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1. Introducao



Introducao

e As proteinas sao as unidades fundamentais das células e executam a maior parte das funcoes
celulares [1];

e A funcao dos sistemas celulares € predominantemente definida pela estrutura, quantidade,
localizacao espacial e interacoes das proteinas que compoem o proteoma [2];

e O aumento da quantidade de dados de imagens fluorescentes torna crucial desenvolver modelos
computacionais para classificar a distribuicdo espacial de proteinas em células individuais [2].



Descricao do Problema

e Classificar rotulos de localizacdo de organelas celulares para cada célula em uma imagem.

® Nucleoplasm @ Nucleoli ® Nuc.Membrane @ Nuc.Fib.C. @ Nuc.Speckle @ Nuc.Bodies

® ER ® Golgi @ Int.Fil. ® Actin fil. ® Microtubules Pl.Membrane

M.Spindle Centrosome @ Cytosol Mitochondria @® Aggresome Ves.Punct.

Figura: Rétulos de localizacdo de organelas celulares [2].



Descricao do Problema

Desafios

e Desequilibrio extremo de classes;
e Classificacdo multirrdtulo;
e Rotulos a nivel de imagem para treinamento dos modelos;

e Necessidade de rotulos de células individuais.
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Figura: Classificacdo multirrétulo de uma imagem. 6



Objetivos

e Objetivo principal: classificar padroes de localizacdo de proteinas subcelulares em células
individuais a partir de imagens de microscopia fluorescente.

e Objetivos especificos:

1.

Revisao bibliografica e estudo das principais abordagens utilizadas na classificacdo de
proteinas subcelulares;

Aplicar métodos de segmentacao com aprendizado fracamente supervisionado para
segmentar as células e classificar os padroes de localizacdo de proteinas subcelulares;

Avaliar e comparar o desempenho da metodologia proposta com outras abordagens
disponiveis na literatura;

Documentar e publicar os resultados.



Hipodteses do Trabalho

e E possivel classificar padroes de localizacao de proteinas subcelulares em células individuais
usando métodos de segmentacdo fracamente supervisionados;

e Modelos que empregam segmentacao com aprendizado fracamente supervisionado podem obter
maior precisao em comparacao com abordagens tradicionais e recentes;

e A aplicacdo de técnicas de aumentacdo de dados resultara em modelos mais robustos
generalizaveis.



2. Fundamentacdo Tedrica



Rede Neural Artificial

e Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ou ANNs) sao modelos computacionais
inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano [3];

e Perceptron [3]:
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Rede Neural Artificial

Figura: Exemplo de uma Rede Neural Artificial.
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Rede Neural Profunda

e Uma Rede Neural Profunda (Deep Neural Network, ou DNN) € uma rede com muitas camadas;

e O aprendizado profundo permite que modelos computacionais aprendam representacoes de dados
com multiplos niveis de abstracao [5];

e Tarefas com imagens obtiveram grandes avancos com o uso de aprendizado profundo [5].
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Rede Neural Convolucional Profunda

e Deep Convolutional Neural Networks, ou DCNNs;

e Camadas convolucionais aplicam filtros para extracao de caracteristicas locais em diferentes partes
da imagem [4];

e Camadas de agrupamento (pooling) reduzem o tamanho da entrada e o nimero de parametros [4].
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Figura: Exemplo de uma Rede Neural Convolucional Profunda [6].
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Aprendizado Fracamente Supervisionado

e O alto custo de rotulagem torna desejavel que técnicas de aprendizado de maquina lidem com
supervisao fraca. [7].

e Tipos de supervisao fraca:
o  Supervisdo incompleta: apenas um subconjunto dos dados de treinamento é rotulado;
o Supervisao inexata: apenas rotulos de baixa precisao;

o  Supervisao imprecisa: os rotulos fornecidos nem sempre sao a verdade absoluta.
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Aumentacao de Dados

e Aumentar artificialmente o tamanho e a diversidade do conjunto de dados de treinamento [8];

e Usa técnicas de distorcao de dados ou superamostragem [9].
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Figura: Aumentacdo de dados em uma imagem [10]. 15



Segmentacao de Imagens Fracamente Supervisionada

e I|dentificacdo e a separacdo de cada instancia de um objeto em uma imagem, atribuindo um rétulo a
cada pixel pertencente a uma instancia especifica.

e Podemos destacar as seguintes técnicas:
o Puzzle-CAM [11];
o P-NOC[12];
o C2AM-H [12].
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3. Trabalhos Correlatos
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Modelos com Padroes Unicos

Boland, Markey e Murphy (1998) [13]

e Imagens representando os padroes de localizacao de 4 tipos de proteinas e de DNA,;
e Descritores numéricos como momentos de Zernike e caracteristicas de textura de Haralick:

e Classificadores baseados em arvores de decisao e redes neurais.

Figura: Imagens mostram células marcadas com anticorpos contra giantina (A), LAMP2 (B),
NOP4 (C), tubulina (D) e com a coloracdo de DNA Hoechst 33258 (E) [13]. 18



Modelos com Padroes Unicos

Kraus et al. (2016) [14]

e DCNNs com aprendizado de multiplas instancias (Multiple Instance Learning, ou MIL) para
segmentar e classificar imagens de microscopia celular;

Imagens de microscopia fracamente rotuladas;
Bancos de imagens: MNIST; Células de Cancer de Mama; Proteinas de Levedura.

o aurora kinase X
actin disruptors inhibitors cholesterol-lowering dna damage

dna replication eg5 inhibitors epithelial kinase inhibitors

microtubule microtubule i i i i
destabilizers stabilizers protein degradation protein synthesis

Figura: Células de Cancer de Mama. A esquerda, imagem de amostra em resoluc3o total. A
direita, amostras de células segmentadas provenientes de 12 classes [14].
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Modelos com Padroes Mistos

Autores

Sullivan et al. [15]

Xiang et al. [16]

Ouyang et al. [17]

Le et al. [2]

Ano

2018

2019

2019

2022

Contribuicoes

Gamificacao; Desenvolvimento da ferramenta automatizada de
anotacao celular Loc-CAT; Combinacao das anotacoes dos
jogadores com modelos de aprendizado profundo.

Desenvolvimento da rede neural convolucional assimétrica e
em varias escalas (AMC-Net).

Analise dos resultados de uma competicao no Kaggle para
classificacdo de padrdes de localizacdo de proteinas.

Analise dos resultados de uma competicao no Kaggle para
classificacdo de padrdes de localizacdo de proteinas
subcelulares.

Resultados

Taxa F1 de 0,72.
Macro F1 de 0,47.

Taxa F1 de 0,82.

Macro F1 de 0,59.

mAP de 0,57.
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4. Materiais e Métodos
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Materiais e Métodos

e Metodologia
e Base de Dados
e Meétricas de Avaliacao

e Recursos Computacionais
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Metodologia

Pré-Processamento

e Redimensionamento das imagens;

e Analise de rétulos incorretos;

e Estratificacdo multirrdtulo para gerar um conjunto de validacao;

e Aumentacdo de dados e aplicacao de estratégias de reamostragem;

e Balanceamento multirrétulo.
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Metodologia

Selecao de Modelos

e Modelos de classificacao e segmentacao;
o  Puzzle-CAM,;
o P-NOC;
o CZAM-H.

Treinamento

e Weighted Loss;

e Focal Loss.

Teste

e Cada amostra do conjunto de teste sera submetida ao modelo de classificacdo e segmentacao.
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Base de Dados

e A base de dados que sera utilizada é do Atlas de Proteinas Humanas (HPA);

e A base faz parte da competicao publica de Aprendizado de Maquina para classificacao de padroes
de localizacdo de proteinas em células humanas?;

e Adicionalmente ao conjunto de treinamento disponibilizado para a competicao, sera utilizado o
conjunto de amostras da Secao Subcelular HPA (HPAv20) [19].

lhttps://www.kaggle.com/c/hpa-single-cell-image-classification 25



Base de Dados

nao especifico);

Ha 19 rétulos diferentes (18 rétulos para localizacdes especificas e um rotulo para sinal negativo e

As amostras sdo representadas por quatro filtros: a proteina de interesse (verde), os nucleos (azul),

0s microtubulos (vermelho) e os reticulos endoplasmaticos (amarelo).

0 Nucleoplasma

1 Membrana nuclear

2 Nucléolos

3 Centro fibrilar do nucléolo
4 Pontos nucleares

5 Corpos nucleares

6 Reticulo endoplasmatico

10

11

12

13

Complexo de Golgi

Filamentos intermedidrios

Filamentos de actina

Microtdbulos

Fuso mitético

Centrossomo

Membrana plasmatica

14

15

16

17

18

Mitocondrias

Aggresoma

Citosol

Vesiculas e padrdes citosélicos pontilhados

Negativo
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Base de Dados

(a) Proteina de Interesse (b) Nucleos
(c) Microtubulos (d) Reticulos Endoplasmaticos

Figura: Exemplo dos filtros de uma amostra.
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Base de Dados

e Asimagens do conjunto de dados de treinamento foram anotadas de maneira que um ou multiplos
rotulos foram atribuidos a cada imagem ao avaliar os padroes de localizacdo de todas as células;

e Devido a heterogeneidade celular, os rétulos atribuidos a cada célula em uma imagem podem ndo
ser totalmente precisos;

e Em uma mesma imagem de uma populacdo geneticamente idéntica, células individuais podem
apresentar diferentes padroes de localizacdo de proteinas.
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Base de Dados

Negative

Nucleoplasm
Cytokinetic bridge
Mitotic spindle

Nucleoplasm

Nucleoplasm Negative
Cytokinetic bridge
Mitotic spindle

Figura: Exemplo da heterogeneidade celular em uma amostra [2].
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Base de Dados

Precise cell-specific labels

Centrosome
Cytosol

.

.

.

Negative

o
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il Cytosol Plasmamembrane "I Cytosol Nucleoplasm  Cénirosome Cytosol

@l Intermediate filaments Nucle®li fibrillar center Nucleoplasm Focal adhesions B Mitotic spindle

Mitotic spindle

- HPAV20 Trainingset ET ..--......‘.............'.............'
: 4 :: Test set Public test Private test
82,495images 21,813images :: 1 776 images 10,204 cells 31,395 cells

Figura: Divisdo das imagens entre treino e teste na base de dados do HPA [2].
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Figura: Niumero de imagens e células por classe nos conjuntos de treinamento e teste [2].
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Métricas de Avaliacao

e P: o numero de casos positivos;

e N: o numero de casos negativos;

e VP: o numero de verdadeiros positivos;
e VN: o numero de verdadeiros negativos;
e FP: o numero de falsos positivos;

e FN: o numero de falsos negativos.
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Métricas de Avaliacao

Aeursoin — YETVN
curacia =
P+ N
Dt VP
recisao =
- VP + FP
R . VF

evocacao = VP + N

F =2 x Precisao x Revocacao

Precisao + Revocacao
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Métricas de Avaliacao

ol — Ar?a da Intersecao

Area da Uniao

APc=) (R,— Ru.1) P,

n

e Pn e Rn sao, respectivamente, a precisao e a revocacao no ponto n da curva de precisao-revocacao;

e crepresenta uma classe especifica.

1
mAPQ60 = T Z AP,
ceC
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Recursos Computacionais

Bibliotecas

e NumPy;

e Scikit-learn;
e PyTorch;

e Matplotlib.

Ambientes

e Supercomputador Santos Dumont;
e CENAPAD.
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5. Plano de Trabalho
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Plano de Trabalho

e e
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Obtencdo dos créditos obrigatdrios em disciplinas;
Participacao no Programa de Estagio Docente (PED);
Selecao de uma base de dados;

Revisdo bibliografica;

Exame de Qualificacao do Mestrado (EQM);
Pré-processamento da base de dados;

Selecao dos modelos de classificacao e segmentacao;
Treinamento dos modelos;

Realizacdo de testes e analise dos resultados;
Documentacao e publicacao dos resultados;

Escrita do documento da dissertacao;

Defesa da Dissertacao de Mestrado.
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1[2]3|4[5[6|1][2[3]4|5]6
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Proximos Passos

e Busca de amostras de classes minoritarias;
e J[reinamento de um modelo baseline;

e Analise de rdtulos incorretos;

e Treinamento de modelos com uso de métodos que utilizam mapas de

ativacao de classe (CAMs).
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