avgintensity[] contendo o somatériadinédos pixels em uma determinada
direcéo;
2. Detecte todos os picos de intensidade observanttamrsicoes entre os pixels;
a. Para cada pixel p(i) = Avglntensity][i]:
i. Se p(i-1) < p(i) > p(i+1) o pixel € marcado comapipositivo
ii. Sep(i-1) > p(i) < p(i+1) o pixel € marcado comapinegativo
iii. Caso contrario o pixel ndo é marcado
3. Calcule o tamanho de cada spot observado a quasidde pixels entre dois picos
negativos consecutivos;
4. Estime o tamanho do spot a partir da mediana désrga calculados anteriormente.

Nesse caso, a escolha da mediana ao invés da sedieve ao fato dessa métrica ser
menos sensivel a influéncia de provawgetsde baixa confianca (contaminacao, ruidos)
presentes no vetor de intensidade.

Definicdo das localizacoes

Dado o tamanho escolhido paramgnt com o conhecimento a priori da quantidade desse
elemento em determinada direcdo, € possivel estintamanho médio dogrids. Para
isso, uma janela de pixels é criada com o tamaohgid calculado (quantidade dgots
vezes 0 tamanho mediano sjpo) e percorre-se todo vetor de intensidades a fimede
delimitar as fronteiras dagids em cada direcdo. As fronteiras sdo marcadas de mo
maximizar uma funcdo que determina o peso de caliaithcdo de fronteira possivel
para ogrid. No algoritmo, o peso foi definido pelo somatddie todas as intensidades
englobadas pelas fronteiras dad. Durante a varredura do vetor de intensidades na
direcdo horizontal ou vertical, € verificado se Y@@aumento no peso dpid, se sim,
continua-se a varredura.

A busca para quando apoés cinco iteracdes, ndoeoocwethora no valor da soma das
intensidades dos pixels delimitados pela janelest#atégia de cinco iteracdes é baseada
no fato de que o espacamento entrgrids é maior que cinco pixels (empirico). Outra
forma de se estimar o valor seria atraveés do paghdfwo de espacamento entregosls
demonstrado na Figura 20. O ideal seria o valorgmado layout de espagcamento entre
os grids, porém como foi visto no Capitulo 2, ndo ha uradrgnizacdo que regule o
layout de preparagéo de laminas com as variadasltggas de microarranjos. Abaixo se
encontra uma demonstracdo da rotina utilizada padelimitacdo das fronteiras dos
grids:

1. Dado o vetor Avgintensity[] contendo o somatérios daixels em uma determinada

direcéo;
2. Dado o tamanho em pixels da janela do microarray;
3. Percorre-se o vetor Avgintensity[] com a janela tow de pixels
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a. s(i) = somatorio das intensidades dos pixels caimepela janela window(i) com
pixel inicial na posic¢éo i de Avgintensity]]

b. Se s(i) > s(i - 1), entdo houve melhora, a windpé(marcada como fronteira do
microarray e a varredura continua

c. Se ndo houver melhora apés 5 iteracfes, passe padafinicdo do préximo
microarray

4. Continua até que toda a quantidade de pixels n@odas do vetor de intensidades nao
seja suficiente para delimitar um novo microarrayrco tamanho calculado

Para a ogyrids na imagem, é realizado um casamento da posicamadke fronteira
marcada na direcao horizontal com a posicao dagirama direcéo vertical.
1. Dado o vetor Columns[] contendo as fronteiras ddaaicroarray na dire¢do horizontal;
2. Dado o vetor Rows[] contendo as fronteiras de caderorarray na diregéo vertical;
3. Para cada par ¢ = Columns]i], e (i) = Rows]i]
a. Define as coordenadas que localizam as fronteimam microarray
i (x1,y1) = €0, Cv)
i (x2,y2) = (@), CGi+1))
iii. (X3, y3) = (d+1), Cy)
v. (x4, y4) = ((+1), C(i+1))
Similarmente, a posi¢do de casfaottambém é calculada dentro de cgdd. Para a de

microarranjo representa pela Figura 20 acima, ofs#m seguinte resultado na fase 2 do
algoritmo:

Figura 22: Estimativa de localizag&o fornecida naafse 2 do algoritmo.
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Refinamento das Localizacoes

A primeira estimativa de localizacdo na imagem sgmta spots sobrepostos pelas
divisdes das areas, ou seja, baixa precisdo nbzlag@o. Caso fosse aplicado algum dos
critérios de avaliacdo dspot definidos no Capitulo 5, as regides fieeground e
backgroundseriam de baixa confianca para as subimagens d@asnpara essespots
Uma forma encontrada para diminuir os erros, foinseter as primeiras estimativas de
localizagdo a um refinamento.

7

No algoritmo proposto, tal refinamento é realizagldizando 0s mesmos passos
descritos. Porém, uma vez que ja se possui uméiziag@o razoavel dogrids, nao é
necessario usar toda a imagem no refinamento. $&mr $40 utilizadas apenas a
subimagem correspondente a cgdd, extrapolando o tamanho real, para permitir uma
possivel correcdo na posicdo. A Figura abaixordusma subimagem representante de
umgrid, obtida a partir de sua primeira estimativa degdas
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Figura 23: Subimagem correspondente a urgrid submetido ao refinamento de posicao.

Dessa vez os graficos na direcdo horizontal ecatréipresentam-se mais suaves e com
picos bem definidos. Como somente a subimagem @griprgrid esta sendo utilizada,
elimina-se a influéncia das outras distribuicoesimtensidades. As linhas verticais
representam a delimitacdo das fronteirasgdd. Como resultado do refinamento das
localizacdes, cadgrid torna-se independente dos demais e por isso hanetera na
definicdo dosspots A seguir, € demonstrado o refinamento das posigdsgrids para a
imagem de microarranjo da Figura 21.
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Figura 24: Novas posi¢des dayids apés o refinamento.

Enquanto as primeiras estimativas sdo obtidas @r g toda imagem (global), o
refinamento atua localmente para cada subimagersraando a precisdo da localizacao.
Embora seja constatada a melhoria na precisasptsdefinidos, ainda pode ndo ser
suficiente para os critérios de controle de qudkdaPara algungrids, essa melhora
ainda nao é o suficiente de acordo a Figura 24. d&Numpecao mais detalhada sao
encontradas células mal delimitadas, cuja areangbnanais de urapot

Uma alternativa para remover esse tipo de errdiéaapm novo refinamento, dessa vez
utilizando somente a subimagem do progpot O ajuste novamente € realizado a partir
da analise do padrao de distribuicdo de intensidadalirecées horizontal e vertical.

-

Figura 25: Subimagem correspondente a uma célula dgid submetida ao refinamento de posi¢éo.
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Idealmente, o padrdo de intensidade média de uimésparacterizado pela presenca de
um pico central, dividindo a area do grafico emsdpartes simétricas. Entdo, neste novo
refinamento, as fronteiras de cagtséo delimitadas de modo a obter uma subimagem
gue contenha um padrédo de distribuicdo de intedsidamais préximo possivel do ideal.
Espera-se que dessa forma a influéncia das intesdde outrospotsseja eliminada o
que aumentaria as chances da classificacdo pre@saregides ddoreground e
background

O ultimo passo de ajuste é aplicado entdo para @slaélulas de cadaid, contribuindo
para uma melhor definicdo dsgots A Figura 25 reflete o resultado final do alinhawoe
dosgrids pelo método das estimativas, com cada spot ingaltdente localizado.

Figura 26: Novas posices das células apds o ultipasso de refinamento de localizacéo.

6.2 Classificacao das regioes de foreground e background

Como parte do fluxo de dados (ver Capitulo 2) docgssamento de imagens de
microarranjos de DNA, apos o alinhamento dadds, segue-se o processo de definicdo
das regides dioregrounde backgroundnosspotslocalizados. A fim de se observar as
regibes geradas a parir das localizacdes estinpedaslgoritmo de alinhamento ded
proposto, foi aplicado um algoritmo de clusterizag@s subimagens representantes de
cadaspotdefinido. O algoritmo escolhido foi o k-Means, watjé utilizado com bastante
freqUéncia na segmentacao de imagens de micrassr]]].

Para a utilizacdo do k-Means foram utilizadas gsisées consideracoes:
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» Base de dados: subimagem definida pela localizapiioximada de unspot
sendo os pixels as amostras a serem agrupadas;

» Atributos da amostra: coordenadas relativas (e, iptensidade do pixel;

* Funcao de similaridade: distancia euclidiana ansitades dos pixels.

Embora seja prético, esse tipo de agrupamentoapeea limitagdo de gerar resultados
imprevisiveis. A fim de eliminar o ndo-determinisihas regides geradas (caracteristica
indesejavel nos algoritmos de processamento deeinsage microarranjos (ver Capitulo
4), foi utilizada uma regra de inicializacdo do ledhs. Ao invés de escolher
representantes iniciais para os grupos de fornatcala, passou-se a adotar os pixels
mais distantes em termos de intensidade, ou spjales com 0 maior e o menor valor de
intensidade. Segue o resultado da aplicacdo do dad@osgrids representados na

Figura 26:
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Figura 27: Spots segmentados pelo k-Means apds o refinamento dasspmes (os pixels classificados
comoforeground foram marcados com a cor branca).

6.3 Desenvolvimento de ferramenta para interacio com usuario

Também em carater experimental, foi desenvolvida derramenta de alinhamento
manual degrid com funcionalidades que melhorariam a precisdo sldsmagens
representantes dapots Vista a necessidade de interagir com um usudpimu-se pela
implementagcdo em linguagem de programacdo Javas fdecilidades de se criar
interfaces.
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Processamento de Imagens de Microarrays
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Figura 28: Ferramenta desenvolvida para testes comalinhamento manual degrid.
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Figura 29: Exemplos degrids criados

07/2008

O intuito € posteriormente integrar a agilidadeatigoritmo das estimativas ao ajuste
manual das posicdes dagids baseado na visdo do usuéario. Como o algoritmo
fornecendo as primeiras estimativas das localiza¢gbéeaumento no rendimento do
processamento das imagens de microarranjos nesse exidente.
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7. Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Em busca do entendimento da area de processamentoagens de microarranjos de
DNA, descobriu-se que existe um complexo fluxo deneos que divide o experimento
com microarranjos em varias etapas:

Preparacéo
Aquisicéo
Processamento
Andlise

5. Interpretagéo

A =

A primeira, relacionada a preparacdo do experimeuntiiza-se o conhecimento de
diversos mecanismos da biologia molecular parar @lstehamadas expressdes génicas.

A segunda diz respeito a forma como sdo organizadamicroarranjos, onde ha uma
preocupacao especial em evitar e conhecer as aésvinsnas de variacdes que diminuem
a qualidade das imagens geradas pelos detectpessas de fluorescéncia.

A terceira envolve a aplicacdo de algoritmos pagfingt as regides de interesse na
imagem, ou seja, escolher os pixels que serdzadis na quantificacdo da expressao
génica. Sendo um grande desafio o desenvolvimeatdéchicas automatizadas que
diminuam o esforco humano ao mesmo tempo em quéenteam as exigéncias de

desempenho e de precisao.

A quarta, exige uma selecdo das imagens procesadfil@msde se manter os niveis de
qualidade que garantam uma boa precisdo durara@sfdrmacao das caracteristicas em
valores comparaveis e interpretaveis.

Uma revisdo das principais técnicas de processanassim como os desafios a serem
superados foram reunidos nesse trabalho. Pretesmdeoem isso, prover um
conhecimento minimo para auxiliar na decisdo quastabordagens a serem seguidas
durante a execucado de um experimento envolvendgeinsade microarranjos. Ainda sim,
percebeu-se a escassez de formas de se compamsutiados obtidos de diferentes
ferramentas computacionais que tratam diferente®legias de microarranjos de DNA

Por fim, foi possivel pelo que foi exposto, desdv@ouma nova abordagem automatica
para a definicdo das células dp&ls que delimitam as imagens dos microarranjos. Essa
abordagem necessita de apenas dois parametrog\ra der fornecidos por um usuario

e permite a obtencdo de resultados deterministi€ss. resultados experimentais
demonstram que a modelagem é factivel, sendo pbssivda a realizacdo de vérias
melhorias que levem a um aumento de precisdo assima a eliminacdo de parametros.
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7.2 Trabalhos Futuros

As técnicas de analise foram abordadas de formexfeeipl, portanto encontra-se ai, uma
oportunidade de expandir o trabalho, com um detaéimo matematico mais formal
assim como a pesquisa de outras abordagens. Atso, diomo o foco esteve nas acdes
aplicadas as imagens, nao foi pesquisada a paritatpretacdo de dados que leva a
construcdo das conclusGes bioldgicas. Esta é cuta a ser considerada para a
continuidade do trabalho.

E esperado que, com o conhecimento minimo de tadastapas do processo, seja
possivel a construgdo de uma ferramenta genéapazae lidar com diversos formatos
e padrdes de imagens e permitir a obtencdo detadesl confiaveis com a minima
dependéncia de interacdo com o usuario. Antes ,dissdudo, € necessario encontrar
uma forma confiavel de se comparar os métodos [szgips.
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