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RESUMO

A cardiotoxicidade se da pela ocorréncia de um dano muscular ou disfungao de
eletrofisiologia do corag&o. Varias sdo as causas dessa enfermidade, entre as quais
esta a quimioterapia. Sabe-se que esta doenca compromete o coracao tornando-o
ineficiente em suas fungcdées que sao primordiais para manter o bombeamento do
sangue no corpo, e, se for descoberto em estagio avancado, pode vir a ser letal. O
ecocardiograma € o método de diagndstico mais utilizado, mas ainda nao € eficaz
para o diagnostico precoce da cardiotoxicidade. Este trabalho apresenta uma proposta
de CAD (Computer-Aided Diagnosis) para auxiliar no diagnéstico precoce da doenca
em questdo. A metodologia utiliza sinais protedmicos cujas caracteristicas serao
extraidas por uma técnica chamada Analise de Componentes Independentes (ICA).
As caracteristicas mais significantes sdo selecionadas pelo algoritmo de Maxima
Relevancia Minima Redundancia (MRmR), e, entdo, as amostras sao classificadas
através dos métodos de Andlise Discriminante Linear (LDA) e Maquinas de Vetores
de Suporte (SVM), detectando a presenca ou a auséncia de cardiotoxicidade. Os
métodos foram testados na base de dados protedmicos SELDI-TOF, com 62 amostras
em alta resolucao (373.257 pontos), sendo 34 com cardiotoxicidade e 28 normais. Os
testes de classificacdo com LDA geraram 100% de acuréacia, 100% de sensibilidade e
100% de especificidade para as 62 amostras, a partir de um vetor com 48
caracteristicas. Os testes com SVM mostraram que o melhor desempenho foi obtido
com um vetor de 20 caracteristicas, resultando em uma taxa de acuracia de 88,718%,
sensibilidade de 97,260% e especificidade de 85%. Comparando-se os resultados, foi
observado que a LDA obteve melhor desempenho. Os resultados com LDA séo
promissores, porém deve ser testado com outras bases de dados para analisar sua
real eficacia.

Palavras-chave: Cardiotoxicidade, Analise de Componentes Independentes, Andlise
Discriminante Linear, Maquinas de Vetores de Suporte.



ABSTRACT

Cardiotoxicity is caused by muscle injury or dysfunction of the electrophysiology of the
heart. There are several causes of this disease, among which is chemotherapy. It is
known that this disease compromises the heart, making it inefficient in its functions that
are paramount to maintain the pumping of blood into the body, and if it is discovered
at an advanced stage, can be lethal. The echocardiogram is the most used, but is not
yet effective for the early diagnosis of cardiotoxicity. This work presents a CAD
proposal (Computer-Aided Diagnosis) to aid in the early diagnosis of the disease in
question. The methodology uses proteomic signals whose characteristics will be
extracted by a technique called Independent Component Analysis (ICA). At most
significant characteristics are selected by Maxima's algorithm Minimum Redundancy
(MRBRmR), and then the samples are classified using the Linear Discriminant Analysis
(LDA) methods and Support Vector Machines (SVM), detecting presence or absence
cardiotoxicity. The methods were tested in the proteomic database SELDI-TOF, with
62 samples in high resolution (373,257 points), 34 with cardiotoxicity and 28 normal.
The classification tests with LDA generated 100% accuracy, 100% sensitivity and
100% specificity for the 62 samples, from a vector with 48 characteristics. The tests
with SVM showed that the best performance was obtained with a vector of 20
characteristics, resulting in an accuracy rate of 88.718%, sensitivity of 97.260%, and
specificity of 85%. Comparing the results, it was observed that LDA performed better.
The results with LDA are promising, but should be tested with other databases to

analyze effectiveness.

Keywords: Cardiotoxicity, Analysis of Independent Components, Linear Discriminant
Analysis, Support Vector Machines.
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1 INTRODUGCAO

A medicina tem contribuido consideravelmente para o tratamento de varias
doencas causadas por agentes bioldgicos, dentre elas, o cancer. Responsavel por
mais de seis bilhdes de 6Obitos a cada ano no mundo, o cancer € um importante
problema de saude publica (GUERRA; GALLO; MENDONGCA, 2004). Sao poucas e
complexas as formas de tratamento dessa enfermidade, como a radioterapia,
hormonioterapia, imunoterapia, € a mais conhecida, quimioterapia (TARTARI,
BUSNELLO; NUNES, 2009).

O tratamento quimioterapico € o método em que se utilizam substancias
quimicas que controlam ou curam a doencga, destruindo células malignas, bloqueando
suas fungdes ou levando a morte celular. Entretanto, além de atingir as células
cancerigenas, os quimiotergpicos também causam danos as células sadias do
organismo, que constituem os tecidos (TARTARI; BUSNELLO; NUNES, 2009). Por
este motivo, os efeitos adversos do tratamento antitumoral sdo bastante frequentes,

podendo causar danos temporarios ou permanentes no paciente.

Um dos efeitos adversos do uso de quimioterapicos é a cardiotoxicidade, que,
por ndo ter uma definicao Unica, é entendida como qualquer alteracdo da homeostase
do sistema cardiovascular induzida pelo tratamento oncolégico (PINTO et al., 2017).

Atualmente, no mundo inteiro, as doencgas cardiovasculares correspondem a
17,3 milhdes de Obitos a cada ano, sendo a principal causa de morte (AMERICAN
HEART ASSOCIATION, 2015). Em paralelo, ocupam 20% dos casos de morte em
homens e mulheres com mais de 30 anos, no Brasil (MANSUR; FAVARATO, 2012).

Os principais sinais que a cardiotoxicidade apresenta sao insuficiéncia
cardiaca, hipertensao arterial, arritmias ventriculares, eventos tromboembdlicos, entre
outras disfuncdes cardiacas (SOUSA, 2014). Por vezes, pode ser assintomatica,
tendo seu diagndstico tardio; e, dependendo da gravidade da doenga, ela pode afetar
a qualidade de vida do paciente, sendo possivel até leva-lo a 6bito (A CARDIOLOGIA
NO SECULO 21: UMA VISAO MULTIDISCIPLINAR, 2013).

Até os dias de hoje, nao ha protocolos bem definidos para a deteccao precoce
da cardiotoxicidade. Os métodos tradicionais que ajudam na sua prevengao sao 0s

exames cardiacos, tais como o0 ecocardiograma, dosagem de marcadores
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bioquimicos e a biépsia endomiocardica (COSTA et al.,, 2010). Esses e outros
métodos de diagnosticos por imagem fazem a monitoracao da funcéo sistdlica do
ventriculo esquerdo do paciente, avaliando se a fragdo de ejecéo € reduzida, situacao
em que os ventriculos do coracdo ndo se contraem adequadamente durante os
batimentos. Isso faz com que o0 sangue ndo seja bombeado de forma eficiente para
fora do coracao. No entanto, s6 é possivel fazer essa descoberta quando a leséo ja
esta instalada no coragéo, o que nao é responsivo o suficiente para uma doencga grave
(PIVETA; PAIVA; ANDRADE, 2012).

Levando em consideragdo que o sucesso do tratamento da cardiotoxicidade
depende de um diagnéstico rapido, estdo sendo propostos alguns esquemas de CAD
(Diagnostico Auxiliado por Computador) com a finalidade de ajudar na identificacéo
precoce dessa enfermidade (ALMEIDA et al., 2019). Ainda ndo existem métodos CAD
associados a essa patologia, porém as propostas langadas ddo uma margem
consideravel para o desenvolvimento completo de ferramentas que ajudem no seu

diagnéstico precoce.

Neste trabalho sera feito um estudo comparativo de técnicas de classificagéao,
tais como Analise Discriminante Linear e Maquinas de Vetores de Suporte aplicados
em CAD para auxiliar no diagnéstico de pacientes com Cardiotoxicidade, utilizando
Andlise de Componentes Independentes para extrair caracteristicas de sinais

proteémicos e posteriormente classifica-los através das técnicas mencionadas acima.
1.1 Justificativa

A Cardiotoxicidade é definida pela situacao na qual agentes externos (quimicos
ou fisicos) interferem negativamente no coracéo, determinando alteragdes estruturais,
elétricas e funcionais no miocéardio. Devido a necessidade da detecg¢ao precoce dessa
patologia, varios esquemas de CAD estdo sendo propostos com o objetivo de ajudar
na sua identificacao, ja que o sucesso do tratamento no combate a esta disfuncao
cardiaca depende de um diagnéstico rapido, pois quando mais cedo se iniciar o
tratamento, maiores serdo as chances de cura. Portanto, neste trabalho sera
apresentada uma proposta de CAD e, em seguida, esta serda comparada com
propostas ja feitas em outros trabalhos. Esta ponte interdisciplinar entre assuntos das
areas de Computacdo e Medicina tem a finalidade de abrir espago para novas
ferramentas tecnoldgicas que ajudem no tratamento e cura da patologia em questao.
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1.2 Trabalhos Relacionados

Durante o trabalho desenvolvido, foram revisados alguns trabalhos cientificos
relacionados ao tema. Estas bibliografias sdo fontes de estudos com outras
abordagens para a implementagdo de técnicas de classificagdo aplicadas a sinais
protedmicos. Neste tdpico serdo destacadas e analisadas as principais contribuicdes
de alguns dos trabalhos que ajudaram este a ser complementado.

Almeida (2016) apresentou um método de CAD para detectar a
cardiotoxicidade que usa Analise de Componentes Independentes (ICA) para a
extracao de caracteristicas, e Maquina de Vetores Suporte (SVM) para a classificagao
de pacientes portadores ou nao da enfermidade em quesito.

O estudo foi feito com 62 amostras de baixa resolucédo, cada amostra tendo
373257 niveis de caracteristicas diferentes. Utilizando a técnica SELDI-TOF, obteve
resultados com acuracia de 88,71%, com especificidade de 85% e sensibilidade de
97,26%, utilizando vetor de 20 caracteristicas. A base de dados utilizada pode ser
encontrada no site (PROGRAM, 2004).

Costa (2008), em sua tese de dissertagdo voltada ao céancer de mama,
apresentou uma metodologia que também utiliza ICA e SVM, porém, acrescenta na
pesquisa o classificador Andlise Discriminante Linear (LDA), para distinguir as
imagens entre nédulos ou ndo-nddulos e os tecidos em benignos ou malignos. Utilizou
duas bases de dados disponiveis publicamente: a Digital Database for Screening
Mammography (DDSM) (HEATH et al.,1998) e a Mammographic Image Analysis
Society (mini-MIAS) (SUCKLING et al., 1994).

Os resultados obtidos com LDA foram de 90,11% de acuracia na discriminacéo
entre nédulos e ndo-nddulos, e 95,38% entre tecidos benignos e malignos na base da
dados DDSM; enquanto na base mini-MIAS, a discriminacao entre os respectivos
grupos de imagens foi de 85% e 92% (COSTA, 2008).

Com SVM, a taxa foi até 99,55% na discriminacao entre nédulos e nao-ndédulos
e também entre tecidos benignos e malignos, na base de dados DDSMM. Por outro
lado, na base de dados mini-MIAS, foi obtido 98% e 100% nas duas discriminacoes,
respectivamente (COSTA, 2008).
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Reis e Campos (2017) propuseram um meétodo CAD para a deteccao de lesdes
de cancer de pele melanoma e ndo melanoma. Utilizam Andlise de Componentes
Independentes (ICA) e Analise Discriminante Linear (LDA) para extragdo e
classificacao das imagens. Os dados adquiridos para o estudo sdo de dominio publico

e podem ser acessados em Dermis (2012) e Dermquest (2012).

O método proposto obteve resultados satisfatérios, visto que, com o aumento
da quantidade de caracteristicas, de 20 para 185, aumentam-se também as
porcentagens de acuracia, sensibilidade e especificidade. Para o vetor com 185
caracteristicas, a exatidao é de 100%, a sensibilidade de 100% e a especificidade de
100% (REIS; CAMPQOS, 2017).

Araujo (2018) direcionou seu estudo aos canceres de ovario e préstata. Utilizou
os classificadores LDA e SVM. Com a técnica SELDI-TOF para extracdo das
amostras, foram utilizadas duas bases de dados: Ovarian Dataset 8-7-02 e JNCI
Dataset 7-3-02.

Para a base de dados do cancer de ovario, a taxa de acuracia foi de 98,80%,
com especificidade de 95,65% e sensibilidade de 100%, em um estudo com 253
amostras com baixa resolucao e vetor de 10 caracteristicas, para classificacao cancer
ou normalidade, utilizando-se do SVM. Ja com LDA, obteve-se acuracia de 100%,
especificidade de 100% e sensibilidade de 100%, sendo 253 amostras com 25

caracteristicas.

Para a base de dados do cancer de prostata, levando em conta que foram 259
amostras e o vetor teria 20 caracteristicas, as taxas de acurécia, sensibilidade e
especificidade foram de 90,73%, 94,87% e 90,18% para o classificador SVM. Com
LDA, alcangou-se um vetor de 85 caracteristicas, obtendo-se acuracia, especificidade
e sensibilidade de 100%.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Realizar um estudo comparativo dos classificadores de padrdao mais utilizados
na atualidade, com o intuito de melhorar a precisdo do diagnéstico de
cardiotoxicidade.
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1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar um estudo analitico sobre classificadores;

e Estudar sobre a caracteristica dos sinais biolégicos;

e Desenvolver algoritmos de extracdo de caracteristicas aplicados ao
problema proposto;

e Encontrar melhores resultados de Acuracia, Sensibilidade e

Especificidade relacionados ao problema.
1.4 Estrutura do Trabalho
Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, conforme apresentado no sumario.

O capitulo 1 trata-se da Introdugéo, em que o tema € introduzido dentro de um
contexto, deixando claro qual o problema em questdo. Além disso, € apresentada a
justificativa/motivacao principal para a realizacdo do trabalho. Posteriormente, alguns
trabalhos relacionados s&o comentados em paralelo com seus resultados que
contribuiram para a o desenvolvimento deste trabalho. Por conseguinte, s&o
apresentados os objetivos gerais e especificos deste trabalho de conclusao de curso.

No capitulo 2, Revisao de Literatura, é feita uma fundamentacao teérica dos
principais assuntos que envolvem o trabalho. Conceitos de cardiotoxicidade e afins,
Analise Protebmica, Analise de Componentes Independentes, o algoritmo de Maxima
Relevéancia e Minima Redundéancia, Conceitos bésicos de Aprendizagem de Maquina,

Maquina de Vetores de Suporte e Analise Discriminante Linear.

A metodologia proposta e os materiais/técnicas utilizadas nas etapas deste
trabalho sédo descritos no capitulo 3.

O capitulo 4 lista os resultados obtidos, a andlise das técnicas utilizadas e a
validagdo do método pelas métricas de desempenho: Acuracia, Especificidade e
Sensibilidade.

Por fim, no capitulo 5 faz-se a conclusao de todo o processo feito, com direito
a discussoes e analises. Além disso, mostra qual dos dois métodos utilizados é mais
eficiente em sua proposta. Finalmente, da-se uma margem de sugestdes para
trabalhos futuros.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, serdo apresentados assuntos que servirdo como base para o
desenvolvimento do método proposto. Para compreender todo o processo de
elaboracdo da proposta de Diagnostico Auxiliado por Computador aplicado em
cardiotoxicidade, € essencial que se tenha um entendimento sélido em cima de
conceitos como a cardiotoxicidade e sua classificacao, fatores de risco, agentes
quimioterapicos, diagndstico e tipos de tratamentos.

Em seguida, sera feito um breve estudo sobre analise protedmica, assunto que
engloba informacbes relevantes sobre determinado estado patolégico de uma
estrutura, para que, assim, ela seja classificada dentro de uma categoria.

Finalmente, serdo revisados conceitos sobre as técnicas computacionais
utiizadas ao longo do processo deste trabalho. Analise de Componentes
Independentes (ICA), algoritmo de Maxima Relevancia e Minima Redundancia
(MRmR), Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Analise Discriminante Linear (LDA).

2.1 Cardiotoxicidade
2.1.1 Conceito e manifestacao

A oncologia obteve avangos importantes nas ultimas décadas com o
desenvolvimento de tratamentos mais eficazes e menos toxicos. Porém, ainda é
notavel o numero de complicagbes cardiovasculares pés tratamento, relacionadas a
grande exposicao de toxicidade de quimioterapicos (MESQUITA, 2017). Dessa forma,
surgiu uma nova especialidade chamada cardio-oncologia, com a finalidade de
priorizar estudos de danos da terapia do cancer ao sistema cardiovascular, permitindo,
assim, o desenvolvimento de formas mais eficazes de prevencdo e tratamento
(MESQUITA, 2017).

A cardiotoxicidade se da pela alta taxa téxica que interfere negativamente no
coracéo, resultando em alteracdes estruturais, elétricas e funcionais no miocardio. Ela
€ considerada o efeito colateral mais grave do tratamento da quimioterapia. A
enfermidade ndo tem um conceito padronizado que se compde de descobertas
clinicos e exames complementares, mas, no geral, a cardiotoxicidade ligada ao
tratamento do cancer é conceituada como um conjunto de sinais e sintomas clinicos

de insuficiéncia cardiaca que nao esta relacionada a outras causas, como por exemplo
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sepsis e insuficiéncia renal (I DIRETRIZ BRASILEIRA DE CARDIO-ONCOLOGIA
PEDIATRICA DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2013).

A manifestacdo mais frequente e temida da cardiotoxicidade € a disfungéao
ventricular esquerda, que pode levar a insuficiéncia cardiaca. Além desta, ha casos
de arritmia, eventos tromboembodlicos, hipertensao arterial sistémica, entre outras,
como mostra a Tabela 1 (I DIRETRIZ BRASILEIRA DE CARDIO-ONCOLOGIA DA
SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2011).

Tabela 1 - Manifestacdes clinicas de cardiotoxicidade

Cardiotoxicidade

Insuficiéncia Cardiaca

Arritmias ventriculares e supraventriculares

Isquemia miocéardica aguda com ou sem supra de ST
Disfungéao ventricular esquerda assintomatica
Hipertensao arterial sistémica

Doenca pericardica

Eventos tromboembdlicos

Fonte: FILHO et al (2011)

Todas essas manifestagdes estao inter-relacionadas e podem ocorrer isolada
ou simultaneamente, acentuando o quadro de saude do paciente. Além do mais, elas
podem ocorrer no inicio, durante ou apo6s o tratamento; até mesmo podem nédo ser
aparente por meses ou até anos (I DIRETRIZ BRASILEIRA DE CARDIO-
ONCOLOGIA PEDIATRICA DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA,
2013).

Ha uma teoria convincente que supde que varios fatores juntos deixam os
pacientes mais vulneraveis as agressdes ao sistema cardiovascular, em tratamento
quimioterapico (SCARLATELLI; LOPES JUNIOR; PONTES, 2015). A teoria dos
multiplos golpes explica que além das agressodes toxicas que o organismo recebe da
quimioterapia, a mudancga desfavoravel no estilo de vida do enfermo p6s-diagnéstico
de cancer também passa a ser um fator de risco. E comum o paciente parar de se
exercitar fisicamente, ter depressao (fator de risco cardiovascular) e ter tendéncia ao

aumento de peso (JONES et al., 2007). Todos esses fatores tornam os pacientes mais
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vulneraveis e aumentam seu risco de doenca cardiovascular precoce, como mostra a
Figura 1.

Figura 1— Fluxograma da Teoria dos Mdultiplos Golpes

Efeitos Diretos

Terapia Adjuvante

Efeitos Indiretos

Fatores de risco
modificaveis

Fonte: Adaptado de JONES et al (2007)

s

Como n&o existe clareza na literatura da cardiotoxicidade, € importante
homogeneizar as definicbes para um melhor entendimento e familiarizacdo com o
assunto, como na Tabela 2.
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Tabela 2 - Diferentes definicoes de cardiotoxicidade

Fonte

Definicdo de Cardiotoxicidade

Instituto Nacional de
Saude, em | Diretriz
Brasileira de Cardio-

Onco (2011).

American Society of
Echocardiography
Consensus (2014).
Cardiac Review and
Evaluation Committee
(2002).

Grau | Reducgao assintomatica da FEVE entre 10-20%.
Grau ll Reducao da FEVE abaixo de 20% ou abaixo do normal.
Grau Il Insuficiéncia cardiaca sintomatica.

Redugéo = 10% da FEVE para um basal de FEVE final abaixo de 53%

(sugestao: repetir o exame de imagem)

1. Cardiomiopatia caracterizada por reducédo na FEVE globalmente
ou mais severa em regido septal;
Sinais e sintomas compativeis de Insuficiéncia Cardiaca;
Redugéo = 5% da FEVE em pacientes sintomaticos ou 210% da
FEVE em pacientes assintomaticos para um basal menor do que
55%.

Fonte: MEDEIROS, WIEHE (2018). FEVE: Fracao de Ejecdo do Ventriculo Esquerdo

A FEVE é a porcentagem de sangue do ventriculo esquerdo que é ejetada a

cada batimento cardiaco. Portanto, é uma variavel importante para caracterizar a
sindrome clinica IC (Insuficiéncia Cardiaca) (PINHEIRO et al., 2012).

2.1.2 Fatores de risco

Os fatores relacionados ao aumento do risco de se desenvolver uma doenga

sao os chamados fatores de risco. Eles podem ser identificados no ambiente fisico,

na genética ou até mesmo em habitos e costumes. Ha alguns fatores de risco que

podem deixar um paciente em tratamento quimioterapico ainda mais vulneravel a

cardiotoxicidade. Por exemplo: idade, sexo, historia prévia de doenga cardiaca, modo

de administracéo, dose cumulativa, tipo de antraciclina, entre outros. A Tabela 3 expde

mais detalhnadamente os fatores de risco comentados.
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Tabela 3 - Fatores de risco para cardiotoxicidade associada as antraciclinas

Fatores de risco Maior Risco

Idade Menor ldade

Sexo Feminino

Modo de administracao Injecao Rapida

Dose cumulativa: Excedendo a dose cumulativa de:
Daunorrubicina 550 a 800mg/m?

Doxorrubicina 400 a 550mg/m?

Epirrubicina 900 a 1000mg/m?

Idarrubicina 150 a 225mg/m?

Irradiagéo Mediastinal Precoce ou concomitante

Doengas Cardiovasculares Prévias Hipertensao arterial, doenga coronaria
Disturbios eletroliticos Hipocalcemia, hipomagnesemia

Fonte: | Diretriz Brasileira de Cardio-Oncologia da SBC 2011

Além disso, os pacientes que recebem tratamento quimioterapico costumam
desenvolver condicdes de risco tais como hipertensdo, obesidade, sindrome
metabolica, que acabam deixando ainda mais escassa a reserva cardiovascular,

aumentando as chances de desenvolver cardiotoxicidade (RICHARDS et al., 2011).
2.1.3 Classificacéo

A cardiotoxicidade manifestada por antraciclicos € a mais comum na pratica
clinica, pelo fato desses agentes quimioterapicos serem bastante utilizados varios
tipos de neoplasias e por terem um alto potencial de lesdo cardiaca (PINTO et al.,
2017). Dessa forma, em relagdo ao tempo de apresentacgao clinica, a cardiotoxicidade
por antraciclicos divide-se em aguda, subaguda ou crénica.

A cardiotoxicidade aguda é considerada uma forma rara (menos do que 1% dos
casos) e reversivel, no geral. As manifestacdes sdo observadas geralmente logo apds
a infusdo da droga, com arritmias supraventriculares (PINTO et al., 2017). Por esses
motivos, ela é definida como toxicidade ocorrida durante o ciclo de quimioterapia;
enquanto as formas subaguda e cronica sao definidas como toxicidade ocorrida fora
do ciclo de quimioterapia (SA et al., 2009).

A forma subaguda tem uma incidéncia de 1,6% a 2,1% dos casos, um pouco

mais do que a aguda. Geralmente ¢é irreversivel, podendo se manifestar semanas ou
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meses apds o inicio do tratamento. Caracteriza-se principalmente pela disfuncéao
ventricular (PINTO et al., 2017).

A cardiotoxicidade cronica € a forma mais frequente da doenca, com incidéncia
de 1,6% a 5%, e na maioria dos casos, é irreversivel. Aparece mais tardiamente do
que a subaguda, o que faz com que seja ainda mais severa, manifestando-se no
primeiro ano de tratamento; os sintomas mais acentuados aparecem no 7° ano apés
o tratamento (PINTO et al., 2017). Essa forma ainda se divide em duas categorias:
precoce e tardia. A primeira manifesta-se dentro do primeiro ano pés-tratamento;
enquanto a segunda € diagnosticada depois do primeiro ano e até varios anos depois
do término da terapia.

Geralmente, a cardiotoxicidade crénica pronuncia-se como disfuncéo
ventricular sistélica ou diastélica, que € quando o enchimento ventricular esta
prejudicado e a pressao do ventriculo esquerdo pode estar elevada. A primeira pode
ocorrer imediatamente ou no decorrer de meses ou anos apds doses alta de
quimioterapicos; a segunda ocorre comumente pos-radioterapia. As duas podem levar
a insuficiéncia cardiaca (I DIRETRIZ BRASILEIRA DE CARDIO-ONCOLOGIA
PEDIATRICA DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2013).

Por outro lado, a cardiotoxicidade também pode ser classificada conforme os
danos dos agentes quimioterapicos, como mostra a Tabela 4.
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Tabela 4 - Classificagao para a cardiomiopatia relacionada a quimioterapia

Cardiotoxicidade Protétipo Relagéo Achados na Reversibilidade
com dose bidpsia

cumulativa endomiocardica

Tipo | Doxorrubicina  Nao Vacuolos, Nao

destruicdo  dos
Ciclofosfamida

sarcomeros,
necrose
Tipo Il Trastuzumabe Nao Aparéncia Sim (maioria dos
benigna casos)
Sunitinibe ultraestrutural
Sorafenibe

Fonte: | Diretriz Brasileira de Cardio-Oncologia da SBC 2011

2.1.4 Agentes quimioterapicos e cardiotoxicidade

Sera feita uma breve explanacao da Antraciclina, um dos principais agentes
quimioterapicos usados no tratamento da oncologia e que foi objeto de estudo da base
de dados utilizada neste trabalho.

2.1.4.1 Antraciclinas

As antraciclinas sao os farmacos mais relacionados a cardiotoxicidade. Essa
classe é bastante utilizada no tratamento do cancer, e tem como principais exemplos
a doxorrubicina, epirrubicina e a idarrubicina (HAJJAR; HOFF; KALIL FILHO, 2012).
Possui grande eficdcia em tumores comuns, como linfomas e cancer de mama,
inclusive em criangcas com leucemia e sarcomas. A partir das antraciclinas que a
cardiotoxicidade foi classificada em aguda, subaguda e crbnica, como ja comentado
no tépico anterior (SA et al., 2009).

Apesar de sua eficiéncia no tratamento de algumas neoplasias, as antraciclinas
possuem alto dano cardiaco. Além de dose cumulativa de antraciclinas, ha fatores que
também favorecem a ocorréncia da cardiotoxicidade, como por exemplo regime de

infusdo, fatores de risco para doenga cardiovascular, uso concomitante de outras
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drogas, extremos de idade, etc. Na Tabela 5 € possivel visualizar a maior incidéncia

de disfungao ventricular ou insuficiéncia cardiaca para as antraciclinas.

Tabela 5 - Incidéncia de insuficiéncia cardiaca por classe terapéutica

AGENTE INSUFICIENCIA CARDIACA FREQUENCIA DE USO
QUIMIOTERAPICO

ANTRACICLINAS 5%-35% dos casos (dose ++++
(DOXORRUBICINA, acima de 500mg/m?
EPIRRUBICINA,

IDARRUBICINA)

AGENTES ALQUILANTES 5%-25% dos casos ++++
(CICLOFOSFAMIDA,
IFOSFAMIDA)

AGENTES 2%-10% dos casos +++
ANTIMICROTUBULOS
(DOCETAXEL,
PACLITAXEL)

ANTICORPOS MONOCLONAIS E INIBIDORES DA TIROSINA-QUINASE

TRASTUZUMABE 2%-28% dos casos ++
BEVACIZUMABE 2%-10% dos casos ++
SUNITINIBE 3%-10% dos casos ++

Fonte: | Diretriz Brasileira de Cardio-Oncologia da SBC 2011

2.1.5 Diagndstico

Atualmente, ainda ndo existem protocolos bem estipulados que determinem o
procedimento ideal para fazer a detecgéo precoce de alteracdes cardiovasculares que
estdo associadas a quimioterapia (YEH et al., 2004). O mais essencial de tudo é
encontrar achados de sinais e sintomas clinicos de disfuncbes cardiacas nao
atribuidas a outras causas conhecidas; além de descobrir fatores de riscos que
predispdoem a cardiotoxicidade e que sao considerados indicadores independentes

para essas disfuncdes.
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Para isto, & preciso haver uma avalia¢ao inicial dos pacientes oncologicos que
estdo sob tratamento quimioterapico, com a finalidade de excluir pacientes com
evidéncias clinicas, laboratorial e radiolégica de insuficiéncia cardiaca antes do inicio
do tratamento, identificar pacientes com reducéo da fracdo de ejecao, associadas a

sintomas ou ndo, durante a quimioterapia (ALTENA, 2009).
2.1.5.1 Sinais e sintomas

E muito importante detectar sinais e sintomas de alguma das manifestagdes
que a cardiotoxicidade traz para o paciente. Porém, muitos casos se assemelham as
complicagdes do préprio cancer, o que faz com que a avaliagdo de riscos seja
importante para determinagdo do diagnéstico. E necessério definir a classe do
quimioterapico usado, sua dose cumulativa, uso prévio de outros farmacos
cardiotéxicos e, ndo menos importante, a presenca de outros fatores de risco
cardiovasculares (CARDINALE, 2010).

2.1.5.2 Métodos de Imagem

Os métodos de imagem mais utilizados para deteccdo da CTX
(cardiotoxicidade) causada pela QT (quimioterapia) sdo os seguintes:

ecocardiograma, ventriculografia e ressonancia magnética.

O ecocardiograma é a opcao mais utilizada, pelo fato de ter um custo baixo, ter
alta disponibilidade e ndo ser invasivo. Por outro lado, tem uma elevada variabilidade
temporal, o que significa que ndo se detecta com seguranca algumas alteragbes na
FEVE. Portanto, o diagnostico funciona, mas s6 com alteracées tardias (RIBEIRO et
al., 2018).

A VRN (Ventriculografia radionuclidica), junto com o ecocardiograma, também
é um dos métodos mais utilizados no estudo da FEVE, possuindo elevada acurécia.
E muito recomendada para avaliagdo inicial de pacientes em tratamento com
antraciclinas, porém, a exposicao a radioatividade é alta. Além disso, limita-se na
identificagdo de outras anormalidades cardiacas estruturais que sdo altamente
reconhecidas pelo ecocardiograma e ressonancia nuclear magnética (PIVETA;
PAIVA; ANDRADE, 2012).
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Considerado o método padrao de referéncia na avaliagao de fungao ventricular,
a RNM (Ressonéncia nuclear magnética) permite a avaliagao da perfusdo e funcao
miocardica, pericardio e deteccao de massas miocardicas. O seu custo ja € mais
elevado do que os métodos mencionados acima, e tem uma disponibilidade limitada
(CRUZ; RODRIGUES; CAMPELO, 2015).

2.1.5.3 Eletrocardiograma

O exame de eletrocardiograma avalia o ritmo cardiaco e detecta sinais de
isquemia. Nao é invasivo, tem baixo custo e € um complemento a outros exames.
Detecta situacbes clinicas como arritmias, miocardiopatias, isquemia miocardica,
entre outras. Os primeiros sinais de danos cardiacos s&o reconhecidos logo mesmo
antes de qualquer deteccdo feita pelo ecocardiograma. Por ser um exame
complementar fundamental no processo de diagnéstico do paciente oncoldgico, é
importante que o eletrocardiograma seja realizado varias vezes durante o tratamento,
em intervalos de tempo variados de acordo com a situagao clinica (I DIRETRIZ
BRASILEIRA DE CARDIO-ONCOLOGIA PEDIATRICA DA SOCIEDADE
BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2013).

2.1.5.4 Biomarcadores

Os biomarcadores cardiacos vem sendo uma ferramenta bastante Gtil para
identificar precocemente a lesao cardiaca causada por quimioterapicos em pacientes
oncoldgicos. Eles sdo moléculas proteicas altamente utilizadas para detectar e medir
processos biolégicos normais ou patogénicos, como alteracdes cardiovasculares, a
exemplo da insuficiéncia cardiaca. A partir da observacao dos niveis de troponina,
proteina C reativa e peptideo natriurético cerebral, é possivel medir a morbidade e
mortalidade na insuficiéncia cardiaca (SANTOS; HAJJAR, 2012).

2.1.5.5 Biépsia endomiocardica

Esse método de bidpsia endomiocardica é considerado um dos mais valiosos
para o diagnéstico, pela sua capacidade de ser sensivel e especifico (BACAL;
NUSSBAUM; PIRES, 2012). Ele analisa um fragmento do miocardio in vivo, portanto

é um método invasivo e ndo é utilizado como exame de rotina. E bastante
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recomendado seu uso nas situagdes em que métodos ndo invasivos, em especial a

ressonancia nuclear magnética, nao trazerem resultados eficientes para o paciente.

2.1.6 Tratamento

Nao existem tratamentos especificos para a cardiotoxicidade induzida por
qualquer que seja o farmaco utilizado na quimioterapia. Em vez disso, existem
terapias padrdao para determinada manifestacdo de dano cardiaco que o paciente
desenvolve, como por exemplo a insuficiéncia cardiaca (VOLKOVA; RUSSELL, 2012).

Os tratamentos que serdao escolhidos para cada paciente envolvem muitas
variaveis, como os fatores de risco cardiaco, o tratamento farmacoldgico da
insuficiéncia cardiaca e mudangas na quimioterapia para minimizar a toxicidade
miocardica (COSTA et al., 2010). Entretanto, a base dos tratamentos dispbe da
administracéao de diuréticos, inibidores da enzima conversora de angiotensina (IECA)

e beta-bloqueadores.

2.1.7 Prevencéao

As estratégias de prevencado para os efeitos cardiotdéxicos sdo de extrema
importancia para melhorar o progndéstico dos pacientes sobreviventes do cancer.
Antes da quimioterapia, é importante avaliar parametros hematolégicos e bioquimicos,
pressao arterial sistémica, eletrocardiograma e ecocardiograma, entre outros, para um
maior monitoramento do organismo. Durante e apds o tratamento, é necessaria a
vigilancia cardioldgica constante do paciente, pois ha riscos de mudanca da fungao
cardiaca (COSTA et al., 2010).

Apesar de alguns farmacos serem potencialmente téxicos para o coracéo, a
utilizacdo de outras medicagdbes pode ser benéfica para a prevencdo da
cardiotoxicidade. A exemplo disto, tem-se o uso de medicagdes cardioprotetoras e o
uso de antraciclinas modificadas estruturalmente, como a Epirubicina e a Idarrubicina
(RIBEIRO, 2012).

Por dltimo, mas tao importante quanto as outras medidas, o paciente precisa
adotar um estilo de vida saudavel. Alimentacdo com baixo teor de gorduras saturadas,

diminuir o consumo de sal, evitar ingestao de alcool e o uso do tabaco. Muitos estudos
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mostram que alimentacdo balanceada e pratica regular de atividades fisicas,
aumentam a reserva cardiovascular (CRUZ; RODRIGUES; CAMPELO, 2015).

2.2 Analise Proteomica

Este tépico abordara conceitos sobre os estudos protedmicos, que, nos ultimos
anos, estao adquirindo grande relevancia em relagdo a saude, no que se refere a
aplicacao na doenca humana.

2.2.1 Conceitos

A protebmica é o estudo em larga escala das proteinas, relacionado com um
conjunto de tecnologias que tem a finalidade de separar e identificar proteinas em
amostras biolégicas complexas. Entao, a analise proteémica por si, tem o intuito de
detectar diferengas quantitativas e qualitativas na expressédo protéica (GALDOS-
RIVEROS et al., 2010).

O campo de pesquisa da protedmica abre espaco a descoberta de novas
drogas, terapias, diagndsticos, microbiologia, bioquimica. A medida que é possivel
identificar e caracterizar marcadores biolégicos, ou seja, moléculas especificas de
determinado estado patologico, o estudo protedbmico colabora significativamente no
diagnéstico precoce de doencas e na evolucao do tratamento de doencas (GALDOS-
RIVEROS et al., 2010).

Nos ultimos anos, tipos variados de marcadores moleculares que colaboram
com diagnéstico precoce e tratamento de varias patologias, como a Cardiotoxicidade,
vem sendo desenvolvidos. A Espectrometria de Massa, por exemplo, € uma técnica
analitica utilizada para identificar compostos desconhecidos, modificar materiais
conhecidos e elucidar as propriedades quimicas e estruturais da molécula
(PETRICOIN et al, 2004).
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2.2.2 Espectrometria de massa

A técnica de espectrometria de massa consiste na ionizacdo de um composto
e avaliacdo da razdo massa/carga (m/z) dos ions. Utiliza-se um equipamento com
fonte de ionizacdo, um ou mais analisadores de massas e um detector. A fonte de
ionizagao gera ions peptidicos ou proteicos, geralmente transferindo protons para as
moléculas sem alterar sua estrutura quimica. Dessa forma, um campo elétrico acelera
o ion; o analisador de massas separa-o por m/z, ou entao € selecionado de acordo
com uma razdo m/z ja determinada e fragmentada em um processo “em tandem”. Por
fim, os ions passam pelo detector, que é conectado a um computador com software
de analise de dados (BARBOSA et al., 2011). O EM é esquematizado como mostra a
Figura 2.

Figura 2 - Esquema simplificado de um espectrdmetro de massas

Fonte: CARVALHO et al (2006)

A espectrometria de massa (EM) é uma tecnologia bastante antiga, usada no
campo das engenharias e da fisica, mas era um pouco deixada de lado quanto as
ciéncias da saude pelo fato de degradar biomoléculas ao ioniza-las (CARVALHO et
al., 2006). Porém, recentemente, foram desenvolvidas duas técnicas chamadas Matrix
Assisted Laser Desorption lonization (MALDI) e Electron Spray lonization (ESI), que
tornou possivel a determinagdo precisa de massas de compostos de alto peso
molecular, e de baixo peso também. Além disso, a aplicabilidade da espectrometria
de massas direcionou-se para quase todas as moléculas biolégicas (CARVALHO et
al., 2006).

2.2.3 lonizacgao por Electrospray (ESI)

O electrospray, apesar de ser conhecido como uma fonte de ionizacédo, na

verdade € um processo de transferéncia de ions ja existentes em solucao para a fase
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gasosa. Esse tipo de ionizagdo forma um “spray” eletrolitico, de onde sao geradas

pequenas gotas carregadas, e, destas, sao liberados os ions (URZEDO, 2008).

A ESI ocorre sob pressdao atmosférica e alta tensdo. Primeiramente, gotas
altamente carregadas em condi¢cdes que permitam que elas evaporem, sao dispersas
na solugcado contendo eletrdlitos. Essa solugdo € bombeada através de um capilar,
onde é aplicado um potencial positivo ou negativo, forcando um processo de oxi-
reducdo. Dessa forma, a gota formada na ponta do capilar estara rodeada de ions
positivos ou negativos, dependendo do potencial aplicado. A gota ganha forma de
cone, a medida que a densidade de carga aumenta, provocando uma deformagéo
nela. A partir do momento em que a densidade de carga supera a tensao superficial,
a gota desprende-se do capilar, subdividindo-se. Finalmente, os ions ficam
completamente dessolvatados (DINIZ, 2011).

Essa técnica é considerada distinta dentre as outras técnicas de ionizacéo. Ela
tem capacidade de produzir ions multiplamente carregados, de tal forma que seja
possivel analisar compostos com alta massa molecular. Além disso, é considerada
uma técnica suave, pelo motivo de ndo provocar tanta fragmentacdo dos analitos
estudados (DINIZ, 2011).

2.2.3.1 MALDI

A ionizacao/dessorcao a laser assistida por matriz (MALDI) consiste em um
sistema em que a amostra biolégica é colocada em uma placa que dispée de uma
matriz com composto orgéanico. Ja na placa, a amostra é irradiada com um laser a fim
de ser vaporizada; assim, ha ionizacdo de varias moléculas. Essas moléculas sao
aspiradas em um tubo de vacuo e levadas a um detector de massas, sendo 0 mais
utilizado o detector tipo TOF. Este é mais utilizado por ser o melhor detector que
possui uma faixa de deteccao de massas ilimitada (WILSON; WALKER, 2010). A
Figura 3 mostra a esquematizacdo de um MALDI-TOF.
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Figura 3 - Figura esquematica de um espectrometro de massas MALDI-

TOF
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Fonte: ASSIS; JULIANO; JULIANO, 2011.

Existe uma tecnologia chamada SELDI, que também ¢é uma
ionizagao/dessorcdo a laser, porém, de superficie. E uma tecnologia de retencéo
cromatografica baseada no arranjo de chips de proteina, que permite a analise direta
de espectrometria de massa de analitos retidos na matriz. Fornece um método de
triagem sensivel, rapido e de alto rendimento, com a capacidade de detectar e analisar
amostras complexas de proteinas (PETRICOIN; A LIOTTA, 2004).

Figura 4 - Técnica SELDI-TOF-MS aplicada em cancer de mama
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Fonte: YIGITBASI et al., 2018
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A Figura 4 ilustra o passo-a-passo, em um exemplo de amostra de cancer de
mama sendo convertida em sinais protedbmicos para futuras analises bioinformaticas

e classificagdes histologicas.

2.3 Biomedicina e estudo proteémico

A bioinformética, de um modo geral, é a utilizacdo de software e analise de
bancos de dados que, juntos, visam dar um norte a novas pesquisas que precisam de
uma andlise de dados junto com simulacbes de experimentos. A partir do
conhecimento sobre os processos biolégicos e sobre as prioridades dos seres vivos,
e a necessidade de resolver problemas criando produtos de utilidade, surge a
biotecnologia, que esta ligada ao desenvolvimento de novas tecnologias e produtos
(HERNANDEZ; SAN MIGUEL; MARTIN-GIL, 2010).

A biotecnologia e a bioinformatica estao interligadas a partir do momento em
que sao gerados novos dados e conhecimentos que podem ser aplicados para

desenvolver novos produtos e novas solugdes.

Os experimentos feitos em laboratorios necessitam do complemento de
analises virtuais feitas com o auxilio do computador (HOCHSTRASSER, 1998). Para
isso, foram desenvolvidos softwares para analisar a separacéo eletroforetica, e
ferramentas bioinformaticas, que podem ser encontradas na Internet. Essas bases de
dados consistem em mapas de proteina do plasma humano, da urina, dos tecidos da
mama, do coragdo, de acordo com o que for mais interessante para a pesquisa
(BAIROCH; APWEILER, 1998).

As pesquisas da biomedicina com base na protedmica, se fundamentam em
cima do tipo de amostra utilizada, em que se destacam as pesquisas com linhagens
celulares, com tecidos e protedbmica de fluidos. A maior facilidade de obtencéo e
processamento das amostras vem da pesquisa com fluidos. A protedmica de fluidos
é bastante utilizada para o estudo de diversas doengas, inclusive as neoplasicas e
toxicolégicas (GALDOS-RIVEROS et al., 2010).

2.4 Diagnéstico Auxiliado por Computador

O CAD (Diagnéstico Auxiliado por Computador) € um esquema computacional

que auxilia o diagnéstico de determinadas doencas e complementa interpretacdes do
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especialista que esté sujeito a erros de detecg¢ao (DOI, 2007). Diante desses fatos, é
muito importante que haja uma integragéo entre ferramentas computacionais e
interpretagdo de imagens pelo radiologista (FERREIRA JUNIOR; OLIVEIRA, 2007),
claramente sem subestimar a capacidade humana, que é necessaria na tomada de

decisoes.

Ao longo dos anos, foram desenvolvidos dois tipos diferentes de esquemas de
CAD, um para auxilio a deteccao de lesdes e outro para diagndstico com base na
classificacao de lesbes malignas e benignas (DOI, 2007). O primeiro tipo funciona a
partir da localizacdo de padrdées anormais por intermédio da varredura da imagem
pelo computador. Ja o outro, é executado através da quantificacdo de caracteristicas
da imagem e sua classificagdo correspondente a padrées normais ou anormais
(AZEVEDO-MARQUES, 2001).

Os sistemas CAD sao provenientes de temas da Visdo Computacional e da
Inteligéncia Artificial. A Visdo Computacional € a ciéncia em que computadores sao
treinados para extrair informagdes/atributos de uma imagem em formato digital,
dividida em uma etapa de processamento de imagem para realce e segmentacao das
lesbes, e uma etapa de quantificagdo de atributos da imagem. De uma forma geral,
primeiramente a segmentacao vai descrever a imagem atraves de atributos, e, entao,
estes serdo quantificados a partir de propriedades métricas, topoldgicas e de textura
dos objetos. Finalizado esse processo, é feita uma classificacdo das estruturas
presentes na imagem, papel da Inteligéncia Artificial, utilizando técnicas de algoritmos
genéticos e classificadores (AZEVEDO-MARQUES, 2001).

2.5 Anadlise de Componentes Independentes

2.5.1 Separacao Cega de Fontes

A Analise de Componentes Independentes (ICA) esta intimamente relacionada
com o problema de Separacdo Cega de Fontes (BSS, Blind Source Separation),
devido a sua grande importancia no contexto da BSS (DUARTE, 2006). A Figura 5

ilustra o problema geral comentado.
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Figura 5 — Modelo do Problema de Separacao Cega de Fontes
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Fonte: DUARTE, 2006.

O problema é descrito da seguinte forma: um conjunto de N sinais fontes é
posto na entrada de um sistema misturador, ou seja, um sistema em que vai misturar
os sinais fontes, gerando M saidas. O objetivo da separacao de fontes € recuperar os
sinais originais, através de um sistema separador com as amostras das misturas. O
problema denomina-se “cego” pela finalidade de recuperar estes sinais, mesmo com

a falta de informacao sobre o sistema misturador e as fontes (DUARTE, 2006).

2.5.2 Definigéo e Método ICA

A ICA é uma técnica que corresponde a um caminho viavel para identificar e
separar fontes estatisticamente independentes, a partir de uma mistura de fontes
originais (FRANCO, 2008). O seu objetivo € extrair informagdes uteis ou fornecer
sinais de dados, que podem estar na forma de imagens, ac¢ées, sons. Dessa forma, a
ICA é uma técnica com aplicagcdes em sinais médicos, ensaios biolégicos e sinais de
audio (THARWAT, 2018).

Para ser realizada, a ICA necessita que as fontes sejam sinais aleatérios e
independentes entre si (OLIVEIRA, 2015). Portanto, para executar o método ICA, uma
condicdo deve ser satisfeita para que elementos de um vetor s sejam estaticamente
independentes entre si:

ps(s) = Ds, (51)-p52 (s2) - Dsy (sn), (2.1)

onde ps(s) é a funcdo densidade de probabilidade (pdf) conjunta dos elementos

51,82, -+, Sn € P, (S1).
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Sejam nvariaveis aleatérias observadas x;, ..., xy, sendo as misturas captadas
pelos sensores no problema BSS. Cada x; sera representado como combinacéo linear

de nvariaveis aleatérias sy, s, ..., Sy, tal que:
X; = @181 + @;2S, + -+ a;ysSy,paratodo ij=1,...,n (2.2)

onde os a;; sdo os coeficientes (pesos) da mistura linear, que podem ser fatores

externos que influenciam na estrutura das fontes (SILVA, 2010).

Considerando um modelo matricial, onde A é a matriz formada pelos

coeficientes de mistura, tem-se:
x = A.s, (2.3)

sendo a matriz A uma matriz constante de dimensdao M x N, e os elementos de s =
s1,S2, .., Sy] estaticamente independentes entre si (DUARTE, 2006). O modelo
definido na Equagdo 2.2 € chamado de modelo de analise de componentes
independentes, em que é preciso estimar tanto s quanto a matriz de mistura A, que
também é desconhecida, pois apenas o vetor x € conhecido. Dessa forma, a finalidade
do método ICA € estimar a matriz A apenas com informagbes contidas na matriz x
(HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

Diante do problema de estimar a matriz com pouca informagéo, € necessario
que sejam feitas suposicdes gerais, discutidas no préximo tdpico, a partir das
consideracdes de independéncia e ndo-gaussianidade das fontes. A ICA estima um
conjunto de fontes y; também independentes, através de um sistema de separacao W
quando somente as medidas do sinal x;forem conhecidas. Assim, pode-se

restabelecer o problema de encontrar os componentes independentes como:
y= W.x, (2.4)

em que y é o vetor de Componentes Independentes que aproxima s e o W uma
estimativa da matriz inversa A™1.

Depois que a matriz de mistura A é estimada, € possivel a obtengédo dos

componentes independentes a partir da sua matriz inversa A~ (FRANCO, 2008):

s=A1.«x (2.5)
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Além da aplicacao em BSS, o método ICA também se aplica a outros problemas
que nao tem relacdo com problema de separagdo de sinais, como: extragdo de
caracteristicas, compressao de dados, econometria, estagio de pré-processamento
em sistemas classificadores, etc (DUARTE, 2006).

2.5.3 Restricdes

Para que haja eficacia no desenvolvimento do método ICA, é necessario que
sejam colocadas algumas restricoes nas variaveis. Sao feitas as seguintes
pressuposi¢coes (FRANCO, 2008):

1. As fontes devem ser estatisticamente independentes.

Variaveis aleatérias sdo estatisticamente independentes se a informacao de
uma nao fornece qualquer informagao em relagao a outra, como foi demonstrado no

subtépico anterior.

2. As fontes independentes precisam ter distribuicdes de probabilidade

nao-gaussianas.

A distribuicdo de duas varidveis gaussianas gera uma figura de densidade

completamente simétrica, como mostra a Figura 6.

Figura 6 — Distribuicao de duas variaveis gaussianas independentes

Fonte: Hyvarinen e Oja (2000, p.26)
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Como o grafico é considerado isotropico, ou seja, suas propriedades fisicas s&o
iguais em todas as dire¢cbes, ndo é viavel que se estime a matriz de mistura das fontes

originais.
3. A matriz de mistura deve ser quadrada.

Se a matriz de mistura esta na sua forma quadrada, imp6e-se que o nimero de
fontes independentes seja igual ao numero de sinais observados; assim, pode possuir

matriz inversa.

2.5.4 Pré-processamento dos dados

A maioria dos métodos ICA tem a necessidade de que seus dados passem por
um pré-processamento antes de utilizar o algoritmo ICA. Existem variados tipos de
técnicas, porém, as principais que serdao discutidas sdo a Centralizacdo e o
Branqueamento (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001). Esta etapa € bastante util
pelo motivo de que elimina e simplifica parte do trabalho do algoritmo que sera

escolhido.
2.5.4.1 Centralizacao

Neste primeiro passo, as misturas observadas passam pela fase de
centralizacdo, ou seja, subtrai-se das misturas a sua média, para que seja observado
que elas possuem média zero. Considerando que tem média zero, as fontes
independentes também terdo. Nao € um tipo de pré-processamento obrigatério, mas
simplifica os algoritmos (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

2.5.4.2 Branqueamento

A fase de branqueamento é feita logo apds a centralizacao, sendo um pouco
mais complexa de ser calculada. Nesta, o vetor de misturas observadas é linearmente
transformado em um novo vetor, em que seus componentes sao descorrelacionados
e sua matriz de covariancia é igual a matriz identidade, ou seja, sua variancia € igual
a1 (OLIVEIRA, 2015).
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2.5.5 Algoritmo FastICA

Apés a fase de pré-processamento, o algoritmo de resolucdo da ICA ajuda na
otimizacao das estruturas. Algumas versdes de algoritmos foram implementadas para
otimizar o método ICA, mas sera enfatizado uns dos algoritmos mais utilizados para

essa finalidade: o Algoritmo FastICA, desenvolvido por Hyvarinen e Oja.

O Algoritmo FastlCA, ou Algoritmo Ré&pido de Ponto Fixo, € uma
implementacao simples e relativamente rapida para separar fontes independentes de
uma mistura linear (CASTANEDA-VILLA; CALDERON-RIOS; JIMENEZ-GONZALEZ,
2015). Ele baseia-se em uma estratégia interativa de ponto fixo com o objetivo de
determinar sequencialmente os componentes nao-gaussianos maximos. Além disso,
é o algoritmo ICA que tem menos interacdes na precisao da separacdao (CARMO et
al., 2017).

Para encontrar os componentes independentes, o algoritmo FastICA utiliza o
procedimento de maximizagcdo da negentropia, que é uma medida baseada na
entropia diferencial (DAMASCENO, 2011). H& diversas formas de se estimar a
Negentropia de um sinal, mas a abordagem baseada em expectancia E (HYVARINEN;
KARHUNEN; OJA, 2001) é descrita pela equagéao 2.6:

) ~ B ki [EG)) = B (6:(vgaus))] (2.6)

em que k; sdo constantes positivas, E € o0 operador expectancia, y,q,s variaveis
gaussianas com variancia unitaria e média zero, os G; sao funcées nao quadraticas
(LINHARES et al., 2016). As funcbes G; e G,, descritas nas equacdes 2.7 e 2.8,
asseguram boas aproximacbes da negentropia e melhoram a convergéncia do
algoritmo FastICA (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).

G,(y) = %log(cosh(ﬁy)),com 1<p<2 (2.7)

6> () = —exp(~ 1) (2.8)
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Para executar o FastlCA, sdo seguidos alguns passos, como mostra o

fluxograma da Figura 7.

Figura 7 — Fluxograma do algoritmo FastICA

|

Fonte: Autor.

Neste caso, a convergéncia acontece quando os valores atual e anterior de W
tendem para a mesma diregao, ou seja, o produto interno entre esses valores é
aproximadamente igual a 1. Além de ter uma convergéncia mais rapida do que de
outros algoritmos, ndo ha necessidade de definir pardmetros, tornando-o facil de usar.
Os componentes podem ser estimados cada um de uma vez, facilitando a analise dos
dados, e, assim, diminuindo o custo computacional, o que existe um espago de
memodria reduzido (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001).
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2.6 Selecao de Caracteristicas Discriminativas

O processo de selecao de caracteristicas mais relevantes em um sistema de
reconhecimento de padrdes € de grande importancia. Ele pode reduzir o problema da
dimensionalidade, ou seja, diminuir o nimero necessario de amostras de treinamento
para obter-se bons resultados com um classificador. A remo¢ao de caracteristicas
irrelevantes ndo compromete o resultado da classificagdo e melhora sua performance,
diminuindo custos computacionais e reduzindo tempo de classificacao (LINHARES et
al., 2016).

A selecdo de caracteristicas consiste na escolha de determinadas
caracteristicas provenientes de um conjunto produzido a partir do sinal original, sem
perder sua capacidade discriminante (CATARINO, 2009). As caracteristicas podem
ser selecionadas de varias formas, entre elas a Maxima Relevancia, que seleciona as
caracteristicas que mais se correlacionam com a variavel de classe (CATARINO,
2009), e a Minima Redundancia, que exclui informagdes redundantes sem
comprometer o conjunto de caracteristicas (DING; PENG, 2005).

A medida de Maxima Relevancia € dada pela informagdo mutua / entre a
variavel de classe ¢ e cada caracteristica x;, em um conjunto A de caracteristicas,
como mostra a equacao 2.8 (CATARINO, 2009):

maxD(4,¢),D = 7% e al (xi; ). (2.8)

Enquanto a medida de Minima Redundancia, em termos da informag&o mutua /, entre

duas caracteristicas x; e x;, € dada pela equagéo 2.9 abaixo:

minR(A),R = 558wy eal (Xi%)) (2.9)
2.6.1 Maxima Relevancia e Minima Redundancia

O algoritmo de Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR) é utilizado
como meio para reduzir o conjunto de caracteristicas, selecionando um conjunto com
caracteristicas mais relevantes e menos redundantes (CATARINO, 2009). O mRMR
combina as equacdes 2.8 e 2.9 para encontrar a equacao 2.10, que apresentara um
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conjunto de caracteristicas mais relevantes e menos redundantes, apds um processo
de otimizacéo (DING; PENG, 2005).

max $(D,R),d(D,R) =D —R (2.10)

Depois que a dimensionalidade do vetor de caracteristicas € reduzida pela
técnica de mRMR, é feita a classificacdo das amostras com o tipo de classificador
adequado (PENG; LONG; DING, 2005).

2.7 Aprendizagem de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM), ou Learning Machine, é uma ciéncia
proveniente da Inteligéncia Artificial que tem como objetivo desenvolver técnicas ou
sistemas capazes de adquirir conhecimento e aprender com erros através de
experiéncias acumuladas (FERIS et al., 2001). Em outras palavras, € um conjunto de
técnicas desenvolvidas capazes de extrair conhecimento a partir de amostra de dados
(MITCHELL, 1997).

O AM divide-se em duas categorias: aprendizado supervisionado e nao
supervisionado (HAYKIN, 1999). No aprendizado de maquina supervisionado 0s
algoritmos de AM utilizam um conjunto de dados, sejam de entrada ou saida, para
treinamento, e, entdo, serd extraido uma representagcdo do conhecimento desses
dados; dessa forma, essa representacéo podera ser capaz de produzir saidas corretas
para novas entradas. Ja o AM nao supervisionado, ndo ha presenca de exemplos
rotulados da funcao a ser aprendida pela rede (HAYKIN, 1999). Sera dada énfase
apenas no AM supervisionado.

Como foi esclarecido, 0 AM supervisionado adota paradigmas cujos dados sédo
rotulados. Para cada entrada de dados, um agente externo indica se a saida calculada
é boa ou ruim; assim, a resposta fornecida pela rede neural é comparada a resposta
esperada (FERNEDA, 2006). Dessa forma, se houver erro, este é informado a rede
para que sejam feitos reparos e, assim, ter respostas mais eficientes.

Problemas de aprendizado supervisionado séo classificados em problemas de
regressao e classificagdo (MCCUE, 2007), como é observado na Figura 8 (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Eles sao caracterizados a partir do atributo que descrevera
uma caracteristica de interesse do problema. Se o atributo tiver valor discreto, o
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problema é de Classificacdo; se for continuo, serd um problema de Regressao
(PRATI, 2006). Enquanto a classificagdo consiste em descobrir uma funcdo que
classifique um conjunto de registro de uma classe ja pré-estabelecida (GALVAO;
MARIN, 2009), a regressao tem o objetivo de prever o valor do atributo a partir das

caracteristicas dos exemplos (PRATI, 2006).

Figura 8 — A hierarquia do aprendizado

Aprendizado
Indutiva

Classificacdo

Fonte: BARANAUSKAS, MONARD, 2003, p.41.

2.8 Maquina de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte, Support Vector Machines (SVM), é uma
técnica de aprendizado de maquina do tipo supervisionada, criada por Vapnick em
1965, que tem a finalidade de resolver problemas de regressdo e classificacao
(LINHARES et al., 2016). Ela vem sendo cada vez mais utilizada na solugédo de
reconhecimento de caracteres, deteccdo de faces e imagens e categorizacado de
textos (FERIS, 2001).

A ideia do SVM esta em estimar uma funcao para classificar os dados em duas
classes, com base no principio de separacao 6tima de classes. Isso é feito através de
um hiperplano que vai ser considerado uma superficie de decisao para maximizar a

margem e o ponto mais préximo de uma das classes predefinidas (GAROFALO,
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2015), como é mostrado na Figura 9. Essa maximizacao faz com que a SVM seja
robusta em relagdo a uma grande dimensdo de dados, tendo assim, uma boa
capacidade de generalizacao e suporte ruidos nos dados (RODRIGUES, 2015).

Figura 9 — Possiveis hiperplanos de separacgéo e hiperplano
6timo.

Fonte: Adaptado de TAKAKURA et al., 2017, p.80.

Na Figura 8 existe um conjunto de classificadores lineares que separam duas
classes (bolinhas azuis e “x” vermelhos), que sdo os possiveis hiperplanos (linhas
laranjas) inclusive um que maximiza a margem de separacdo, que é o hiperplano
6timo (linha verde), que representa o classificador do SVM (TAKAKURA et al., 2017).
Esse hiperplano tende a separar o conjunto de pontos de cada classe de modo que a
maioria dos pontos de uma mesma classe estejam do mesmo lado (MARINS, 2008).

Existem conjuntos linearmente separaveis e 0s ndo linearmente separaveis. Na
Figura 10 (a) é possivel notar pontos de dois tipos de classes, de cores vermelha e
azul. Elas sao linearmente separaveis pois existe uma linha capaz de dividi-las, de
forma que as margens entre as classes seja a maior possivel (NORONHA;
FERNANDES, 2016), de acordo com a Figura 10 (b). Constata-se que € necessario
apenas os dados mais proximos da linha de classificagdo, como observa-se na Figura
10 (c); e esses dados relevantes sdao os Vetores de Suporte (NORONHA;
FERNANDES, 2016).
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Figura 10 — Conjunto de dados linearmente separavel

Fonte: NORONHA, FERNANDES, 2016.

Ha casos em que ndo € possivel separar classes através de um hiperplano,
que sao os chamados conjuntos nao linearmente separaveis. Ao observar a Figura 11
percebe-se que ndo existe nenhuma de separar as duas classes de forma linear;
situacdo em que o uso de uma fronteira curva seria mais adequado para separar as
classes (LORENA; CARVALHO, 2007).

Figura 11 — Conjunto de dados néo linearmente

separavel
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Fonte: Adaptado de LORENA, de CARVALHO, 2007, p.60.

Dado um conjunto de pontos de treino (x;,y;), em um espago n-dimensional,
comx; € R",i =1,2,...,n, onde cada ponto x; sdo as entradas e pertencem a uma das
duas classes identificadas pelo rétulo y; € {-1,1} (OLIVEIRA, 2013). O objetivo é
estimar uma funcdo f:R™ - {—1,+1}, que separe as duas classes através do

hiperplano, de forma que a distancia para os vetores de suporte € maximizada. A
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fungcdo que separa as classes através de hiperplanos pode ser definida como
(TAKAHASHI, 2012):

wl.x+b=0 (2.11)

em que wT.x é o produto escalar entre os vetores we x, e 0 w é 0 vetor de pesos

ajustaveis, e b € um limiar conhecido como bias.

Em situagdes de conjuntos ndo linearmente separaveis, faz-se 0 mapeamento
dos dados para um espaco de dimensdo maior, como exibido na Figura 12. Nesse
espago, existe uma alta probabilidade que sejam classificados por um hiperplano
(HAYKIN, 2008). Para isso, utilizam-se fungbes Kernel,

Figura 12 — Mapeamento de dados para um espago de dimens&o maior
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Fonte: NORONHA, FERNANDES, 2016.

que tem a capacidade de representar espacos abstratos. A Tabela 6 mostra as
funcdes Kernel que s&o mais utilizadas e apresentam bons resultados de classificagcao
(LINHARES et al., 2016). A funcao de base radial (RBF) € um tipo de funcéo de nacleo
bastante utilizada em classificacdes com SVM, mostrando resultados satisfatérios.
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Tabela 6 — Funcdes Kernel

TIPO DE FUNGCAO FORMA MATEMATICA
FUNCAO DE BASE RADIAL () = Sl
FUNCAO POLINOMIAL k(x %) = (14 2. %))
FUNCAO SIGMOIDAL k(x;,x;) = tanh(ax; . x; + b)

Fonte: LINHARES et al, 2016, p.284.

2.9 Analise Discriminante Linear

Andlise Discriminante é uma técnica utilizada para discriminar e classificar
objetos (KHATTREE; NAIK, 2000), utilizando fungbes discriminantes lineares ou
quadraticas. Portanto, a Analise Discriminante Linear, Linear Discriminant Analysis
(LDA), € um critério de maximizagdo da separagdo entre duas ou mais classes de
amostras (KITANI; THOMAZ, 2007), que utiliza fungcbes discriminantes lineares. A
LDA tem sido usada com sucesso como técnica de extragdo de caracteristicas
estatisticas em varios problemas de classificacdo (THOMAZ; KITANI; GILLIES, 2006).

Para desenvolver a técnica LDA, é necessario seguir alguns passos.
Considerando que as classes sejam m; e m,, primeiramente calcula-se a
separabilidade entre diferentes classes, ou seja, a distancia entre a média de
diferentes classes:

DX)=L.X=[u—pul .2 1.X (2.12)

emaque, X = [Xy, X5, ..., X, ], T = [mq,m;], L € 0 vetor discriminante, X é o vetor aleatorio
de carateristicas das populacdes, u o vetor de médias e X a matriz comum de
covariancias das classes (JOHNSON; WICHERN, 1999). A funcéao discriminante linear

para uma dada observacéao x, é:

D(xo) = [p1 — 12]". 271 xg (2.13)

e 0 ponto médio entre as duas médias u, e u, das classes é:



N |-

m = =y — pi]". 27 [pg + pts]

1
m = ~[D(u1) + D(u2)]
Dessa forma, classifica-se baseado nas condi¢des abaixo:
Aloca-se x, emm; se D(xp) = [uy — ] . 27 Lxy =m

Aloca-se x, em , se D(xg) = [u; — ] . 271 xg < m.
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(2.14)

(2.15)
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3. METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho sera dedicada exclusivamente a explicar o
processo de desenvolvimento do método proposto, que tem a intencéo de auxiliar o
diagnéstico de cardiotoxicidade, a partir dos padrdes protedmicos da base utilizada.
A elaboracao deste método é composta por trés etapas: a extragdo das caracteristicas
dos sinais protedbmicos através da Analise de Componentes Independentes (ICA), a
reducdo da dimensionalidade das caracteristicas utilizando a técnica de Maxima
Relevancia e Minima Redundancia (mRMR), e a classificacao final pelas técnicas de
SVM E LDA.

Todos os métodos discorridos neste trabalho serao relatados nas subsecoes
abaixo. A Figura 13 ilustra todo o procedimento.

Figura 13 - Diagrama em blocos da metodologia proposta
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Fonte: Autor.

A implementacao e os testes foram efetuados usando a linguagem MatLab,
R2017b e fazendo uso dos pacotes fastiCA (AAPO, 2015) e mRMR
(Mathworks,2015), e, finalmente o pacote SVM obtido em Almeida (2016).

3.1 Dataset

Em primeiro lugar, foi feita a aquisicdo de dados, etapa em que é realizada a
obtencdo das amostras que serdo utilizadas (PETRICOIN et al., 2004), que séo
provenientes de soro de modelos de ratos induzidos por quimioterapicos. A base de
dados utilizada é de dominio publico e pode ser adquirida no site (PETRICOIN; A
LIOTTA, 2004). Essa e outras bases de dados sao disponibilizadas para estudos e
avaliagbes do efeito das mudancas nas condi¢gdes experimentais sobre as
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caracteristicas desses espectros. A Figura 14 esclarece o cenario de estudo das
amostras recolhidas da base de dados. Foi um total de 203 espécimes de ratos, sendo
34 definidas como positivas e 28 definidas como negativas, as quais foram os objetos
de estudo deste trabalho. O resto foi considerado como provavel ou desconhecido.

Figura 14 — Amostras disponiveis para conversao em padrbes protedmicos

203 Available Samples

Definite Probable Probable Definite
+ + Unknown - -

4 43

17 5 14
Training Set

17 5 14

Test Set 1

Test Set 3 Test Set 2

Fonte: PETRICOIN et al., 2004.

Os dados utilizados foram baseados em padrdes protedmicos usando a técnica
de espectrometria de massas SELDI-TOF, que € conhecida por ser um padrao de
informagé&o preciso para auxiliar no diagnéstico de pacientes com cardiotoxicidade.
No total sdo 62 amostras, sendo 34 delas com diagnéstico de cardiotoxicidade e 28
com diagndstico normal (grupo de controle); cada amostra com 373257 caracteristicas
diferentes. Dessa forma, obteve-se uma matriz X,,,,, de ordem 62x373257 contendo
as caracteristicas de cada amostra.
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A Figura 15 aponta a forma como as amostras extraidas pelo espectrometro de
massas foram convertidas em um sinal multinivel, em que € possivel ver niveis de
intensidade protedmicos encontrados no espectro de massa. Mostra a comparacao
entre um espectro de massa SELDI-TOF com baixa resolugédo (A) e alta resolugéo
(B). O eixo y corresponde ao nivel de intensidade do espectro, e 0 eixo x equivale a

razdo massa/carga.

Figura 15 — Espectro de massas
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Fonte: PETRICOIN et al., 2004.

3.2 Extracao de caracteristicas

Apébs as amostras serem adquiridas nas bases de dados, o préximo passo é o
de extracao de caracteristicas. Essa etapa tem o objetivo de extrair as caracteristicas
mais relevantes que representam de maneira significante as diferengas entre os dados
dos grupos analisados, ou seja, classificar corretamente se a amostra (sinal

protebmico) é de um paciente portador ou ndo da cardiotoxicidade.
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Para extracdo das caracteristicas, sera utilizada a técnica ICA, vista na Secao
2.5. Com a jungdo da matriz dos casos com cardiotoxicidade, de dimensdes
34x373257, com a matriz dos casos normais de dimensdes 28x373257, obtém-se a
matriz X de ordem 62x373257 para ser utilizada como entrada na técnica ICA. Cada
linha da matriz X corresponde a uma amostra e cada coluna a uma caracteristica de

cada amostra.

A matrix X servira de entrada para o algoritmo FastICA para que possam ser
obtidas as funcbes de base da matriz A, de dimensdo 62x60, que contém as
caracteristicas de cada amostra. Cada linha da matriz A corresponde a uma amostra,
e cada coluna a uma caracteristica, ou seja, um parametro de entrada para o

classificador.

3.3 Selecao das caracteristicas mais significativas

O objetivo desta fase é identificar as caracteristicas mais significantes dentro
do vetor de caracteristicas observado, visto que representardo melhor os dados
gerados na etapa de extracao de caracteristicas. Esta tarefa é considerada essencial
pois diminui o custo computacional e evita que o resultado seja insatisfatério e com
baixa acuracia. A etapa sera realizada com a ajuda do algoritmo de Maxima
Relevancia e Minima Redundancia (mMRMR), revisada na Sec¢ao 2.6.1.

3.4 Classificacao

Durante a etapa de classificacao serao utilizados dois tipos de classificadores:
Maquina de vetores de suporte (SVM) e Analise Discriminante Linear (LDA), descritos
nas Secodes 2.8 e 2.9, respectivamente.

Para validar os resultados das técnicas usadas, sera utilizada a técnica
estatistica de validagéo cruzada k-fold-cross validation (KOVAHI, 1995), cujo objetivo
é dividir aleatoriamente o conjunto de dados em k subconjuntos aproximadamente
iguais para testar o modelo durante a fase de treinamento. O conjunto de dados é
dividido em 10 subconjuntos (10-fold-cross), em que 9 deles sdo mantidos para treinar
o desempenho do modelo, e o subconjunto restante é usado para o teste. Este
processo € realizado k vezes, ou seja, 10 vezes, alternando o conjunto de teste de
forma circular. No final de cada iteracdo, calcula-se a acuracia sobre os erros, e,

assim, a acuracia final é calculada com a média de cada fase.
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3.5 Métricas de desempenho

O processo de avaliacdo dos resultados depende de algumas métricas de
desempenhos que sao utilizadas para fazer medidas estatisticas sobre os resultados
dos testes (BUSHBERG, 2012). Os resultados de testes sao divididos em: Verdadeiro
Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso positivo (FP) e Falso Negativo (FN).
VP e VN é o numero de amostras classificadas de forma correta (FLETCHER, 2006),
enquanto FP e FN representam a quantidade de amostras classificadas de modo

erréneo.

Os tipos de resultados mencionados acima sao utilizados para medir o
desempenho do modelo de classificagdo aplicado através das métricas. Cada métrica
€ relacionada a uma caracteristica especifica da capacidade e desempenho do
sistema. As trés métricas utilizadas neste trabalho foram: Acuracia, Especificidade e
Sensibilidade.

A Acuracia (A) é a proporgao de acertos do classificador durante a fase de teste
(PEREIRA, 2008), que calcula a capacidade do modelo de acertar o diagnéstico. Ela
é definida pela seguinte proporcéao:

_ VP+VN
~ VP+VN+FP+FN

(3.1)

A Especificidade (E) € a taxa de verdadeiros negativos que sao classificados
corretamente pelo teste, ou seja, demonstra a capacidade do modelo em reconhecer
as “amostras saudaveis”. Sua definicdo é calculada por:

E=-2 (3.2)

" VN+FP

A Sensibilidade (S) é a taxa de verdadeiros positivos que sao classificados
corretamente pelo teste. E a capacidade do modelo em reconhecer as “amostras

doentes”, definida por:

s=-"2 (3.3)

T VP+FEN

Por conseguinte, o resultado final da classificacdo dentro da matriz contera

todos os valores, desde o primeiro teste com uma caracteristica até o ultimo com 60
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caracteristicas. O resultado estara disposto da seguinte forma: FINAL = [k VP VN FP
FN Acuracia Sensibilidade Especificidade], em que “k” € o nUmero de caracteristicas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo é destinado a analisar e discutir os resultados obtidos nas
abordagens utilizadas expostas no Capitulo 3. Para o método proposto, foi criado um
projeto com um arquivo principal (ANEXO A) que foi implementado usando a
linguagem MatLab, R2017b, e que contém as chamadas para outras fun¢des do
trabalho. Durante o estudo, varios testes foram realizados para julgar o método
proposto; nas Secdes seguintes serdao mostradas todas as avaliagcbes em cima do
método.

4.1 Aquisicao do Dataset

A base de dados utilizada ‘Toxicoproteomic analysis of anthracycline-induced
cardiotoxicity’ contém amostras de padrdes protedmicos extraidas através da técnica
SELDI-TOF, conforme a Secao 3.1. Sdo 62 casos, dos quais 34 casos tém diagndstico
positivo (grupo cardiotoxicidade) e 28 casos tem diagnostico negativo (grupo controle).
Cada caso tinha inicialmente 373257 caracteristicas diferentes, porém sé havia
informacao até 90000 pontos, depois disso s6 havia ruidos. Portanto, para uma

uniformizag&o dos sinais reduziu-se para 100000 caracteristicas.

4.2 Extracao de caracteristicas

Nesta etapa, o objetivo € obter pardmetros que discriminem de maneira
significante os dois subgrupos, de forma a identificar a presenca ou auséncia da
cardiotoxicidade; isso garante que a classificagdo ocorra corretamente.

Foi utilizada a técnica de Analise de Componentes Independentes (ICA),
revisada na Secao 2.5. Primeiramente, é necessario obter a matriz X, que é a juncao
dos casos de cardiotoxicidade e dos casos normais. Dessa forma, a matriz X
resultante possuira dimensdes 62x100000, sendo 62 a quantidade de amostras da
base de dados e 100000 os niveis de intensidade (caracteristicas) por cada amostra.

Depois que a matriz X € obtida, ela vai servir como entrada para o algoritmo
FastICA, visto na Secéo 2.5.5, para que possam ser obtidas as funcdes de base da
matriz de caracteristicas A de ordem 62x60, que contém as caracteristicas de cada

uma das amostras. Cada linha da matriz A corresponde a uma amostra, e cada coluna
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corresponde a uma caracteristica. Assim, o classificador vai ter um parametro para

diferenciar os pacientes enfermos e os saudaveis.

4.3 Selecao das caracteristicas mais significantes

Para reduzir a dimensionalidade da matriz de caracteristicas gerada na etapa
anterior, foi utilizado o algoritmo de Maxima Relevancia e Minima Redundancia.
Foram feitos testes incrementando, de 1 em 1, o numero de caracteristicas
selecionadas até o limite 60. E uma etapa importante antes da classificacdo, pois
reduz o numero de parametros que serdo utilizados na entrada do classificador,
melhorando os resultados. Cada vetor gerado através do Mrmr, foi testado com o
classificador Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Analise Discriminante Linear
(LDA), com a finalidade de encontrar o vetor de melhor desempenho.

4.4 Classificacao

Como ultima etapa, seréo utilizados dois classificadores: SVM e LDA, descritos
nas Secoes 2.8 e 2.9, respectivamente.

4.4 1 Classificacao SVM

A Tabela 7 mostra os melhores resultados obtidos no processo de classificacao
de cardiotoxicidade pela Maquina de Vetores de Suporte (SVM), em destaque.
Utilizou-se a SVM que tem nucleo baseado em RBF (Radial-Basis Function).

Tabela 7 - Desempenho do SVM para os vetores de caracteristicas

Caracteristicas VP FP VN FN Especificidade Sensibilidade Acuracia

(E)% (S)% (A)%
14 32 11 17 2 83,333 97,521 87,566
16 33 10 18 1 86,905 95,426 83,412
20 33 10 18 1 85 97,260 88,718
49 33 11 17 1 80 88,897 82,057
53 33 11 17 1 82,143 86,943 80,597

Fonte: ALMEIDA, 2016.
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Os resultados da Tabela 7 foram obtidos através do método 10-fold-cross-
validation, técnica de validagao cruzada que é utilizada logo apds a classificagéo da
SVM. Os melhores resultados foram para os vetores com 14, 16, 20, 49 e 53
caracteristicas, que obtiveram melhor desempenho durante o periodo de testes do
classificador. Na tabela é notavel que com apenas 20 caracteristicas das 60
existentes, o método obteve 85,000% de especificidade, 97,260% de sensibilidade e

88,718% de acuracia.

Além dos resultados das métricas do vetor de 20 caracteristicas, atentou-se
também que das 34 amostras positivas para cardiotoxicidade, 33 foram classificadas
corretamente (VP), ou seja, apenas 1 foi classificada como normal (FN). Por outro
lado, dos 28 casos com diagnostico normal, apenas em 10 casos (FP) houve erro
classificatério, sendo diagnosticados com cardiotoxicidade.

4.4.2 Classificacdo LDA

A classificagdo da cardiotoxicidade utilizando a técnica LDA, se baseia na
separacao linear dos dados (ANEXO A). A Tabela 8 mostra os resultados obtidos no

processo de classificacao, para algumas das caracteristicas analisadas.

Tabela 8 — Desempenho do LDA para os vetores de caracteristicas

Caracteristicas VN VP FP FN Acurdcia Sensibilidade  Especificidade
(A)% (S)% (E)%

25 22 27 6 7 79,032 75,862 81,818

28 25 29 3 5 87,096 83,333 90,625

33 27 31 1 3 93,548 90 96,875

45 28 33 0 1 98,387 96,551 100

48 28 34 0 0 100 100 100

49 28 34 0 0 100 100 100

Fonte: Autor.
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Ao analisar a Tabela 8, foi possivel conferir que de acordo com o0 aumento da
quantidade de caracteristicas, aumentam-se também as porcentagens de acurécia,
sensibilidade e especificidade. Para o vetor com 48 caracteristicas, o método LDA
obteve exatamente 100% nas métricas de especificidade, sensibilidade e acuracia.
Além disso, a partir do vetor de 48 caracteristicas, foi possivel concluir que todas as
62 amostras foram classificadas corretamente, sendo 34 com cardiotoxicidade (VP) e
28 normais (VN), obtendo-se 100% de acuracia, sensibilidade e especificidade.

Para efeito de comparacao, observou-se que o método LDA gerou melhores
resultados com esse conjunto de amostras, visto que a separacgao linear dos dados
se adaptou melhor ao caso do que o SVM, que se baseia na técnica que maximiza a
distancia de classes diferentes. Entretanto, é fundamental lembrar que o método deve

ser testado com outras bases de dados, a fim de analisar a sua real eficacia.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um método de deteccao de cardiotoxicidade
auxiliado por computador, utilizando sinais proteémicos que foram extraidos pela
técnica SELDI-TOF. As caracteristicas desses sinais foram extraidas através da
Analise de Componentes Independentes (ICA), com a ajuda do algoritmo FastlCA. As
caracteristicas mais relevantes foram selecionadas pelo algoritmo de Maxima
Relevancia e Minima Redundancia, e posteriormente classificadas pelas técnicas
Maquina de Vetores de Suporte e Andlise Discriminante Linear, discriminando as

amostras em normais ou com cardiotoxicidade.

A técnica de mRMR possibilitou a reducdo da dimensionalidade da matriz de
caracteristicas sem afetar negativamente os resultados mesmo excluindo algumas
caracteristicas. Reduzir a dimensionalidade da matriz gerou uma diminui¢ao do custo

computacional da maquina ao classificar-se as amostras.

Sobre a relagdo com o diagnéstico clinico, o especialista no diagnéstico da
cardiotoxicidade deve seguir os procedimentos habituais avaliando de forma subjetiva
cada paciente e recorrer aos métodos padrbes de diagndstico, como os métodos de
imagens. A proposta do CAD é funcionar como uma segunda leitura ou opinido, com
o propédsito de aumentar a sensibilidade do diagndstico.

Considerando que a deteccao precoce € extremamente importante para
obtencéao da cura da cardiotoxicidade, os métodos CAD que auxiliam no diagndstico,
propdéem-se a facilitar a detecgao da doenca no seu estagio inicial. Dessa maneira,
assegura-se o tratamento adequado aos pacientes de forma antecipada, tornando as
chances de cura ainda maiores. Isto explica a importancia de um método com alta
taxa de acerto, como o LDA mostrou-se ser altamente eficaz em comparagédo com o
SVM.

As técnicas apresentadas geraram bons resultados. Desta forma, algumas
propostas poder&o ser desenvolvidas em trabalhos futuros, em diferentes contextos,
com outras bases de dados mais complexas e comparando com outros métodos, a
fim de aumentar a confiabilidade do método apresentado.
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ANEXO A

% Universidade Estadual do Maranh&o

% Graduagao em Engenharia da Computacao

% Aluna: Paola Lauande Oliveira Mendes

% Orientador: Prof. Dr. Lucio Flavio de A. Campos
% Classificacdo LDA

clear all

clc

FINAL=[];

Acuracia = [];

Sensibilidade = [];

Especificidade = [];

% carrega pasta organizada com as matrizes 'A' e 'At’

load organizada

for k=1:60
VP = 0;
VN = 0;
FP = 0;
FN = 0;
Af=A(:,1:k);

quadisc = fitcdiscr(Af,At);
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cvmodel = crossval(quadisc,'kfold’,10);
obj = fitcdiscr(Af,At);
R = confusionmat(obj.Y,resubPredict(obj));
VP=R(1,1);VN=R(2,2);FP=R(1,2);FN=R(2,1);
Acuracia = 100*((VP+VN)/(VP+VN+FP+FN));
Sensibilidade = 100*((VP)/(VP+FN));
Especificidade = 100*((VN)/(VN+FP));
x=[k VP VN FP FN Acuracia Sensibilidade Especificidade];
% matriz final com todos resultados do primeiro ao ultimo teste
FINAL=[FINAL;x];

end
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