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RESUMO

O câncer de próstata na sua fase inicial possui uma evolução bastante sigilosa, tanto

que a maioria dos pacientes não apresentam sintomas, e quando os mesmo aparecem são

confundidos com o crescimento benigno da próstata. Neste trabalho propõe-se a aplicação

de um conjunto de técnicas computacionais para compor um novo método de diagnóstico

precoce do câncer de próstata, baseado em reconhecimento de padrões proteômicos. O

método possui basicamente três etapas. A primeira etapa é realizada pela técnica de

Análise de Componentes Independentes (ICA) através do algoritmo FastICA, com o ob-

jetivo de extrair as caracteŕısticas dos sinais proteômicos. A segunda etapa objetivando

diminuir o conjunto de caracteŕısticas, e com isso o custo computacional utilizou-se a

técnica Máxima Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR). Na terceira etapa utilizou-

se dois classificadores de modo a comparar os resultados entre eles e decidir pelo melhor

conjunto de técnicas a serem empregadas no diagnóstico precoce do câncer de próstata,

Máquina de Vetores de Suporte (SVM) e a Análise Discriminante Linear (LDA). Assim,

os resultados obtidos com conjunto de técnicas (ICA =⇒ mRMR =⇒ SVM) foram sa-

tisfatório, mas foi fazendo uso do conjunto (ICA =⇒ mRMR =⇒ LDA) que os melhores

resultados foram alcançados a partir de um vetor de 77 caracteŕısticas, o classificador

LDA obteve uma ótima resposta na fase de classificação, obtendo acurácia, especificidade

e sensibilidade respectivamente de 100%, 100% e 100%.

Palavras Chaves: Sinais Proteômico, Análise de Componentes Independentes; Máxima

Relevância e Mı́nima Redundância, Máquina de Vetores de Suporte, Análise Discrimi-

nante Linear.



ABSTRACT

Prostate câncer in its early stages has a fairly steady evolution, so much so that most

patients do not show symptoms, and when they appear they are confused with benign

prostate growth. This work proposes the application of a set of computational techniques

to compose a new method of early diagnosis of prostate cancer, based on recognition of

proteomic patterns. The method has basically three steps. The first step is performed by

the Independent Component Analysis (ICA) technique through the FastICA algorithm,

in order to extract the characteristics of the proteomic signals. The second step aimed

at reducing the set of characteristics, and with this the computational cost was used the

technique Maximum Relevance and Minimum Redundancy (mRMR). In the third step,

two classifiers were used to compare the results between them and to decide on the best

set of techniques to be used in the early diagnosis of prostate cancer, Supporting Vector

Machine (SVM) and Linear Discriminant Analysis (LDA) . Thus, the results obtained

with set of techniques (ICA =⇒ mRMR =⇒ SVM) were satisfactory, but it was making

use of the set (ICA =⇒ mRMR =⇒ LDA) that the best results were achieved From

a vector of 77 characteristics, the LDA classifier obtained an excellent response in the

classification phase, obtaining accuracy, specificity and sensitivity respectively of 100 %,

100 % and 100 %.

Keywords: Proteomic Signals, Independent Component Analysis; Maximum Relevance

and Minimum Redundancy, Supporting Vector Machine, Linear Discriminant Analysis



7

LISTA DE FIGURAS

1 Estimativa de Câncer em homens para o ano 2016. . . . . . . . . . . . . . 12

2 Crescimento Celular descontrolado. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3 Diferença entre o tumor maligno e benigno. . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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1 Introdução

O câncer de próstata é a neoplasia maligna visceral mais comum no homem excetuando

se os tumores cutâneos e, a incidência tende a crescer nas próximas décadas com o aumento

da expectativa de vida. O risco de desenvolvimento da doença durante a vida é de 17,6%

para homens brancos e de 20,6% para homens negros. Aproximadamente 543 mil casos

novos são diagnosticados por ano no mundo [1].

Foram esperados, para 2012, de acordo com a última estimativa mundial, cerca de

1 milhão de casos novos para essa neoplasia. Aproximadamente 70% dos casos diag-

nosticados ocorrem em regiões mais desenvolvidas [2]. O alto ı́ndice de incidência dessa

patologia em regiões bem desenvolvidas pode se justificar de certo modo [2] pelas práticas

de rastreamento por meio dos teste do ant́ıgeno prostático espećıfico (PSA).

O Brasil vem passando, nas últimas décadas, por alterações de contexto social,econômico

e, consequentemente, de saúde. O aumento da expectativa de vida, a melhoria e a evolução

dos métodos diagnósticos podem explicar o crescimento das taxas de incidência ao longo

dos anos no páıs. Além disso, a melhoria da qualidade dos sistemas de informação do

páıs e a ocorrência de sobrediagnóstico, em função da disseminação do rastreamento do

câncer de próstata com PSA e toque retal, também influenciam na magnitude da doença

[2].

O diagnóstico, tratamento e morbimortalidade do câncer de próstata tiveram sua

história modificada após a introdução da dosagem do PSA (Ant́ıgeno Prostático Es-

pećıfico) na prática cĺınica. Na década de 1990 houve uma espécie de ”explosão”no di-

agnóstico do câncer de próstata, sendo atualmente o câncer mais prevalente na população

[1].

Esse câncer é o segundo tipo em mortalidade no Brasil. Em 2012, foram registrados

13.354 óbitos pela doença, o que representa 13,1% dos óbitos por câncer em homens [3].

As altas taxas de incidência e mortalidade do câncer de próstata provocam um debate

mundial entre diversos segmentos da sociedade a respeito das estratégias de controle,

que continuam sendo um desafio e um campo de interesses conflitantes, na medida em

que não é posśıvel determinar com precisão qual será a evolução dos casos detectados no

rastreamento.

As estimativas que se tem para o páıs no ano de 2016 são preocupantes. Estimam-se

61.200 casos novos de câncer de próstata para o Brasil em 2016. Esses valores correspon-

dem a um risco estimado de 61,82 casos novos a cada 100 mil homens [2].

No Maranhão, a estimativa do câncer de próstata para o ano de 2016 é de 1050 casos,

distribúıdos da seguinte forma: 210 casos na capital, São Lúıs, e 840 no interior do estado

[2].

A figura 1 ilustra a estimativa do câncer de próstata no Brasil para o ano de 2016,

somente em homens [2].
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Figura 1: Estimativa de Câncer em homens para o ano 2016.
Fonte:[2] .

É fundamental que o monitoramento da morbimortalidade por câncer incorpore-se na

rotina da gestão da saúde de modo a tonar-se instrumento essencial para o estabelecimento

de ações de prevenção e controle do câncer e de seus fatores de risco. Esse monitoramento

engloba a supervisão e a avaliação de programas, como ações necessárias para o conheci-

mento da situação e do impacto no perfil de morbimortalidade da população, bem como

a manutenção de um sistema de vigilância com informações oportunas e de qualidade que

subsidie análises epidemiológicas para as tomadas de decisões [2].

Embora essa doença seja pasśıvel de detecção precoce, muitas vezes deixa de ser iden-

tificada e, quando ocorre o diagnóstico, já se encontra em estágios avançados, compro-

metendo o seu prognóstico [4]. De acordo com [5], um em cada seis homens com idade

acima de 45 anos pode ter a doença sem que conheça o diagnóstico. A alta frequência,

que faz do câncer de próstata um problema de saúde pública, aliada à possibilidade de

detecção, através de procedimentos relativamente simples, deveria fazer desta doença uma

prioridade na atenção à saúde masculina [5].

Os maiores fatores de risco identificados para o câncer de próstata são: idade, história

familiar de câncer e etnia/cor da pele. Entretanto, a idade é o único fator de risco bem

estabelecido para o desenvolvimento do câncer de próstata. A maioria dos cânceres de

próstata é diagnosticada em homens acima dos 65 anos, sendo que somente menos de 1%

é diagnosticado em homens abaixo dos 50 anos. Com o aumento da expectativa de vida

mundial, é esperado que o número de casos novos de câncer de próstata aumente cerca

de 60% [2].

A hereditariedade também é considerado como fator de risco pois se existir casos na
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famı́lia de câncer, como pai ou irmão, diagnosticados de forma previa com esta patologia

aumenta-se em duas a três vezes o risco de desenvolver essa neoplasia (aproximadamente

11 vezes) se o diagnóstico do pai ou do irmão tiver ocorrido antes dos 40 anos [2].

Tem-se ainda como fator de risco a etnia/cor da pele, pois o câncer de próstata é 1,6

vezes mais comum em homens negros quando comparados aos homens brancos. Apesar

disso, é posśıvel que essa diferença entre negros e brancos se dê em função do estilo de

vida ou dos fatores associados à detecção da doença. [2].

O câncer de próstata na sua fase inicial tem evolução silenciosa. Muitos pacientes não

apresentam nenhum sintoma ou, quando apresentam, são semelhantes aos do crescimento

benigno da próstata (dificuldade de urinar, necessidade de urinar mais vezes durante o dia

ou a noite). Na fase avançada, pode provocar dor óssea, sintomas urinários ou, quando

mais grave, infecção generalizada ou insuficiência renal [6]. O que a grava a situação

do homem quando apresenta esta doença pois, segundo [7], a presença de homens nos

serviços de atenção primária à saúde é menor do que a das mulheres. Há autores que

associam esse fato à própria socialização dos homens, em que o cuidado não é visto como

uma prática masculina.

Achados no exame cĺınico (toque retal) combinados com o resultado da dosagem

do ant́ıgeno prostático espećıfico (PSA, na sigla em inglês) no sangue podem sugerir

a existência da doença. Nesses casos, é indicada a ultrassonografia pélvica (ou prostática

transretal, se dispońıvel). O resultado da ultrassonografia, por sua vez, poderá mostrar

a necessidade de biópsia prostática transretal. O diagnóstico de certeza do câncer é feito

pelo estudo histopatológico do tecido obtido pela biópsia da próstata [6]. A própria biópsia

prostática por si já é um procedimento invasivo e com ı́ndice de complicações importante,

principalmente nos pacientes diabéticos e com história de infecção urinária de repetição

e prostatites [8].

A escolha do tratamento ideal para cada paciente depende de alguns fatores. Existem

várias opções para o tratamento do câncer de próstata, que devem visar não somente ao

controle oncológico da doença, mas também a manutenção da qualidade de vida [8]. A

escolha do tratamento mais adequado deve ser individualizada e definida após discutir os

riscos e benef́ıcios do tratamento com o seu médico [6].

Para doença localizada, cirurgia, radioterapia e até mesmo observação vigilante (em

algumas situações especiais) podem ser oferecidos. Para doença localmente avançada,

radioterapia ou cirurgia em combinação com tratamento hormonal têm sido utilizados.

Para doença metastática (quando o tumor original já se espalhou para outras partes do

corpo), o tratamento de eleição é a terapia hormonal[9].

O presente trabalho propõe um método de diagnóstico auxiliado por computador,

também conhecido pela sigla CAD (computer-aided diagnosis) para o diagnóstico precoce

do câncer de próstata, baseado em reconhecimento de padrões proteômico.

O Reconhecimento de Padrões tem como objetivos atribuir um padrão a um con-
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junto desconhecido de objetos (clustering) ou identificar um padrão como membro de um

conjunto conhecido de classes (classificação).

Um método baseado em reconhecimento de padrões engloba três etapas principais

e neste trabalho elas são realizadas da seguinte forma: primeira etapa é a extração de

caracteŕısticas dos sinais proteômicos através da Análise de Componentes Independentes

(ICA), em seguida é utilizado o algoritmo de Máxima Relevância e Mı́nima Redundância

(mRMR), para selecionar as caracteŕısticas mais relevantes e reduzir a dimensionalidade

da matriz de caracteŕısticas gerada, assim diminui o custo computacional e o tempo de

processamento. Na terceira etapa é feita a classificação dos pacientes em dois grupos,

controle (não portador da patologia do câncer de próstata) e o grupo ativo (portador da

patologia câncer de próstata) essa classificação é feita pelos classificadores Máquina de

Vetores de Suporte (SVM) e Análise Discriminante Linear (LDA).

1.1 Organização do Trabalho

Este trabalho está divido em seis caṕıtulos, que serão apresentados da seguinte forma.

O caṕıtulo 2 aborda uma revisão teórica da literatura necessária para desenvolvimento

do método proposto, apresenta alguns conceitos sobre câncer de próstata, reconhecimento

de padrões, proteômica, a técnica Analise de Componentes Independentes, o algoŕıtimo

Máxima Relevância e Mı́nima Redundância, e a Máquina de Vetores de Suporte.

O caṕıtulo 3 apresenta o objetivo geral e os objetivos espećıficos do presente trabalho.

O caṕıtulo 4 descreve-se sobre a base de dados utilizada e a metodologia proposta

dividida em: extração e seleção de caracteŕısticas e a classificação nos grupos controle ou

ativo, juntamente com os materiais utilizados em cada etapa deste trabalho .

O caṕıtulo 5 apresenta os resultados obtidos, discussões, análise das técnicas utilizadas

em cada etapa do trabalho e a avaliação do método pelas medidas mais utilizadas para

descrever um sistema de diagnóstico: Acurácia, Sensibilidade, Especificidade.

O caṕıtulo 6 apresenta as conclusões sobre o trabalho, mostrando a eficiência do

método proposto e sugestões para futuros trabalhos.

Este trabalho deu origem a dois artigos, o primeiro que foi escrito apresentando apenas

o conjunto de técnicas (ICA, mRMR, SVM) e seus resultados e o mesmo foi submetido à

”Revista de Ciências da Computação”(RCC) que respondeu com um aceite do trabalho

e solicitando umas pequenas alterações. O segundo artigo trata do trabalho completo

usando todos os conjuntos de técnicas juntamente com os resultados obtidos e foi subme-

tido à Revista de Sistemas e Computação (RSC) e ainda esta em processo de avaliação.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 O câncer

Câncer é o nome dado a um conjunto de mais de 100 doenças que têm em comum o

crescimento desordenado (maligno) de células que invadem os tecidos e órgãos, podendo

espalhar-se (metástase) para outras regiões do corpo [9].

Segundo [10], O crescimento das células cancerosas é diferente do crescimento das

células normais. As células cancerosas, em vez de morrerem, continuam crescendo incon-

trolavelmente, formando outras novas células anormais, que se dividem de forma rápida,

agressiva e incontrolável, espalhando-se para outras regiões do corpo acarretando trans-

tornos funcionais.

O envelhecimento traz mudanças nas células que aumentam a sua suscetibilidade à

transformação maligna. Isso, somado ao fato de as células das pessoas idosas terem sido

expostas por mais tempo aos diferentes fatores de risco para câncer, explica em parte o

porquê de o câncer ser mais frequente nesses indiv́ıduos.Os fatores de risco ambientais

de câncer são denominados canceŕıgenos ou carcinógenos. Esses fatores atuam alterando

a estrutura genética (DNA) das células [9]. A figura 2 mostra o crescimento celular

descontrolado das células gerando um câncer invasivo.

Figura 2: Crescimento Celular descontrolado.
Fonte:[10] .

Nem todos os tumores são câncer. Os tumores que não são cancerosos são denominados

benignos. Os tumores benignos podem causar problemas, como crescerem em demasia

e pressionarem outros órgãos e tecidos saudáveis. Mas eles não podem invadir outros

tecidos e órgãos. Dessa forma, eles não podem se espalhar para outras partes do corpo

(metástase)[11].

As neoplasias malignas ou tumores malignos manifestam um maior grau de autonomia

e são capazes de invadir tecidos vizinhos e provocar metástases, podendo ser resistentes

ao tratamento e causar a morte. A Figura 3 ilustra a diferença entre tumor benigno e
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maligno [10]

Figura 3: Diferença entre o tumor maligno e benigno.
Fonte:[10] .

Os fatores de risco de câncer podem ser encontrados no meio ambiente ou podem

ser herdados. A maioria dos casos de câncer (80%) está relacionada ao meio ambiente,

no qual encontramos um grande número de fatores de risco. Entende-se por ambiente

o meio em geral (água, terra e ar), o ambiente ocupacional (indústrias qúımicas e afins)

o ambiente de consumo (alimentos, medicamentos) o ambiente social e cultural (estilo e

hábitos de vida) [9].

Já está comprovado que uma dieta rica em frutas, verduras, legumes, grãos e cereais

integrais, e com menos gordura, principalmente as de origem animal, ajuda a diminuir

o risco de câncer, como também de outras doenças crônicas não-transmisśıveis. Nesse

sentido, outros hábitos saudáveis também são recomendados, como fazer, no mı́nimo, 30

minutos diários de atividade f́ısica, manter o peso adequado à altura, diminuir o consumo

de álcool e não fumar [6].

2.2 A próstata

A próstata é uma glândula que só o homem possui e que se localiza na parte baixa do

abdômen. Ela é um órgão muito pequeno, tem a forma de maçã e se situa logo abaixo da

bexiga e à frente do reto. A próstata envolve a porção inicial da uretra, tubo pelo qual

a urina armazenada na bexiga é eliminada.A próstata produz parte do sêmen, ĺıquido

espesso que contém os espermatozoides, liberado durante o ato sexual [6]. A figura 4

mostra a localização da próstata no homem.

2.3 O câncer de próstata

Como todos os outros tecidos e órgãos, a próstata é composta por células, que normal-

mente se dividem e se reproduzem de forma ordenada e controlada, no entanto, quando

ocorre uma disfunção celular que altere este processo de divisão e reprodução, produz-se

um excesso de tecido, que dá origem ao tumor, podendo este ser classificado como benigno,
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Figura 4: Localização da próstata no homem.
Fonte:[6] .

chamado de hiperplasia prostática benigna (HPB), e o maligno, denominado câncer de

próstata (CP), podendo este último sugir associado ou não ao crescimento benigno [12].

O Câncer de próstata se origina, na maior parte das vezes, na zona periférica da

próstata e por este motivo raramente causa sintomas precocemente. O screening do câncer

de próstata tem o objetivo de possibilitar a detecção precoce e a redução da mortalidade

desta doença, porém há uma preocupação cada vez maior com a morbidade associada

às diversas formas de tratamento [8].Costuma ser assintomático até fases avançadas. A

evolução dos pacientes é relativamente impreviśıvel, com casos de rápida disseminação,

antes mesmo de surgirem os sintomas locais, e casos de evolução lenta e indolente (as

células tumorais levam em média 15 anos para crescerem 1cm3) [1].

Um fator de risco é algo que muda a chance da paciente adquirir uma doença como

o câncer. Cânceres diferentes têm diferentes fatores de risco. Por exemplo, a exposição

desprotegida ao sol forte é um fator de risco para câncer de pele. O tabagismo é um fator

de risco para uma série de tipos de câncer.

Os fatores de risco não são garantias da presença de uma doença e nem mesmo é

posśıvel predizer a influência de um determinado fator de risco na presença da doença,

como o câncer por exemplo.

Os maiores fatores de risco identificados para o câncer de próstata são: idade, história

familiar de câncer e etnia/cor da pele. Entretanto, a idade é o único fator de risco bem

estabelecido para o desenvolvimento do câncer de próstata [2].

• histórico familiar, se um parente de primeiro grau tem a doença, o risco é, no mı́nimo,

duas vezes maior do indiv́ıduo ter câncer de próstata. Se dois ou mais indiv́ıduos

da mesma famı́lia são afetados, o risco aumenta em 5 a 11 vezes [8]

• Etnia, o câncer de próstata parece estar associado ao estilo de vida ocidental, sendo

encontrada uma menor incidência na população asiática. A mortalidade relacionada
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ao câncer é 2,4 vezes maior na população afro–americana quando comparados à raça

branca [8].

• A idade é considerada como principal fator de risco, pois cerca de 65% dos casos de

câncer de próstata são diagnosticados em pacientes com idade superior a 65 anos,

sendo apenas 0,1% dos casos diagnosticados antes dos 50 anos de idade [8].

Com o aumento da expectativa de vida mundial, é esperado que o número de casos

novos de câncer de próstata aumente cerca de 60%. Com relação à história familiar,

aproximadamente 25% dos casos diagnosticados apresentam história familiar de câncer

de próstata.Dieta e nutrição também são fatores importantes na etiologia do câncer de

próstata. O excesso de peso corporal, assim como uma dieta com carne vermelha em

demasia, apresenta aumento no risco de desenvolver esse tipo de câncer [2].

2.3.1 Diagnóstico do câncer de próstata

Quanto ao diagnóstico precoce do câncer de próstata de acordo com a Organização

Mundial de Saúde (OMS) tem-se duas diferentes estratégias: uma destinada ao diagnóstico

em pessoas que apresentam sinais iniciais da doença (diagnóstico precoce) e outra voltada

para pessoas sem nenhum sintoma e aparentemente saudáveis (rastreamento) [6].

A utilização do PSA no rastreamento do câncer de próstata reduz a mortalidade por

este câncer em cerca de 20%. A maioria das Sociedades de Urologia e das entidades de

saúde preconiza o rastreamento do câncer de próstata através da associação do toque retal

com a dosagem sérica do PSA. A chance do indiv́ıduo com toque retal alterado ter câncer

de próstata aumenta conforme o valor do PSA [8].

O PSA é uma glicoprotéına sérica produzida pelo epitélio de revestimento dos ácinos

glandulares, normalmente encontrado no interior do lúmen dos ductos prostáticos. Age na

liquefação do ĺıquido seminal. Sua elevação pode estar associada à transformação maligna

do epitélio prostático [13].

Uma taxa elevada de PSA no sangue não garante a presença do câncer de próstata, pois

este alto ı́ndice pode esta associado a uma outra patologia. Dentre as principais patologias

prostáticas que resultam em elevação do PSA, citamos: a hiperplasia prostática benigna

(HPB), a prostatite e o câncer de próstata[1].

Na presença de carcinoma, os ńıveis séricos de PSA sofrem influência da quantidade

de tumor e da sua diferenciação histológica. Na maioria dos pacientes com PSA acima de

4ng/ml, recomendam-se testes adicionais para a confirmação diagnóstica de malignidade

e estadiamento [13].

Variações dos valores de referência do PSA sérico podem ocorrer com a idade. A

Tabela 1 apresenta as faixas de valores normais para o PSA, de acordo com a faixa etária.

Achados no exame cĺınico (toque retal) combinados com o resultado da dosagem

do ant́ıgeno prostático espećıfico (PSA, na sigla em inglês) no sangue podem sugerir
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Tabela 1: Faixa de valores normais para PSA.
Faixa etária PSA sérico (ng/ml)

40 – 49 0 – 2,5
50 – 59 0 – 3,5
60 – 69 0 – 4,5
70 – 79 0 – 6,5

Fonte [13]

a existência da doença. Nesses casos, é indicada a ultrassonografia pélvica (ou prostática

transretal, se dispońıvel) [6].

A ultrassonografia transretal (USGTR) tem o objetivo principal de orientar a biópsia

de próstata em pacientes com suspeita de câncer de próstata, porém, em casos selecio-

nados, pode auxiliar na detecção de eventuais lesões prostáticas, levando à indicação de

biópsias. Somente 37,5% das lesões malignas da próstata são detectáveis na USGTR e

50% das lesões não palpáveis, com dimensões superiores a 1,0 cm em seu maior diâmetro,

não são viśıveis à USGTR . O valor preditivo positivo para o uso das diversas combinações

de exames diagnósticos em população de rastreamento varia de 20% a 80% [8].

O resultado da ultrassonografia, por sua vez, poderá mostrar a necessidade de biópsia

prostática transretal. O diagnóstico de certeza do câncer é feito pelo estudo histopa-

tológico do tecido obtido pela biópsia da próstata. O relatório anatomopatológico deve

fornecer a graduação histológica do sistema de Gleason, cujo objetivo é informar sobre a

provável taxa de crescimento do tumor e sua tendência à disseminação, além de ajudar

na determinação do melhor tratamento para o paciente [6]

A própria biópsia prostática por si já é um procedimento invasivo e com ı́ndice de com-

plicações importante, principalmente nos pacientes diabéticos e com história de infecção

urinária de repetição e prostatites. Mesmo apresentando provas de coagulação normais, o

sangramento é a principal complicação da biópsia prostática. De 27% a 63% dos pacientes

experimentam episódios de hematúria que pode persistir por até sete dias; destes, cerca de

0,7% apresentam retenção de coágulos. O sangramento retal é uma complicação comum,

sendo habitualmente controlado durante a realização do exame [8].

Então o rastreamento como forma de detecção precoce do câncer de próstata pode não

ser a forma mais indicada devido o alto risco de falsos positivos que podem levar a uma

biópsia, e com isso causar várias sequelas a pacientes saudáveis. A U.S. Preventive Service

Task Force (USPSTF) dos EUA, em sua revisão de 2012 das recomendações de 2008, fez

recomendação contrária à realização rotineira do PSA para o rastreamento do câncer de

próstata (recomendação grau D). Segundo a revisão, essa prática deve ser desencorajada,

pois há moderada ou alta certeza de que os danos associados ao rastreamento do câncer de

próstata superam seus posśıveis benef́ıcios, os quais seriam no máximo muito pequenos.

Esta recomendação é direcionada à população masculina dos EUA, independentemente

da faixa etária [14].
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Tabela 2: Recomendações internacionais sobre o rastreamento populacional do câncer de
próstata.

Local Órgão Ano Recomendação
Brasil INCA/ Secretaria de Atenção

á Saúde/Ministério da Saúde
2013 Não recomenda a organização de programas de rastreamento popula-

cional para o câncer de próstata. Homens que demandam espontane-
amente a realização de exames de rastreamento devem ser informados
sobre os riscos e posśıveis benef́ıcios associados a essa prática

Estados
Unidos

United States Preventive Ser-
vices Task Force (USPSTF)

2012 Não recomenda o rastreamento do câncer de próstata com PSA

Reino
Unido

National Screening Committee
in the United Kingdom

2010 Não recomenda programa de rastreamento populacional

Austrália Ministério da Saúde 2010 Não recomenda programa de rastreamento populacional. Recomenda
que pacientes que demandem por exames de rastreamento recebam
informação apropriada para tomada de decisão

Fonte:[3]

A American Joint Committee on Cancer (AJCC) e a União Internacional de Controle

do Câncer (UICC) utilizam o sistema de classificação TNM como uma ferramenta para

os médicos estadiarem diferentes tipos de câncer com base em determinadas normas. Ele

é atualizado a cada 6 a 8 anos para incluir os avanços na compreensão de uma doença

como o câncer. No sistema TNM, a cada tipo de câncer é atribúıda uma letra ou número

para descrever o tumor, linfonodos e metástases[11].

A classificação do câncer de próstata segue o sistema TNM de 2002 Tabela 3. A forma

mais utilizada para estadiar histologicamente o ade nocarcinoma de próstata é o escore de

Gleason. O sistema é graduado de 2 a 10 de acordo com o grau de diferenciação celular,

sendo 2 o menos agressivo e 10 o mais agressivo [8].

Tabela 3: Classificação do Tumor Nodo Metástase (TNM) para câncer de Próstata.
T Tumor primário
Tx O tumor primário não pode ser avaliado.
T0 Não há evidência de tumor primário
T1 Tumor não diagnosticado clinicamente, não palpável ou viśıvel por meio de exame de imagem

T1a Achado histológico incidental em 5% ou menos tecido ressacado
T1b Achado histológico incidental em mais que 5% de tecido ressacado
T1c Tumor identificado por biópsia de agulha

T2 Tumor limitado à próstata 1
T2a Tumor envolve metade de um dos lobos ou menos
T2b Tumor envolve mais do que a metade de um dos lobos, mais não os dois lobos
T2c Tumor envolve os dois lobos

T3 Tumor se extender através da capsula prostática 2
T3a Extensão extracapsular (unilateral ou bilateral)
T3b Tumor invade veśıcula seminal

T4 Tumor está fixo ou invade outras estruturas adjacentes, que não as veśıculas seminais: colo vesical,
sfincter externo, reto, músculos elevadores.

N Linfonodos Regionais
Nx Os linfonodos regionais não podem ser avaliados
N0 Ausência de metástase em linfonodo regional
N1 Metástase em linfonodo regional
M Metástase à distância
M0 Ausência de metástase à distância
M1 Metástase à distância

M1a Linfonodo não regionais
M1b Ossos
M1c Outras localizações

Fonte: [8]

O estadiamento cĺınico é de fundamental importância para a melhor definição das

possibilidades terapêuticas. A chance de metástases ósseas aumenta quando o PSA é
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> 20ng/mL e na presença de tumores moderadamente diferenciados ou indiferenciados.

Os pacientes, podem ser classificados em baixo, médio e alto risco de acordo com o valor

de PSA e dados da biópsia, inclusive o escore de Gleason. A Tabela 4 de acordo com o

valor de PSA e dados da biópsia, inclusive o escore de Gleason [8].

Tabela 4: Classificação de acordo com o grupo de risco dos pacientes com diagnósticos de
câncer de próstata.

Grupo de Risco Estadiamento Clinico PSA(ng/mL) Escore de Gleason Critérios de biopsia
Baixo T1a ou T1c < 10 2–5 Unilateral ou menor < 50% da

biópsia
Intermediário T1b ou T2a < 10 6 ou 4 + 3 = 7 Bilateral

Alto T2b ou T3 10 – 20 4 + 3 = 7 > 50% de envolvimento na
biópsia

Muito alto T4 > 20 8 – 10 Invasão linfovascular ou dife-
renciação neuroendócrina

Fonte [8]

2.3.2 Tratamento do câncer de próstata

Atualmente, as áreas técnicas das secretarias de saúde e o próprio Ministério da Saúde

têm sido pressionados a incorporar cada vez mais tecnologias, como métodos de detecção

precoce, diagnóstico e tratamento de todos os tipos de câncer. Entretanto, o Ministério

da Saúde segue a tendência internacional de ampliar o uso de novas tecnologias ou das já

existentes para outro fim terapêutico somente mediante evidências cient́ıficas bem esta-

belecidas [3].

Pacientes com câncer de próstata de baixo e intermediário risco são aqueles com doença

localizada na próstata, baixo PSA e Gleason menor ou igual a 7. A primeira opção

de tratamento para pacientes com expectativa de vida superior a cinco anos e que não

tenham contraindicação cirúrgica é a prostatectomia radical. A depender do risco, pode-

se optar por realizar, concomitantemente, a linfadenectomia pélvica. Nessa cirurgia, são

retiradas por inteiro a próstata e as veśıculas seminais. Os principais efeitos colaterais

da prostatectomia radical, seja ela por via retropúbica aberta, perineal, laparoscópica ou

robótica, são a disfunção erétil e a incontinência urinária [8].

Para doença localizada, cirurgia, radioterapia e até mesmo observação vigilante (em

algumas situações especiais) podem ser oferecidos. Para doença localmente avançada,

radioterapia ou cirurgia em combinação com tratamento hormonal têm sido utilizados.

Para doença metastática (quando o tumor original já se espalhou para outras partes do

corpo), o tratamento de eleição é a terapia hormonal [9].

A vigilância ativa tem sido empregada em alguns páıses nos casos de pacientes de

baixo risco e baixo volume tumoral, ou que não sejam candidatos a nenhum outro tipo

de tratamento. No nosso páıs, essa é uma prática atualmente reservada a casos muitos

bem selecionados, principalmente quando o paciente não é candidato a nenhum outro

tratamento ou quando ele deseja não se expor aos riscos inerentes às diversas formas de

[8].
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Pacientes de alto e muito alto risco devem receber tratamento mais agressivo, visto o

maior potencial metastático da doença nestes casos. Mas, de uma maneira geral, seguem

o mesmo prinćıpio: controle oncológico mantendo a melhor qualidade de vida posśıvel [8].

Assim, os tratamentos são indicados conforme risco do paciente. Pacientes de alto e

muito alto risco devem receber tratamento mais agressivo, enquanto que os de baixo risco

podem ser indicados uma observação vigilante e um tratamento hormonal. A Tabela 5

mostra as recomendações para cada tipo de paciente.

Tabela 5: Opções terapêuticas para tratamento do câncer de próstata de acordo com
estadiamento e expectativa de vida. VA = vigilância ativa; PRR = prostatectomia radical;
HT = Hormonioterapia; RT = Radio externa; TS = Terapia sitemática; TI = Terapia em
investigação.

Risco Expectativa de vida (anos) Opções terapêuticas
Baixo 0 – 5 VA, HT

5 – 10 VA, RT, HT
> 10 PR, RT, VA

Intermediário 0 – 5 VA, RT, HT
5 – 10 RT, HT, PR
> 10 PR, RT, Ht

Alto 0 – 5 VA, RT
5 – 10 RT, HT, PR
> 10 RT, PR+RT+HT, HT

Muito alto 0 – 5 VA, RT
5 – 10 HT, RT+HT, TS
> 10 TS, TI

Fonte: adaptada de [8]

• Doença metastática

Quando há doença metastática à época do diagnóstico, não é mais recomendado o

tratamento local da doença através de prostatectomia radical ou radioterapêutica,

sendo indicado o tratamento sistêmico da doença através de castração cirúrgica ou

medicamentosa (bloqueio hormonal). Há algumas opções de castração medicamen-

tosa, como os análogos do GnRH e os antiandrogênicos.

• Hormônio refratário

Os pacientes em tratamento com bloqueio hormonal podem experimentar longos

peŕıodos de remissão de doença, porém após um peŕıodo variável de tempo pode

ocorrer a progressão da doença, mesmo com ńıveis baixos de testosterona, caracteri-

zando a fase denominada de, escape hormonal, estes pacientes apresentam elevação

do PSA ou alguma evidência cĺınica de progressão da doença, com testosterona

baixa.

• Quimioterapia

A quimioterapia sistêmica no câncer de próstata é reservada para pacientes com

quadro avançado, principalmente aqueles pacientes que já não mais respondem às

opções terapêuticas da hormonioterapia e possuem doença metastática dolorosa.
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2.4 Biomarcadores e a Proteômica

As protéınas desempenham a maior parte das funções fisiológicas das células, consti-

tuindo também importantes alvos farmacológicos e biomarcadores de doenças. A pesquisa

qualitativa, quantitativa e a elucidação estrutural destas moléculas são fundamentais para

a compreensão do funcionamento dos sistemas biológicos, bem como na aplicação destas

para o desenvolvimento de novos métodos diagnóstico [16].

Proteoma designa o conjunto de protéınas que estão sendo expressas por uma célula, te-

cido ou organismo em um determinado momento. De forma distinta, a análise proteômica

consiste no estudo do proteoma utilizando técnicas de separação e identificação,tais como

eletroforese, cromatografia, espectrometria de massas e bioinformática [17].

O estudo do proteoma nos permite identificar as protéınas que estão sendo expressas

em um determinado momento, quantificá-las e observar suas modificações. Dessa maneira,

a análise proteômica fornece informações mais abrangentes e que não podem ser inferidas

a partir das informações obtidas através da análise genômica. Este tipo de estudo envolve

etapas como: extração e tratamento da amostra, separação das protéınas e/ou pept́ıdeos,

espectrometria de massas e análise dos dados usando ferramentas de bioinformática [16].

O ińıcio da proteômica foi marcado pela caracterização de perfis proteicos, passando,

posteriormente, a focar outros aspectos como a quantificação de protéınas, as interações

entre protéınas e as modificações pós-tradicionais [15].

Um dos objetivos da proteômica é caracterizar estados de ”sistemas biológicos”através

de alterações no perfil de expressão de protéınas. Existem diversos métodos para obtenção

de perfis proteômicos ou comparação de expressão de ńıveis de protéınas (ex. marcação por

isótopos, comparação entre intensidade de ı́ons, comparação entre o número de contagens

espectrais [20] na fase de identificação de protéınas a maior parte das técnicas utilizadas

fazem uso da espectrometria de massas.

Após a extração de protéınas, o resultado é uma mistura complexa que deve ser resol-

vida em frações simples de protéınas individuais ou em uma mistura simples de protéınas

para identificação Figura 5. Na análise bottom-up, de misturas complexas, são utilizados

géis desnaturantes (2D) ou cromatografia ĺıquida [15].

A mistura complexa de protéınas resultantes da extração de protéınas totais pode ser

resolvida por meio de HPLC (high performace liquid cromatography) convencional ou

do sistema MudPIT, e/ou ainda utilizando géis. Uma vez obtida uma mistura simples,

esta é submetida ao sequenciamento para identificação das protéınas. Os espectros de

massa/carga obtidos podem ainda ser utilizados na quantificação dos ńıveis de expressão

de protéınas de interesse e na identificação de modificações pós-traducionais (MPT’s).

O sequenciamento MS/MS pode ainda ser destinado à identificação em larga escala de

protéınas que apresentam interações moleculares, previamente isoladas em experimentos

conduzidos in silico, in vitro ou in vivo (interatômica) [15].
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Figura 5: Fluxo experimental de um estudo de proteômica.
Fonte:[15]

Na busca de marcadores moleculares que auxiliem no diagnóstico precoce e no tra-

tamento de várias doenças humanas, incluindo câncer, muitos estudos têm focado em

alterações nos genes, seus transcritos e produtos proteicos envolvidos em processos celu-

lares importantes[19].

Modificações genéticas que promovam a ausência de algumas protéınas ou defeitos em

sua estrutura (afetando sua função), podem acarretar doenças ou ser marcadores destas,

como nos casos da fenilcetonúria (doença causada pela atividade reduzida ou inexistente

da fenilalanina hidroxilase)(ARN, 2014) e a anemia falciforme (causada pela substituição

de um reśıduo de glutamato por uma valina na posição seis das cadeias betas de globina,

promovendo uma mudança importante na estrutura terciária da protéına e da morfologia

da célula [16].

Muitas das técnicas empregadas em proteômica têm como foco a identificação de

biomarcadores, mas são limitadas nas aplicações médicas diretas. Outras têm potencial

para automatização e utilização na rotina cĺınica com propósitos diagnósticos e permitem

a análise de muitos tipos de amostras e de alterações no padrão de expressão proteica

associadas a uma doença [19].

Para identificar e entender a interação entre os marcadores tumorais com patologias

em humanos é importante que em paralelo com os dados cĺınicos, sejam também obti-
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das informações sobre o conjunto de protéınas e de padrões codificados expressos pelo

genoma (proteoma) entre tecidos e fluidos corporais normais e/ou alterados, chamada de

proteômica [23].

Diferentes metodologias figura 6 podem ser combinadas em estudos proteômicos. As

metodologias mais comumente utilizadas envolvem extração de protéınas da amostra,

separação por eletroforese uni (1-DE) ou bidimensional (2-DE) e/ou por cromatografia

ĺıquida, ionização, fragmentação, análise e detecção de pept́ıdeos e análise de dados [19].

Figura 6: Diferentes metodologias podem ser empregadas em estudos proteômicos.
Fonte:[19]

Na etapa da separação de protéınas a eletroforese, especialmente a eletroforese bidi-

mensional (eletroforese 2D), é um método comumente utilizada para analise de protéınas.

Esta técnica consiste na aplicação de um campo elétrico para separação destas macro-

moléculas, primeiramente, de acordo com o ponto isoelétrico e, posteriormente, por volume

molecular [16].

As principais limitações associadas à eletroforese bidimensional são a sua baixa repro-

dutibilidade e o seu pequeno poder de automação. A reprodutibilidade pode ser aumen-

tada definindo-se condições ótimas para a eletroforese, mas a automação do processo só

é posśıvel com relação à análise de géis [15].

Atualmente, existem dois métodos principais de ionização utilizados em proteômica, o

MALDI (Matrix-Assisted Laser Desorption/Ionization) e o ESI (Electrospray Ionization),
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o primeiro empregado para amostras em estado sólido e o segundo para amostras em

estado ĺıquido (Figura 2). No método MALDI, os pept́ıdeos são cocristalizados com uma

matriz orgânica, geralmente ácido α-ciano-4-hidroxicinamı́nico. Após bombardeamento

por laser, a matriz sublima e seus ı́ons transferem a carga para os analitos, resultando

na formação de ı́ons pept́ıdicos. Uma variante do MALDI denominada SELDI (Surface-

Enhanced Laser Desorption/Ionization) é geralmente empregada para análise do proteoma

de baixo peso molecular e utiliza várias matrizes ou chips que exploram as caracteŕısticas

o detector converte o sinal da passagem do ı́on em sinal analógico, que é lido e interpretado

por uma estação de trabalho. O resultado final é um gráfico de m/z versus intensidade

(contagem de ı́ons), comumente referido como espectro MS [19].

Em [16], tem-se uma comparação entre as duas técnicas de ionização MALDI e ESI-

MS, e diz que ambas são eficientes para proteômica e podem ser aplicadas a analitos em

concentrações mais baixas que picomols. Uma das maiores diferenças entre as técnicas é

o estado em que os analitos são introduzidos no ionizador. Apesar da técnica de eletros-

prayser capaz de reproduzir melhor os dados que a técnica de MALDI, deve-se atentar

para o fato de que a abundância relativa dos ı́ons gerados no ESI e MALDI não é uma

representação real da concentração da amostra. Consequentemente, um padrão interno

deve ser utilizado, preferencialmente um análogo isotópico do seu analito, para propósitos

de quantificação.

Uma das limitações do sistema MALDI-TOF é a dificuldade de detecção de protéınas

de baixo peso molecular que geram, por causa dessa caracteŕıstica, poucos pept́ıdeos. O

sistema também não é capaz de detectar mais de um componente de uma mistura. Para

melhorar o desempenho, os analisadores TOF podem ser combinados com analisadores

quadrupolos (Qs), que apresentam um conjunto de quatro eletrodos em bastão e fun-

cionam como filtros de massas. Entre esses eletrodos, um campo elétrico assegura que

somente ı́ons de uma determinada razão m/z sigam a trajetória ao detector enquanto os

demais são desviados [19].

O analisador de massas é a parte do instrumento que realiza a separação dos ı́ons

gerados através da sua razão massa/carga. Assim como os processos de ionização, tem-se

um enorme leque de opções que podem realizar esta separação [16]. Independentemente

do método de ionização, a massa molecular dos ı́ons é avaliada em um analisador após

passagem por uma câmara de vácuo [24]. Três diferentes prinćıpios podem ser aplicados

para alcançar a separação das massas: separação baseada no tempo de voo (TOF MS),

separação através de campos elétricos gerados por hastes metálicas (quadrupolo MS),

ou a separação pela ejeção seletiva de ı́ons de um campo de aprisionamento de ı́ons

tridimensional (aprisionamento de ı́ons ou transformada de Fourier ćıclotron ı́on MS). Para

analises estruturais, como o sequenciamento de pept́ıdeos, duas etapas de MS podem ser

realizadas em sequência (espectrometria de massas em sequência ou MS/MS), empregando

o mesmo prinćıpio de separação duas vezes ou através da combinação de dois prinćıpios
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de separação [25].

O analisador de tempo de voo separa os ı́ons baseando-se na velocidade dentro do

tubo de voo. Teoricamente, os ı́ons são formados no mesmo lugar ao mesmo tempo na

fonte de ı́ons e então acelerados a um potencial fixo para dentro do ”OF drift tube” –

tubo de desvio TOF. Uma vez que todos os ı́ons formados com a mesmacarga apresentam

a mesma energia potencial elétrica quando expostos ao campo, pode-se inferir a razão

massa carga dos mesmos, pois esta energia será convertida em energia cinética que é uma

função, entre outras coisas, da massa da molécula; consequentemente, ı́ons com menor

valor de m/z alcançarão uma maior velocidade que os ı́ons de maior m/z [16].

Elementos de um espectrômetro

Os espectros de massas basicamente possuem uma mesma estrutura e são constitúıdos

principalmente pelos seguintes itens:

1. Sistema de alto vácuo. Para isso utiliza-se uma série de bombas (ex. bombas turbo

moleculares, etc.);

2. Sistema de entrada de amostras (amostras ĺıquidas podem entrar por capilares ou

amostras sólidas podem ser colocadas em placas espećıficas);

3. Fonte de ionização onde as amostras são convertidos em ı́ons e transferidos para a

fase gasosa;

4. Analisador de massas. Pode ser de vários tipos TOF, quadrupolo, quadrupolo-ion

trap, etc;

5. Detector.

Quando o objetivo do estudo compreende a produção de mapas proteômicos, a es-

pectrometria de massas surge imperativa, permitindo o processamento de centenas de

amostras em uma única análise. A identificação de protéınas por meio da espectrometria

de massas depende da digestão proteoĺıtica que produz uma coleção de pept́ıdeos que são

ionizados por eletronebulização ou por dessorção a laser auxiliada por matriz [15].

Atualmente, é inconceb́ıvel analisar qualquer processo biológico ou elaborar a criação

de novos painéis de protéınas marcadoras para diagnóstico (biomarcadores) sem consi-

derar o uso da proteômica. Porém, os dados gerados por esta tecnologia são numerosos

e de interpretação dif́ıcil; isto implica a necessidade do desenvolvimento de algoritmos

especializados [28].

A perspectiva oferecida pela proteômica tem-se utilizado na pesquisa de diferentes

áreas da medicina, inclúıdo a biomedicina. Estas pesquisas poderiam se classificar de

distintas formas: em função do tipo de amostra empregada, da doença ou do tipo de

doenças que abordam, da técnica ou das técnicas utilizadas, do uso ou da aplicação.

As pesquisa clinicas com proteômica se baseiam em torno ao tipo de amostra utilizada.
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Figura 7: Espectrômetro de massa utilizado na obtenção na obtenção de padrões
proteômicos.

Fonte:[19]

Nesta base de pesquisas destaca-se as pesquisas com linhagens celulares, com tecidos e

proteômica de fluidos [26].

Nos últimos anos, muitas questões biológicas importantes têm sido respondidas pela

proteômica e centenas de biomarcadores candidatos foram descobertos. Entretanto, pou-

cos desses marcadores têm ultrapassado a fase de identificação. Sua aplicação com su-

cesso na prática cĺınica dependerá de plataformas senśıveis, desenvolvimento de painéis

de protéınas e estudos colaborativos que incluam médicos, epidemiologistas, biologistas

moleculares e bioinformatas, com uma questão cĺınica relevante e com parâmetros bem

definidos de recrutamento e caracterização de pacientes e amostras [19].

2.5 Aprendizado de Máquinas

A grande variedade de dados coletados e armazenados em um ritmo cada vez mais

acelerado, tem demonstrado a necessidade do surgimento de uma nova geração de teorias

da computação, bem como de ferramentas que auxiliem os seres humanos a extráırem

informações úteis deste crescente volume de dados [36].

A Mineração de Dados é o processo de identificação de padrões válidos, novos, po-

tencialmente úteis e compreenśıveis, embutidos nos dados. Sendo estes padrões definidos

como modelos extráıdos dos dados, determinados por um número de caracteŕısticas co-

muns a eles [37]. Um processo de aprendizagem inclui a aquisição de novas formas de

conhecimento: o desenvolvimento motor e a habilidade cognitiva (através de instruções

ou prática), a organização do novo conhecimento (representações efetivas) e as descobertas
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de novos fatos e teorias através da observação e experimentação. Desde o ińıcio da era dos

computadores, tem sido realizadas pesquisas para implantar algumas destas capacidades

em computadores. Resolver este problema tem sido o maior desafio para os pesquisadores

de inteligência artificial (IA). O estudo e a modelagem de processos de aprendizagem em

computadores e suas múltiplas manifestações constituem o objetivo principal do estudo de

aprendizado de máquinas [47]. O aprendizado de máquina nada mais é um aprendizado

por experiência, que conforme a tarefa é executada, o problema aprende a melhor maneira

de resolver. Além de estruturar o conhecimento existente, para levar a um entendimento

do aprendizado [39].

Diversos sistemas de AM utilizam operações de generalização e especialização para

criar hipóteses a partir de exemplos. Em especial, os algoritmos capazes de representar a

hipótese do conceito a ser aprendido utilizando como linguagem de representação regras

de decisão [44, 45]. As técnicas de aprendizados de máquinas empregam um prinćıpio de

inferência denominado indução, no qual é posśıvel obter conclusões genéricas a partir de

um conjunto particular de exemplos. Estas técnicas de aprendizados indutivos podem ser

divididas em dois principais tipos: os supervisionados e os não supervisionados [38], no

presente trabalho abordamos o aprendizado supervisionado.

Especialmente em problemas de predição de ações, a aplicação de algoritmos de apren-

dizados de máquinas ainda tem se concentrado em dois algoritmos principais e suas mo-

dificações: Máquina de Vetores de Suporte (SVM) e Redes Neurais (NN). De um modo

geral os trabalhos propõem diferentes configurações para os algoritmos, junção de técnicas

e pré e pós-processamento [47].

2.5.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado uma das fundamentais, no qual presume-se a existência

de um tutor conhecedor de um conjunto de exemplos de pares entrada-sáıda, suposta-

mente, relevantes. No aprendizado supervisionado é fornecida uma referência do objeto

a ser alcançado, isto é, um treinamento com conhecimento do ambiente, onde este trei-

namento é um conjunto de exemplos com entradas e uma sáıda esperada. Em contraste,

há também o aprendizado não supervisionado, caracterizado principalmente pela ausência

desse tutor, podendo, de acordo com [35], ser subdividido em aprendizado auto-organizado

e aprendizado por reforço.

No aprendizado supervisionado o conjunto de exemplos fornecidos, de um modo geral

é descrito por um vetor de valores de caracteŕısticas, ou atributos, e o rótulo da classe

associada. O objetivo do algoritmo de indução é construir um classificador que possa de-

terminar corretamente a classe de novos exemplos ainda não rotulados, ou seja, exemplos

que não tenham ainda o rótulo da classe. Para rótulos de classe discretos, esse problema

é conhecido como classificação e para valores cont́ınuos como regressão.

No aprendizado supervisionado é fornecido ao sistema de aprendizado um conjunto de
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exemplos E = E1, E2, .., EN , sendo que cada exemplo EiεE possui um rótulo associado.

Os rótulos ou classes representam o fenômeno de interesse sobre o qual se deseja fazer

previsões. Um pouco mais formalmente, pode-se dizer que cada exemplo Ei ε E é uma

tupla

Ei = (~xi, yi) (1)

na qual ~xi é um vetor de valores que representam as caracteŕısticas, ou atributos, do

exemplo Ei, e yi é o valor da classe desse exemplo. O objetivo do aprendizado supervisi-

onado é induzir um mapeamento geral dos vetores ~x para valores y. Portanto, o sistema

de aprendizado deve construir modelo, y = f(~x), de uma função desconhecida, f também

chamada de função conceito, que permite predizer valores y para exemplos previamente

não vistos. Entretanto, o número de exemplos utilizados para a criação do modelo não

é, na maioria dos casos, suficiente para caracterizar completamente essa função f . Na

realidade, os sistemas de aprendizados são capazes de induzir uma função h que aproxima

f , ou seja, h(~x) ≈ f(~x). Nesse caso, h é chamada de hipótese sobre a função conceito f

[43].

Segundo Mitchell (1997), o erro de um aprendizado supervisionado pode ser calculado

como a diferença ente a sáıda desejada e a sáıda gerada, de acordo com a equação 2:

ek = dk − yk (2)

onde k representa o est́ımulo, e o sinal de erro e d a sáıda desejada apresentada durante

o treinamento, y = sáıda real algoritmo após a apresentação do estimulo de entrada.

2.5.2 Aprendizado não-supervisionado

Como já comentado este tipo de aprendizado se caracteriza principalmente pela ausência

do tutor. Aqui não se utiliza referências, ou seja, não ocorre o treinamento com o conheci-

mento do ambiente. O algoritmo de aprendizado aprende a representar (ou agrupar) as en-

tradas submetidas, segundos medidas de similaridade [38]. O indutor analisa os exemplos

fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira,

formando agrupamentos ou clusters [46]. O mesmo pode ser subdivido em aprendizado

auto-organizado e aprendizado por reforço. No aprendizado auto-organizado, ajustam-se

os parâmetros livres de um modelo, usualmente com base em regras competitivas, de

modo a otimizar uma dada medida de qualidade. O aprendizado por reforço é realizado

por meio de um processo cont́ınuo de interação entre a máquina e seu ambiente, buscando

atingir objetivos espećıficos descritos por meio de um ı́ndice de desempenho [35]. As
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técnicas de aprendizado não supervisionado são mais utilizadas quando o entendimento

dos dados é feito através de padrões ou tendências [42].

2.6 O uso de reconhecimento de padrões na proteômica

É praticamente impérvio estudar algum tipo de amostra sem utilizar a proteômica.

Todavia, os resultados gerados por ela são muitos e suas interpretações são dif́ıceis; por

conseguinte, algoritmos especializados são desenvolvidos a fim de possibilitar as análises.

Algoritmos estes, que utilizam técnicas de reconhecimento de padrões probabiĺısticos e

inteligência artificial para extrair dos resultados, informações necessárias para um deter-

minado estudo [30].

O Reconhecimento de Padrões, ou Pattern Recognition, é uma subárea da Inteligência

Artificial que trata da classificação e descrição de objetos [30]. Entende-se por padrão

as propriedades que possibilitam o agrupamento de objetos semelhantes dentro de uma

determinada classe ou categoria, mediante a interpretação de dados de entrada, que per-

mitam a extração das caracteŕısticas relevantes desses objetos [29].

Define-se reconhecimento de padrões como sendo um procedimento em que se busca

a identificação de certas estruturas conhecidas e sua posterior classificação dentro de

categorias, de modo que o grau de associação seja maior entre estruturas de mesma

categoria e menor entre as categorias de estruturas diferentes. Diz ainda que os dados

de entrada são medidos por sensores e selecionados segundo o conteúdo de informações

relevantes para a decisão, e passam por um processo de redução de sua dimensionalidade

para que possam ser usados pelo classificador, que o designará à classe que melhor o

represente [31].

O reconhecimento de padrões é a área da ciência que qualifica e classifica objetos e

formas com um determinado número de classes, a partir da análise de suas caracteŕısticas.

Atualmente é bastante comum sistemas computacionais possúırem processamento de ob-

jetos e análise da informação produzida por este processamento. O objetivo da extração

de caracteŕısticas de padrões é obter sistemas cada vez mais automáticos, capazes de

abstrair, reconhecer e classificar objetos por meio do uso de uma ferramenta comum cha-

mada de padrão, que capta semelhanças ou diferenças entre os elementos analisados e

caracteriza o objeto [32].

Um sistema para reconhecimento de padrões engloba três grandes etapas: repre-

sentação dos dados de entrada e sua mensuração, extração das caracteŕısticas e final-

mente identificação e classificação do objeto em estudo. A primeira etapa refere-se à

representação dos dados de entrada que podem ser mensurados a partir do objeto a ser

estudado. Essa mensuração deverá descrever padrões caracteŕısticos do objeto, possibi-

litando a sua posterior classificação numa determinada classe. A segunda etapa consiste

na extração de caracteŕısticas intŕınsecas e atributos do objeto e consequente redução da
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dimensionalidade do vetor padrão. É a fase da extração das caracteŕısticas. A escolha das

caracteŕısticas é de fundamental importância para um bom desempenho do classificador.

A terceira etapa em reconhecimento de padrões envolve a determinação de procedimentos

que possibilitem a identificação e classificação do objeto em uma classe de objetos [31].

2.7 Análise de Componentes Independentes (ICA)

Nesta subsecção, será discutido os conceitos básicos da técnica Análise de Componen-

tes Independentes (ICA), sua definição como modelo estat́ıstico de variáveis e algumas de

suas restrições que levam este modelo a ser um estimador.

As origens do ICA vêm dos trabalhos de Darmois [50] na década de 50 e Kagan et al.

[51] na década de 70, caracterizando variáveis aleatórias em estruturas lineares. Os primei-

ros trabalhos em análise de componentes independentes foram desenvolvidos por Jutten

& Herault [52] na década de 80, e Comon [53] que desenvolveu uma teoria matemática

sobre a separação cega de fontes, na década de 90, onde formalizou e desenvolveu toda

a teoria básica da analise de componentes independentes. Desde o seu surgimento até os

dias atuais, diversas aplicações do ICA têm sido propostas nos mais diversos problemas e

têm-se obtidos bons resultados.

A análise de componentes independentes, do inglês Independent Component Analysis

(ICA) é um método computacional desenvolvido inicialmente, para resolver problemas

de Separação Cega de Fontes, do inglês Blind Source Separation (BSS) [49]. A presente

técnica é capaz de determinar caracteŕısticas embutidas em um conjunto de sinais. O

ICA define um modelo gerador para os dados observados, que são denominados misturas

de variáveis ocultas e desconhecidas. As variáveis latentes são assumidas mutuamente

independentes, e são chamadas de componentes independentes ou fontes dos dados ob-

servados [35]. O principal objetivo do ICA é determinar uma representação linear de

dados não gaussianos, minimizando a dependência estat́ıstica entre eles de forma que os

componentes resultantes sejam estatisticamente independentes. A ICA se diferencia das

demais técnicas existentes, justamente pelo fator de trabalhar com as componentes que

são ao mesmo tempo não gaussianas e estatisticamente independentes, informalmente,

isto equivale a afirma que os sinais-fontes não dependem um do outro do ponto de vista

estat́ıstico.

2.7.1 Definições

Considere que seja observado n misturas lineares de um sinal, modeladas como com-

binações lineares de n funções bases 3:

xi = ai1s1 + ai2s2 + ...+ ainsn, para todo i = 1, ..., n (3)

onde, temos que
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• xi=sinal aleatório

• si=Componentes independentes aleatórias

• ai=coeficientes de mistura

e que cada sinal xi, assim como cada componente si seja uma variável aleatória. Em

análise funcional e suas aplicações, um espaço de funções pode ser interpretado como um

espaço vetorial de dimensão infinita, cujo os vetores bases são funções e não vetores. De

modo geral quer dizer que cada função no espaço pode ser representada como combinação

linear das funções base [55].

Como uma combinação linear, o modelo pode ser representado por 4:

xi =
n∑
i=1

aisn (4)

Na notação matricial podemos reescrever a equação 4 da seguinte forma:

X=A.S (5)

O modelo estat́ıstico apresentado em 5 é chamado de modelo de análise de componentes

independentes. É preciso estimar tanto a matriz de componentes independentes S quanto

a matriz de funções base A, que também é desconhecida, pois tudo que se observa são as

amostras do sinal X.

Por tanto é necessário fazer algumas suposições, tão gerais quanto posśıvel. Para isso,

considera que [49]:

• As componentes sn são estatisticamente independentes;

• Elas possuem distribuição não-gaussiana;

• Para facilitar a aplicação do modelo, a matriz A é quadrada

O ICA é um modelo gerativo, isto é, descreve como os dados observados são gerados

através do processo de mistura das componentes si.

Objetivando a ilustração do modelo ICA, considere duas variáveis aleatórias x1 e x2,

pela definição dada temos que:

x1 = a11s1 + a12s2 (6)

x2 = a21 + a22s2 (7)

Assim, os xi são as misturas observadas, os aij são os coeficientes da matriz de mistura

e si são componentes independentes, de modo que:
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 x1

x2

 =

 a11 a12

a21 a22

 s11 s12 . . . s13

s21 s22 . . . s23

 (8)

O problema na estimativa do modelo ICA é estimar as componentes independentes,

dado que os coeficientes de misturas e as componentes independentes não se tem conhe-

cimento a cerca das mesmas, isto é, estimar uma matriz de separação W composta por

vetores linha wi, onde i = 1, ..., n tal que:

s = Wx (9)

Como a matriz A é desconhecida, não se pode detreminar uma matriz W tal a equação

9 seja satisfeita, mas pode se determinar uma matriz W ∗ de modo que:

y = W ∗x (10)

onde ‖s− y‖ = min.

O modelo ICA apresenta algumas ambiguidades em relação às componentes indepen-

dentes. São elas:

• Não se pode determinar suas variâncias (energias);

• Não se pode determinar a ordem que serão estimadas;

Estas ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como resultado,

não é posśıvel determinar as energias ou as amplitudes dos sinais, tão pouco os sinais ou

ordem de sn [49].

2.7.2 As restrições do modelo ICA

1. As componentes independentes são estatisticamente independentes.

Duas ou mais variáveis aleatórias são ditas independentes se a informação contida

nos valores de qualquer uma delas não fornece nenhuma informação a acerca dos

valores de qualquer outra. Sejam x1 e x2 duas variáveis aleatórias, estas variáveis são

denominadas independentes se, e somente se, x1 não fornece nenhuma informação

de x2 e vice-versa. A independência estat́ıstica pode ser definida formalmente por

meio das funções de probabilidade (fdp) das variáveis aleatórias. Considere p(x1, x1)

a função densidade de probabilidade conjunta (fdp) das variáveis aleatórias x1 e x2

e p1(xi) a função densidade de probabilidade marginal de xi, ou seja, a função

densidade de probabilidade de yi quando somente esta é considerada. É dito que

y1 e y2 são estatisticamente independentes se e somente se a função densidade de

probabilidade conjunta for fatorável da seguinte maneira:
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p(x1, x2) = p(x1)p(x2) (11)

Em outros termos, pode-se dizer que a probabilidade conjunta x1 e x2 é igual ao

produto das densidades marginais p(x1) e p(x2).

Uma propriedade importante da independência de variáveis aleatórias é que, dado

duas funções h1 e h2, sempre terá que:

Eh1(y1)h2(y2) = Eh1(y1)Eh2(y2) (12)

Duas variáveis x1 e x2 são descorrelacionada se a sua covariância for igual a zero,

ou seja:

covx1,x2 = E[(x1 − µ1)]E[(x2 − µ2)] = 0 (13)

Sendo µ1 e µ2 as médias das variáveis x1 e x2, respectivamente.

2. As componentes independentes possuem distribuição de probabilidade são não-

gaussiana.

No modelo ICA, não é assumido que as distribuições de probabilidade das com-

ponentes independentes são conhecidas, porém, é preciso assumir que elas sejam

não-gaussianas. As distribuição gaussiana são simétricas. Não há uma direção de

maior concentração de valores que possa ser privilegiada na estimativa do modelo

ICA. Embora seja assumido que as distribuições das componentes independentes

sejam não-gaussianas, certamente as distribuições das misturas observadas serão.

Considere um sistema de mistura (2) ortogonal e duas fontes gaussianas (s1es1).

Logo, como os sinais misturados resultantes (x1ex2) são gaussianos, não correlacio-

nados e possuem variância unitária. Como a f.d.p. conjunta de (x1, x2) é simétrica,

ela não contém nenhuma informação sobre a matriz de mistura A. Desta forma,

pode-se dizer que a matriz A não pode ser estimada, se mais de uma das fontes

originais for gaussiana [58]. De modo bem mais formal, pode-se comprovar que as

distribuição das variáveis gaussianas não é afetada por qualquer transformação orto-

gonal e, que as variáveis são independentes. De modo que, para variáveis gaussianas,

pode-se apenas estimar o modelo para ICA a menos de uma transformação ortogo-

nal. Isso mostra e enfatiza a afirmação feita de que a separação em componentes

independentes só é posśıvel se no máximo uma fonte original for gaussiana.

A função densidade de probabilidade para a distribuição gaussiana ou normal é

definida por 14:
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p(x) =
1

σ
√

2π
e

−(x−µ)2

2σ2 (14)

Onde µ e σ são, respectivamente, a média e o desvio padrão.

3. Para fins de simplicidade, será assumido que o número de componentes indepen-

dentes equivale ao número de misturas observadas, isto é, a matriz de mistura é

quadrada e, portanto, pode possuir inversa. Se esse não for o caso, haverão mistu-

ras redundantes que poderão ser omitidas.

2.7.3 Estimação de Componentes Independentes

1. Estimação Através de Maximização de Não-Gaussianidade

A não-gaussianidade é um elemento chave para se estimar as componentes indepen-

dentes no modelo ICA, pois a matriz A não é conhecida quando as componentes

independentes possui distribuição gaussiana [56]. Supondo que x seja uma das

amostras do sinal, distribúıdo de acordo com o modelo ICA em 5 e que todas as

componentes independentes s possuem distribuições iguais. Para estimar as com-

ponentes independentes, basta encontrar as combinações lineares corretas de xi, de

modo que

S = A−1X (15)

Supondo ainda uma combinação linear qualquer dos vetores xi dada por

y = bTX (16)

como X = AS, pode-se escrever:

y =
∑
i bixi

= bTAS
(17)

onde b deve ser determinado. A partir de 17, pode-se observar que y é uma com-

binação linear de si, com coeficientes dados por q = bTA. Logo obtém-se:

y = qT s

=
∑
i qisi

(18)

se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, então y será uma das compo-

nentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de q será igual a 1,

enquanto todos os outros serão iguais a zero.
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Como a penas o vetor de mistura X é conhecido e por isso b não pode ser determi-

nado exatamente é preciso encontrar um estimador que forneça uma aproximação

de b.

Uma maneira de se determinar b é variar os coeficientes em q e então verificar como

a distribuição de y = qT s muda. De acordo com o teorema do limite central [57], a

soma de duas variáveis aleatórias independentes é mais gaussiana que as variáveis

originais [57], y = qT s normalmente é mais gaussiana que qualquer uma das si e

menos gaussianas quando se iguala a umas das si. Nesta situação, apenas um dos

elementos qi de q é diferente de zero [49].

Sabe-se que na prática os valores de q são desconhecidos e sabe-se ainda que através

das equações 17 e 18, obtém-se:

bTx = qT s (19)

pode-se variar o valor de b, um vetor que maximiza a não-gaussianidade de bTx,

sendo que esse vetor necessariamente corresponde a q = ATS vetor esse que possui

apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isto que dizer que o y em 17

é igual a uma das componentes independentes. De modo que, a maximização da

não-gaussianidade de bTx permite encontrar uma das componentes.

2. Negentropia como medida de Não-gaussianidade

A entropia é um conceito da Teoria de Informação e mede o grau de informação

que pode ser obtida através da observação de uma variável e está relacionada com

a quantidade de informação que essa variável possui. Sendo y um vetor aleatório

com função densidade de probabilidade f(y), a sua entropia diferencial é dada por:

H(y) = −
∫
f(y) logf(y) dy (20)

Como um dos principais resultados da Teoria da Informação, sabe-se que uma

variável gaussiana tem a maior entropia entre todas as variáveis aleatórias de igual

variância [49][57]. Isto que dizer uma versão modificada da entropia diferencial

pode ser usada como medida de não-gaussianidade. Essa medida é denominada de

negentropia, definida por

J(y) = H(ygauss −H(y)) (21)

sendo ygauss uma variável aleatória de mesma matriz de covariância que y. A ne-

gentropia sempre é não-negativa, tem valor igual a zero se, somente se, y possui

distribuição gaussiana é invariante para transformações lineares inverśıveis.
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Apesar de sua qualidade como medida de não-gaussianidade, a negentropia é de

dif́ıcil estimação. Logo, é necessário a utilização de aproximações utilizando mo-

mentos de alta ordem. Assim,

j(y) ≈ 1

12
E{y3}2 +

1

48
kurt(y)2 (22)

sendo kurt(y), ou seja, a kurtosis de y, definida como o momento de quarta ordem

da variável aleatória y, expresso por

kurt(y) = E{y4} − 3
(
E{y2}

)2
(23)

2.8 Redução da Dimensionalidade

O aumento da dimensionalidade do espaço de caracteŕısticas, ou seja, do número de

caracteŕısticas, torna o sistema mais complexo, custa um maior tempo de treinamento e

pode reduzir a capacidade de generalização do sistema[33]. As vantagens em reduzir a

dimensionalidade da representação do padrão refletem-se na medida de custo e precisão

do classificador. Além disso, uma pequena quantidade de caracteŕısticas pode avaliar o

problema da dimensionalidade, quando o número de exemplos de treinamento é pequeno.

Porém, um reduzido número de caracteŕısticas pode levar a uma fraca discriminação e

consequentemente a uma precisão inferior no sistema de reconhecimento resultante. Mas

a redução de dimensionalidade é necessária quando, por exemplo, é posśıvel construir

dois padrões arbitrários similares, codificando-os a partir de um grande números de ca-

racteŕısticas redundantes [34]. Identificar as caracteŕısticas mais importantes dentre um

vetor de caracteŕısticas observado, é uma das tarefas mais cŕıticas encontradas em siste-

mas de reconhecimento de padrões. Tal tarefa é considerada de essencial importância para

diminuir o erro de classificação e o custo computacional [48]. A escolha das caracteŕısticas

ideais para a classificação é realizada através da observação dos objetos conhecidos e de

suas respectivas classes, isto é, o conjunto de treinamento, porém toda redução de dimen-

sionalidade resulta numa perda de informação e por isso, o objetivo principal da redução

de dimensionalidade é preservar o máximo posśıvel da informação relevante dos dados. As

caracteŕısticas irrelevantes podem ser removidas sem comprometer o resultado da classi-

ficação, pois neste contexto, são consideradas redundantes, ou seja, implicam na presença

de outra caracteŕıstica com a mesma funcionalidade, e não traz nenhuma informação nova

para o vetor de caracteŕısticas [10].

A redução de caracteŕısticas consiste na escolha de um subconjunto das caracteŕısticas

mais informativas produzidas a partir dos sinais originais sem que se perca sua capaci-

dade discriminante [59], isto é, aqui é realizada a escolha de um subconjunto ótimo de

caracteŕısticas, que representa a informação importante, contida nos dados, segundo al-
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gum critério. Esta seleção é importante em casos que a medição da mesma é custosa,

pois pode permitir que um subconjunto representativo, e menor que o original seja sele-

cionado, melhorando a qualidade dos dados e os modelos constrúıdos, tornando-se mais

compreenśıveis, deste modo o processamento se torna mais rápido.

2.8.1 Máxima Relevância e Mı́nima Redundância

Com o objetivo de reduzir o número de caracteŕıstica do problema aplicou-se, isto é,

determinar um subconjunto ótimo utilizou-se algoritmo de máxima relevância e Mı́nima

Redundância.

Considere v um vetor de caracteŕısticas dos dados, com n amostras e m caracteŕısticas,

representado por v = vi, i = 1, ...,m e seja c um vetor de classe (rótulo).

O objetivo da seleção de caracteŕısticas é determinar um conjunto de observação de

dimensão v, um subconjunto de m caracteŕısticas que represente c, de maneira satisfatória

e efetiva.

Em termos de informação mútua I, que vem da teoria da informação, a proposta de

realizar a seleção de caracteŕısticas para encontrar um vetor v, com m caracteŕısticas vi,

que conjuntamente tenham a maior dependência posśıvel com o vetor de classe c, é dada

por [10]:

maxD(v, c), D =
1

|v|
∑

viεdI(vi; c) (24)

É provável que as caracteŕısticas selecionadas de acordo com o critério acima descrito

tenham muita redundância, ou seja, a dependência entre estas caracteŕısticas pode ser

grande. Para resolver tal problema, aplica-se em conjunto, a condição de Mı́nima Re-

dundância, que seleciona mutuamente apenas as caracteŕısticas mutuamente exclusivas

[60], sendo assim, tem-se:

minR(v), R =
1

|v|2
∑

vi,vjεv

I(vi, vj) (25)

Os critérios descritos em 24 e 25 são chamados conjuntamente de Máxima-Relevância-

Mı́nima-Redundância (mRMR) [48].

Define-se o operador φ(D,R) para combinar D e R, para em seguida otimizá-los,

simultaneamente, obtendo assim:

maxφ(D,R), φ = D −R (26)
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2.9 Classificação

A escolha das caracteŕısticas ideais para a classificação é realizada através da ob-

servação dos objetos conhecidos e de suas respectivas classes, isto é, o conjunto de treina-

mento.

Para construir um classificador, realizam-se três atividades: aquisição do corpus de

documentos, que consiste na coleta de exemplos que identificam cada uma das classes a

serem aprendidas; criação da representação dos documentos, extraindo caracteŕısticas que

conseguem identificar unicamente cada um dos exemplos; e indução do classificador, que

usa um algoritmo de aprendizado para definir a partir de um conjunto de representações a

qual categoria esse conjunto pertence, tornando posśıvel a predição de classes para valores

não utilizados durante o treinamento [40].

O desempenho desejado de um classificador f é que o mesmo obtenha o menor erro

durante o treinamento, sendo o erro mensurado pelo número de predições incorretas de f .

Sendo assim definimos como risco emṕırico Remp(f), como sendo a medida de perda entre

a resposta desejada e a resposta real. A equação 27 mostra a definição do risco emṕırico.

Remp(f) =
1

n

n∑
i=1

c(f(xi), yi) (27)

onde c(.) é a função de custo relacionada a previsão f(xi) com a sáıda desejada yi [38],

onde uma função de custo é a ”perda 0/1” definida pela equação 28. O procedimento

pela busca de uma função f ′ que represente um menor valor de Remp(f) é denominado de

Minimização do Risco Emṕırico.

c(f(xi), yi) =

 1, se yi f(xi) < 0

0, se yi f(xi) > 0
(28)

Quanto a hipótese de que os padrões de treinamento (xi, yi) são gerados por uma

distribuição de probabilidade P (x, y) em RN × {−1,+1} sendo P desconhecida. A pro-

babilidade de classificação incorreta do classificador f é denominada de risco funcional,

que quantifica a capacidade de generalização, conforme é mostrado pela equação 29 [69].

R(f) =
∫
c(f(xi), yi)dP (xi, yi) (29)

Durante a fase de treinamento, Remp(f), pode ser facilmente obtido, ao contrário de

R(f), pois em geralmente a distribuição de probabilidade P é desconhecida [70].

2.9.1 Máquina de Vetores de Suporte

As Máquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do Inglês Support Vector Machines) cons-

tituem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atenção da comunidade

de Aprendizado de Máquina (AM) [39]. A SVM é uma técnica de aprendizado estat́ıstico,
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baseada no prinćıpio da Minimização do Risco Estrutural (SRM), e pode ser usada para

resolver problemas de classificação [67]. As SVMs constituem uma das técnicas de apren-

dizado de máquinas de maior sucesso e aplicação pela comunidade de Inteligência Com-

putacional. Têm apresentado resultados equivalentes e, muitas vezes, superiores aos al-

cançados por outros algoritmos de aprendizado, inclusive outros tipos de RNAs [68].

A máquina de Vetores de Suporte (SVM) é utilizados em vários problemas de classi-

ficação regressão como em [63] [64] [65]. Se baseia na teoria de aprendizagem estat́ıstica

de [61], que constrói um modelo que representa os exemplos como pontos em um hiper-

espaço, por meio de funções Kernel [66]. No hiper espaço são obtidos vetores de suporte

que representam os limiares de decisão do algoritmo. Para se realizar a classificação, um

novo modelo é mapeado para um ponto no hiper-espaço e recebe a classe de acordo com

a posição do modelo em relação ao limiar de decisão.

Algumas das principais caracteŕısticas das SVMs [62], são:

• Boa capacidade de generalização - os classificadores de uma SVM em geral alcançam

bons resultados em termo de generalização. Essa capacidade é medida por sua

eficiência na classificação de dados que não pertençam ao conjunto utilizado em seu

treinamento, portanto, é evitado o overfitting (memoriza os padrões de treinamento,

gravando suas peculiaridades e rúıdos, ao invés de extrair as caracteŕısticas gerais

que permitirão a generalização ou reconhecimento de padrões não vistos durante o

treinamento).

• Robustez em grandes dimensões - as SVMs são robustas diante de objetos de grandes

dimensões, como por exemplo, imagens. Comumente há a ocorrência de overfitting

nos classificadores gerados por outros métodos inteligentes sobre esses tipos de da-

dos.

• Teoria bem definida - as SVMs possuem uma base teórica bem estabelecida dentro

da Matemática e Estat́ıstica.

As SVMs tem como fundamento a determinação de um hiperplano que maximize a

margem de separação de um conjunto de dados em classes distintas [54][38]. Mesmo

quando as duas classes não são separáveis, a SVM é capaz de encontrar um hiperplano

através do uso de conceitos pertencentes à teoria da otimização [78].

Um conjunto de treinamento S é linearmente separável, se for posśıvel separar os

padrões das classes diferentes contidos no mesmo por pelo menos um hiperplano. Aos

classificadores que realizam a separação dos dados por meio de um hiperplano são deno-

minados lineares. Para simplificar, aqui será considerado o caso de classificação binária,

isto é, em duas classes, sendo este modelo linear definido ela equação 30.

f(~x) = ~wT~x+ b = 0 (30)
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onde w é o vetor normal ao hiperplano descrito em 30 e b
‖w‖ é a distância do hiperplano

à origem,conforme a figura 2.9.1.

Figura 8: Representação geométrica de um hiperplano de duas dimensões.

O resultado de b resulta da constatação de que a distância r de um ponto à superf́ıcie

expressa pela equação 30 é determinada por [79].

r =
~wT~x+ b

‖~w‖
(31)

Quando utilizado em problemas de classificação de padrões, por exemplo, observa-se

que o vetor divide o espaço em dois subespaços, uma para cada classe. De modo que a

classificação de cada um será dada de acordo com sua posição com relação as margens de

separação, conforme expresso na equação 32.

 ~wT~x+ b ≥ 0 se yi = +1

~wT~x+ b < 0 se yi = −1
(32)

Os pontos que satisfazem a primeira ou segunda expressão da equação 32 são satisfeito

com uma igualdade, dá-se o nome de vetores de suporte, ou support vectors [54]. Logo,

a equação 31 tem-se que as distâncias dos vetores de suporte ao hiperplano de separação

podem ser determinadas por [54] 33.


1
‖w‖ , se yi = +1

− 1
‖w‖ se yi = −1

(33)

De modo que as margens de separação entre as classes, conforme observado na fi-

gura abaixo, pode ser expressa pela equação 34, definida como a margem geométrica do

classificador [80].

ρ =
2

‖~w‖
(34)
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Figura 9: Hiperplano ótimo, com dois vetores de suporte H1 e H2.
Fonte: Adaptada de [10]

As SVMs obtêm sua solução através da maximização da margem de separação entre

as classes. Com base na equação 34, conclui-se dai que tal resultado pode ser obtido por

meio da minimização da margem do vetor de pesos ‖~w‖ [81], obtendo o seguinte problema

de otimização primal [62]:

Minimizar através de (~w, b) : 1
2
‖ ~w‖

2

sujeito a : ∀ni=1 : yi [~w ~xi + b] ≥ 1
(35)

A solução direta da equação 35 não é nada fácil, em problemas quadráticos como

esse, cuja a função objetiva convexa e os pontos que satisfazem as formam um conjunto

convexo de restrições lineares em ~w, podem ser solucionadas utilizando o método dos

multiplicadores de Lagrange [82], que transforma o problema inicial em um outro problema

de mais simples solução. Este método agrega as restrições à função custo, associadas a

variáveis auxiliares denominada multiplicadores de Lagrange, que resulta numa função

Lagrangeana expressa em 36 [62].

J(~w, b, ~xi, ~α) =
1

2
‖~w‖2 −

N∑
i=1

αi
[
yi(~w

T ~xi + b)− 1
]

(36)

onde os multiplicadores de Lagrange são expressos por αi.
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A equação 36 pode ser minimizada em relação a ~w e b, e maximizada em relação a ~α

[83]. Aqui busca-se o ponto de sela onde:

∂J

∂ ~w
= 0 e

∂J

∂b
= 0 (37)

Obtendo como solução da equação:

~w =
N∑
i=1

αiyi~xi (38)

N∑
i=1

αiyi = 0 (39)

Assim, substituindo as equações 38 e 39 na equação 36, obtém-se um problema de

otimização dual que será representado por:

Maximizar através de ~α :
∑N
i=1 αi − 1

2

∑N
i=1

∑N
j=1 αiαjyi~xi

T ~xj

sujeito a:
∑N
i=1 αiyi = 0,

∀i = 1, 2, ..., N

(40)

De modo que, por se tratar de um ponto de sela, tem-se que o produto de cada

multiplicador de Lagrange e sua correspondente restrição se anula de modo a obter a

equação 41:

αi
[
yi(~w

T ~xi + b)− 1
]

= 0,∀i = 1, 2, ...N (41)

Logo, αi é diferente de zero para os dados que se encontram sobre as margens, de

modo a anular o termo entre colchetes na equação 41. Estes pontos são os que estão mais

próximos à superf́ıcie de separação e dos vetores de suporte, os dados mais importantes

do conjunto de treinamento para as SVMs [81]. Os demais pontos podem ser exclúıdos

de acordo com a definição da solução, pois os mesmos não influenciam na formulação da

função de decisão.

Os parâmetros do problema primal será obtido através do problema dual. Para se obter

~w∗, aplicar a equação 37. A partir dai observa-se que os pontos onde α 6= 0, os vetores de

suporte, participam do cálculo ~w∗, de modo a enfatizar o fato de que os demais pontos

podem ser descartados. O valor de b∗ é obtido através da equação 41, computando-se a

média para todos os vetores de suporte(SVs) [62], de acordo com a equação 42:

b∗ =
1

nSV

∑
~xεSV

1

yj
− ~w∗. ~xj =

1

nSV

∑
~xjεSV

 1

yj
−

∑
~xiεSV

α∗i yi~xi. ~xj

 (42)

Dáı, se obtém a função de decisão da SVM 43:
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f(~x) = sign(f(x)) = sign

 ∑
~xiεSV

α∗i yi~xi.~x+ b∗

 (43)

2.9.2 Análise Discriminante Linear

A análise discriminante é uma técnica utilizada para discriminar e classificar objetos

quando as variáveis independentes são quantitativas (métricas) é um dos métodos es-

tat́ısticos supervisionados mais conhecidos para classificação de dados [86]. Uma técnica

da estat́ıstica multivariada que estuda a separação de objetos de uma população em duas

ou mais classes [84]. O problema da discriminação entre dois ou mais grupos, objetivando

posterior classificação foi inicialmente abordado por Fisher (1936). Consiste em encontrar

funções matemáticas capazes de classificar um indiv́ıduo X em uma de varias populações

πi, (i = 1, 2, ..., n), com base em medidas de um número p de caracteŕısticas, sempre

buscando minimizar a probabilidade má classificação, ou seja, minimizar a probabilidade

de classificar erroneamente um indiv́ıduo em população πi, quando realmente pertence a

população πj, (i = j) i, j = 1, 2, ..., n [85].

Tem por objetivo, buscar uma combinação linear de caracteŕısticas observadas que

apresente o maior poder de discriminação entre as populações, com base em conjunto de

treinamento de dados que melhor explique aqueles dados [88, 87]. Esta combinação linear é

denominada função discriminante e está função tem uma propriedade muito interessante

que é a de minimizar as probabilidades de má classificação, quando as populações são

normalmente distribúıdas com média µ e variância
∑

conhecidas. No entanto, a média e

variância das populações não são conhecidas, sendo assim há a necessidade de se estimar

estes parâmetros. De acordo com a seleção das funções discriminantes podem ser definidas

como lineares ou quadráticas. No caso particular da função de Fisher assume-se que as

matrizes de covariância são iguais e é denominada função discriminante linear de Fisher.

A função discriminante é uma combinação de variáveis com os pesos relativos que

aperfeiçoa a habilidade dos preditores de diferenciarem entre grupos [71], sendo descrita

da seguinte forma:

Zjk = a+W1x1k +W2x2k + ...+Wnxnk (44)

Sendo:

Zjk – Escore Z discriminante da função discriminante f para o objeto k;

a – Intercepto;

Wi – Peso discriminante para a variável independente i;

xik – Variável independente i para o objeto k.

O escore Z é obtido do somatório da multiplicação de cada variável independente

por seu peso correspondente. Calculando a média dos escore Z obtém-se o centroide.

Existe um centroide para cada grupo identificado e cada centroide indica o local mais
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t́ıpico de uma unidade pertencente a um grupo identificado. O teste de significância

estat́ıstica é a medição da distância entre os centroides dos grupos identificados. Quanto

mais afastada é a distribuição dos escores discriminantes para os grupos, ou seja, quanto

menor a sobreposição dos escores discriminantes, melhor separação dos grupos [72].

A função discriminante é diferente da função discriminante linear de Fisher, uma

vez que, enquanto a primeira é utilizada como um meio de facilitar a interpretação dos

parâmetros das variáveis explicativas, a função discriminante linear de Fisher é utilizada

para classificar as observações nos grupos, assim os valores das variáveis explicativas

de uma observação são inseridos nas funções de classificação e, consequentemente, um

escore de classificação é calculado para cada grupo, para aquela observação. Dadas as p

variáveis e g grupos, é posśıvel estabelecer m = min(g − 1; p) funções discriminantes que

são combinações lineares das p variáveis, de modo que a função linear de Fisher seja dada

por:

Zn = W1X1 +W2X2 + ...+WnXn (45)

em que Wi representa o vetor de pesos das variáveis para as funções discriminantes

e são estimados de modo que a variabilidade dos escore da função discriminante seja

máxima entre os grupos e mı́nima dentro dos grupos [73].

Os coeficientes W1,W2,W3, ...,Wn podem ser determinados maximizando a razão entre

a variabilidade entre as populações e a variabilidade comum dentro das populações, que

consiste num problema de maximização de uma razão de formas quadráticas, Quando esta

abordagem é usada é posśıvel determinar varias combinações lineares para separar grupos.

O número de soluções s dispońıveis é o mı́nimo entre p e m−1. Estas combinações lineares

são denominadas funções discriminantes canônicas ou eixos discriminante de Fisher [74].

As caracteŕısticas das populações são estimadas a partir das correspondentes amostras

aleatórias, também denominadas de amostras de treinamento, isto quando as densidades

não são conhecidas.

Assim, considere Xi1, Xi2, ..., Xin como uma amostra aleatória da i -ésima população

seus estimadores da média amostral da i -ésima população e da média global de todas as

populações, respectivamente, em Xij representa a observação da j -ésima unidade amostral

aleatória da i -ésima população, são dados pelas equações 46 47 .

X̄i =

∑ni
j=1 Xij

ni
(46)

X̄i =

∑m
i=1 niX̄i∑m
i=1 ni

(47)

Com o objetivo da determinação da regra discriminante a principio são calculadas a

matriz de somas de quadrados cruzados dentro da amostra W , dadas por
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Sb =
m∑
i=1

ni(X̄i − X̄)(X̄i − X̄)T (48)

SW =
m∑
i=1

ni∑
j=1

(Xij − X̄i)(Xij − X̄i)
T (49)

Neste momento, necessita-se calcular os autovalores e auto vetores da matriz S−1
W Sb. O

objetivo é encontrar a razão entre o determinante da matriz SB e a matriz SW , conhecido

como critério de Fisher [89].

Fisher criterion = max
|Sb|
|SW |

, (50)

Logo, a determinação de uma base vetorial Wotm que maximiza o critério de Fisher

pode ser resolvido como um problema de autovalores e pode ser determinado conforme

equação 51:

(
S−1
W SB

)
φ = Λφ, (51)

onde φ e a matriz de autovetores e Λ a matriz de autovalores de S−1
W Sb.

2.9.3 Overfitting

O overfitting ou super ajuste é um fenômeno que surge como resultado de overtrainig

(super treino), mas não exclusivamente nesses casos, pois, o mesmo pode ocorrer quando

utiliza-se muitos parâmetros para determinar um conjunto de caracteŕısticas (modelo).

E como principal consequência tem-se a memorização pela rede dos padrões, isto é, ela

perde a capacidade de generalização.

Para detectar e evitar o overfitting o conjunto de dados deve ser dividido em dois

subconjuntos um para treinamento e o outro para os testes, permitindo assim uma ava-

liação final e a obtenção de uma taxa real de acertos na classificação [75]. Neste trabalho

utilizou-se a técnica de validação cruzada para realizar a avaliação do modelo proposto.

2.9.4 Validação Cruzada

É uma técnica que avalia a capacidade de generalização de um dado modelo, a partir

de um conjunto de dados. Essa é uma das principais técnicas e é amplamente empregada

em problemas onde o objetivo da modelagem é a classificação. Permite determinar a

precisão de um modelo na prática, ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de

dados.

A técnica consiste na divisão do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente ex-

clusivos, e posteriormente, na utilização de alguns teste subconjuntos para o treinamento
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e o restante dos subconjuntos para validação do teste. O modelo é avaliado a partir dos

resultados obtidos desta combinação.

Existem varias maneiras de realizar a divisão dos dados, as três mais utilizadas são:

holdout, o k-fold e o leave-one-out [76].

• Holdout este método é simples e consiste em dividir o conjunto de dados em dois

subconjuntos mutuamente exclusivos, um para treinamento e outro para teste. O

conjunto de dados fornece dados para o treinamento da técnica utilizada e o conjunto

de teste fornece dados para o treinamento da técnica utilizada e o conjunto de teste

fornece dados novos, para testar a generalização do modelo. Geralmente utiliza-se
2
3

dos dados para o treinamento e 1
3

restante para teste [76]. Depois da divisão dos

conjuntos, a estimação do modelo é realizada (treinamento) e, posteriormente, os

dados de teste são aplicados (validação) e o erro de predição calculado [77].

• K-fold este método consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos

mutuamente exclusivos e do mesmo tamanho e, a partir dai, um subconjunto é

utilizado para teste e os k−1 restantes são utilizados para estimação dos parâmetros.

O processo é realizado k vezes permutando de forma circular o subconjunto de teste.

Assim, como exemplo se k = 5, será realizado quatro treinos, na primeira vez o

primeiro grupo será usado para teste e os outros para treinamento. Enquanto que

na segunda vez, o segundo grupo será para teste e os outros quatros serão utilizados

para treinamento, e assim ocorrerá de forma análoga até que todas as permutações

sejam realizadas [76]. No final das k interações calcula-se a acurácia sobre os erros

encontrados.

• Leave-one-out o método é uma simplicaçãodo k-fold, com k, com k igual ao número

total de dados N [76]. Os N padrões são divididos em dois conjuntos, em que

o primeiro possui somente um padrão e o segundo com todos os outros restantes

(N − 1). Testa-se a rede com o primeiro grupo que contem um elemento e treina-se

a rede com outros (N − 1) padrões, segundo conjunto, e este processo é refeito para

todos os padrões do modelo. Neste modelo realiza-se realiza-se N cálculos de erro,

uma para cada dado.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Propor um método de classificação de câncer de próstata baseado em reconhecimento

de padrões proteômicos para auxiliar o profissional da saúde no diagnóstico precoce e

eficaz em conjunto com outros métodos já existente, tais como, toque retal e PSA por

exemplo.

3.2 Objetivos espećıficos

• Melhorar a qualidade de vida dos pacientes e diminuir o número de óbitos causados

por esta patologia;

• Comparar os resultados obtidos pelos classificadores SVM e LDA quanto a poder

de generalização dos resultados e decidir pelo melhor conjunto de técnicas para o

método proposto;

• Avaliar a eficiência do método proposto por meio das medidas de acurácia, sensibi-

lidade e especificidade;
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4 Materiais e Método

Neste caṕıtulo será realizado a descrição dos materiais utilizados, onde podem ser en-

contrados e como eles foram obtidos juntamente com o conjunto de técnicas empregadas

para a implementação do método proposto que tem por objetivo principal auxiliar os

profissionais da saúde no diagnóstico precoce e eficaz do câncer de próstata. O método

consiste basicamente em extrair as caracteŕısticas dos sinais proteômicos que estão pre-

sentes na base de dados [91], pela técnica Análise de Componentes Independentes (ICA),

reduzir o conjunto de caracteŕısticas, selecionando e extraindo as caracteŕısticas irrelevan-

tes para o problema em questão, fazendo uso da técnica Máxima Relevância e Mı́nima

Redundância(mRMR), e classificar os pacientes nos grupos controle (não portador do

câncer de próstata) e ativo (portador do câncer de próstata) fazendo uso dos classificado-

res Máquina de Vetores de Suporte (SVM) e Análise Discriminante Linear (LDA) de modo

a comparar os resultados e optar pelo melhor conjunto de técnicas a serem utilizadas com

o objetivo de otimizar os resultados.

Os resultados obtidos por todas as técnicas abordadas neste trabalho serão descristo

nas subsecções a seguir. O diagrama de blocos do método proposto está descrito na figura

[10].

Figura 10: Diagrama de blocos do método proposto
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4.1 Base de Dados

Os dados utilizados para aplicação do método proposto é baseado em padrões proteômicos

e os mesmo foram obtidos utilizando um espectrômetro de massas fazendo uso da técnica

SELD-TOF. As bases de dados são públicas, gratuitas, e podem ser obtidas em [Seldi-MS

2002] [91].

Estar dispońıvel para o câncer de próstata quatro bases de dados, e as mesmas foram

separadas de acordo com o ńıvel de PSA. A primeira base ”No evidence”contém 63 amos-

tras com PSA menor que 1ng/ml, a segunda ”Benign”e contém 190 amostras com PSA

menor que 4ng/ml, a terceira ”Prostate Cancer 4-10”e contém 26 amostras com PSA vari-

ando entre (4-10) ng/ml, e a quarta base ”Prostate Cancer 10”e contém 24 amostras com

PSA maior que 10 ng/ml, totalizando 306 casos. Cada um dos casos possui 15.154 ńıveis

de intensidade ou caracteŕısticas diferentes. Para a realização deste trabalho utilizou-se

a base de dados ”Benign”que contém a maior quantidade de amostras sem o câncer de

próstata, e juntou-se as amostras das bases ”Prostate Cancer 4-10”e ”Prostate Cancer

10”, amostras com câncer de próstata.

Na figura11 pode-se observar quatro sinais multińıvel, que foram escolhidos de forma

aleatória da base de dados [SELD-MS] [91] e através do software ”MatLab”foi plotado

seus gráficos, onde dois dos sinais são do grupo controle e os outros dois do grupo ativo.

Tem-se ainda que o eixo horizontal corresponde a razão massa carga (m/z) e o eixo vertical

à intensidade do sinal.

Figura 11: Sinais multińıvel extráıdos da base de dados[91] dos casos ativos e controle.
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Observa-se ainda na figura11 que apenas com a representação dos sinais extráıdos do

espectro de massa, através da comparação visual entre eles, não é posśıvel predizer se um

indiv́ıduo é ou não portador do câncer de próstata, sendo necessário a realização de todo

o método descrito neste trabalho.

4.2 Extração de Caracteŕısticas

Na fase de extração de caracteŕısticas aplicou-se a técnica de Análise de Componentes

Independentes (ICA), descrita na seção 2.7. Considerando que cada amostra, isto é, cada

sinal proteômico é estatisticamente independente e que cada uma seja definida pela função

52:

xi = ai1s1 + ai2s2 + ...+ ainsn (52)

ou seja, uma combinação linear das outras amostras. A figura 12 ilustra a apresentação

de um sinal proteômico como combinação linear de suas caracteŕısticas.

Figura 12: Sinal proteômico como mistura de suas caracteŕısticas

Objetivando obter a matriz X do modelo ICA, descrito na fase de extração de carac-

teŕısticas, uniu-se a matriz dos casos controle, de dimensão 190× 15154 com a matriz dos

casos ativo de 69×15154, gerando assim, a matriz de dimensão 259×15154. Em seguida,

utilizou-se a matriz X como entrada para o algoritmo FastICA, objetivando as funções

base da matriz quadrada A, de ordem 259× 259 que contem todas as caracteŕısticas dos

sinais proteômicos, onde cada linha representa uma amostra e cada coluna um ńıvel de

intensidade do sinal proteômico, isto é, representa as caracteŕısticas dos vetores de cada

sinal proteômico, parâmetro para o classificador, que permitirá a futura classificação do

paciente, com a presença ou ausência do câncer de próstata.

4.3 Seleção das caracteŕısticas mais significativa e redução da

dimensionalidade

Nesta fase tem-se por objetivo escolher um subconjunto das caracteŕısticas mais in-

formativas produzidas a partir dos sinais originais sem que se perca sua capacidade dis-

criminante. Muitas das vezes as caracteŕısticas extráıdas possuem muita redundância,

isto é, informações mútuas já obtidas por outras, então tem-se a necessidade de excluir
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essas caracteŕısticas redundantes. Esta seleção é importante em casos que a medição da

mesma é custosa, pois pode permitir que um subconjunto representativo, e menor que

o original seja selecionado, melhorando a qualidade dos dados e o modelo constrúıdo,

tornando-se mais compreenśıvel, deste modo o processamento se torna mais rápido. Para

realizar esta seleção de caracteŕısticas utilizou-se o a técnica Máxima Relevância e Minima

Redundância, descrita na seção 2.8.1.

4.4 Classificação

Na última fase serão utilizadas duas técnicas de classificação. Máquina de Vetores de

Suporte (SVM) e Análise Discriminante Linear (LDA) descritas respectivamente em 2.9.1,

2.9.2 que analisará cada linha da matriz de caracteŕısticas, já reduzida através da técnica

mRMR, e vai atribuir uma classificação, ou seja, vai rotular nos grupos ativo ou controle.

Para fins de comparação, os classificadores receberam o mesmo conjunto de treinamento

e teste, escolhidos entre as amostras de forma aleatória. E ainda objetivando aumentar a

confiabilidade do método proposto e do classificador em relação á sua capacidade genera-

lização, será aplicado a técnica estat́ıstica de validação cruzada 10 - fold-cross validation

[76].

Em processo de aprendizado de máquinas, mineração de dados, os conjunto de carac-

teŕısticas é dividido em dois subconjuntos, denominados grupo de treinamento e grupo

de teste. Na fase inicial um algoritmo de indução de conhecimento é aplicado à base de

treinamento. Assim, obtém-se um modelo ”treinado”, que de certa forma representa o

conhecimento extráıdo. Na fase seguinte o modelo é aplicado no outro subconjunto deno-

minado grupo de testes. Como a base de teste é previamente rotulada, se pode medir a

taxa de acerto do modelo, comparando-se o resultado obtido com a rotulação dispońıvel

na base de teste [92].

A técnica de Validação Cruzada 10-fold-cross validation consiste na divisão da base

de dados em x partes (folds). Onde, x− 1 partes são usadas para treinamento e a outra

utilizada para teste. O processo é repetido x vezes, de modo que cada parte seja utilizada

uma vez como conjunto de teste. No final, é realizada a correção total calculando a

média dos resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assim estimativa de qualidade do

modelo permitindo a análise estat́ıstica. Assim, dividiu-se as amostras igualmente em 10

subconjuntos, e foram utilizados 9 grupos para treino e um para teste, e este procedimento

foi repetido diversas vezes permutando os grupos de teste e treino até que todos fossem

testados pelos classificadores, com o objetivo de validar os resultados obtidos.

4.5 Validação do método de classificação

Afim de avaliar o classificador em relação à sua capacidade de generalização utilizou-se

algumas medidas estat́ısticas. Em processamento de sinais biomédicos e reconhecimento
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de padrões, a metodologia de desempenho usual é medida calculando algumas medidas

estat́ısticas sobre o resultado dos testes [93]. A validade de um teste dar-se em termos

quantitativos ou qualitativos, e possui por finalidade diagnosticar um evento ou predizê-lo.

Para avaliação de um teste tem-se 4 posśıveis interpretações para o resultado do mesmo:

duas em que o teste é dito correto e duas que está incorreto, quando o resultado é dado

como positivo na presença da doença, resultado verdadeiro positivo (VP ), ou negativo

na ausência da doença, resultado verdadeiro negativo (VN). Assim, também o teste será

considerado incorreto quando ele é positivo na ausência da doença, resultado falso positivo

(FP ) ou ainda negativo na presença da doença, resultado falso negativo (FN), este último

pode ser considerado um resultado péssimo, pois o mesmo pode fazer com que o paciente

doente não inicie o tratamento na fase inicial da patologia, o que prejudicaria seriamente

o tratamento, levando a doença a um estágio mais avançado e algumas vezes ao óbito.

Sensibilidade, Especificidade e Acurácia são as medidas mais utilizadas para descrever

um sistema de diagnóstico. Sendo a Sensibilidade (S) a capacidade de um teste detec-

tar os indiv́ıduos verdadeiramente positivo,isto é, diagnosticar corretamente os doentes.

Especificidade (E) capacidade que o teste tem em detectar os verdadeiros negativos, ou

seja, diagnosticar corretamente os indiv́ıduos sadios. Acurácia (A) proporção de acertos,

ou seja, o total de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos em relação à amostra

estudada.

As equações para calcular a sensibilidade, a especificidade e a acurácia são respectiva-

mente [56]:

Sen =
Vp

Vp + FN
(53)

Esp =
VN

VN + Fp
(54)

Acu =
Vp + VN

Vp + VN + Fp + FN
(55)
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5 Resultados e Discussões

Neste caṕıtulo será exposto os resultados obtidos em cada etapa do conjunto de

técnicas empregadas. O método foi implementado fazendo uso da linguagem MatLab,

R2015a.

5.1 Descrição da utilização da base de dados

A base de dados utilizada como já comentado na seção 4.1 , possui quatro diretórios,

onde foram separados de acordo com o ńıvel de PSA de cada uma das amostras, dois

desses diretórios são de casos de pacientes sem o câncer de próstata e os outros dois com

o câncer. Assim, para aplicação do método proposto necessita-se de um conjunto de

dados com ausência desta patologia que será denominado grupo controle, e outro com a

presença desta patologia que será denominado grupo ativo. De modo que para o grupo

controle utilizou-se o diretório com PSA variando entre um e quatro, e o mesmo possui

190 amostras e para o grupo controle uniu-se os dois diretórios com câncer de próstata

para se obter um número significativo de amostras para aplicação do presente método

proposto.

As amostras de ambos os grupos controle e ativo possuem duas informações cada

uma: relação entre a massa de um determinado ı́on e o número de cargas elementares que

ele carrega (m/z) e também a intensidade do sinal do ı́on, as informações citadas estão

separadas por v́ırgula, conforme Tabela 6.

Tabela 6: Duas amostras parciais obtidas de forma aleatória dos casos controle e ativo
respectivamente.

M/Z,intensidade do ı́on M/Z,intensidade do ı́on
-7.8602611e-005,-0.53176471 -7.8602611e-005,-0.55027451

2.1773576e-007,-0.32 2.1773576e-007,-0.40909804
9.6021472e-005,-0.35137255 9.6021472e-005,-0.079686275
0.00036601382,-0.069019608 0.00036601382,-0.63654902
0.00081019477,-0.36705882 0.00081019477,-0.15811765
0.0014285643,0.84078431 0.0014285643,0.50854902
0.0022211225,-2.2729412 0.0022211225,-2.3228235
0.0031878693,-2.665098 0.0031878693,-2.1816471
0.0043288047,-2.5866667 0.0043288047,-2.9973333
0.0056439287,-3.8964706 0.0056439287,-3.7581176

De um modo geral, o grupo que foi denominado ativo ficou com 69 amostras, pacientes

com câncer de próstata, e o grupo controle ficou com 190 amostras, pacientes sem o câncer

de próstata.
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5.1.1 Extração de caracteŕısticas

A etapa de extração de caracteŕısticas foi realizada fazendo uso da técnica de Análise

de Componentes Independentes (ICA), vista na seção 2.7.

Com o objetivo de se obter a matriz X do modelo ICA, primeiro gerou-se duas ma-

trizes, matriz dos casos controle, com os dados dos pacientes não portador do câncer de

próstata e a matriz do caso ativo, com os dados dos pacientes portador do câncer.

De modo a se obter as matrizes, ativo de dimensão 69× 15154 e controle de dimensão

190× 15154. Estas matrizes podem ser vista nas figuras 13(a) e 13(b) respectivamente.

Em seguida com a união das matrizes ativo e controle obteve-se uma matriz X de

dimensão 259 × 15154 denominada matriz de mistura, descrita no modelo ICA. Para a

extração de parâmetros através do ICA usou-se o algoŕıtimo fastICA, muito utilizado

para fazer separação de fontes cegas (BSS), de modo que as funções bases são estimadas

a partir da matriz de mistura X. A figura 14 apresenta de forma parcial a matriz de

mistura X que é a união da matrizes do caso ativo com o caso controle.

Fazendo uso da matriz X como parâmetro para o algoŕıtimo fastICA , obteve-se as

funções de base da matriz A de dimensão 259× 259, que contém todas as caracteŕısticas

de cada amostra. Onde cada linha desta matriz representa uma amostra da base de cados

e cada uma das colunas um parâmetro. A figura 15 apresenta uma parte da matriz A,

com 20 amostras e 12 caracteŕısticas de cada amostra.

5.2 Seleção das caracteŕısticas

Como já descrito, o objetivo desta etapa é reduzir o custo computacional e o tempo de

processamento, selecionando as caracteŕısticas que melhor represente o conjunto de dados

após a etapa de extração. Para reduzir a dimensionalidade da matriz de caracteŕısticas

A, utilizou-se o algoŕıtimo de Máxima Relevância e de Mı́nima Redundância descrito na

seção 2.8.1.

Os testes realizados com o objetivo de reduzir o vetor de caracteŕısticas ocorreram

incrementando, de um em um, o número de caracteŕısticas até o limite de 100, sendo

que cada vetor gerado foi testado com o classificador da Máquina de Vetores de Suporte

(SVM), com o intuito de encontrar o vetor de melhor desempenho.

Percebeu-se que a partir da centésima caracteŕıstica não ocorria mais variações po-

sitivas para os resultados do classificador, e com isso, gerou-se uma nova matriz Ar, de

dimensão 259 × 100, com as caracteŕısticas reorganizadas da mais relevante e menos re-

dundante para a menos relevante e mais redundante conforme a figura 16.
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(a) Ativo

(b) Controle

Figura 13: Matrizes geradas da base de dados dos pacientes do grupo ativo e grupo
controle respectivamente.

5.3 Classificação pela SVM e validação do método

A etapa de classificação analisa cada vetor de caracteŕıstica, isto é, as linhas da matriz

Ar, e após essa análise pode realizar-se a sua devida classificação: em controle ou ativo

dos indiv́ıduos.

Com o objetivo de aumentar a confiabilidade nos resultados do classificador, usou-se

uma técnica estat́ıstica de validação cruzada 10-fold-cross validation, na qual divide-se
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Figura 14: Matriz de mistura X (parcial) da união dos casos controle com o casos ativo.

Figura 15: Matriz de caracteŕısticas A (Parcial) gerada pelo algoŕıtimo fastICA.

as amostras igualmente em 10 grupos, utilizando 9 grupos para treino e 1 para teste,

esse procedimento foi repetido várias vezes, permutando os grupos até que todos fossem

utilizados.

A média dos melhores resultados encontrados pela técnica de validação cruzada em

conjunto com a SVM pode ser vista na tabela 7. Observa-se que os vetores com os melhores

desempenhos foram os de 26, 27 e 30 caracteŕısticas, durante a fase de classificação pela

SVM.

Assim, considerando o vetor de 27 caracteŕısticas, representado na linha 3 da tabela

1, conclui-se que das 190 amostras sem o câncer de próstata, 183 foram classificadas cor-

retamente (Verdadeiro Negativo), errando apenas dezessete casos, dos quais os indiv́ıduos
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Figura 16: Matriz de caracteŕısticas Ar (parcial),com as caracteŕısticas reorganizadas da
mais relevante e menos redundante para a menos relevante e mais redundante.

eram do grupo controle, e foram classificados no grupo ativo; já nos 69 casos com o câncer

de próstata, 52 foram classificadas corretamente quanto a presença da doença (Verdadeiros

positivos), obtendo métricas para acurácia, sensibilidade e especificidade, respectivamente

de 89,21%, 83,68% e 95,08%.

5.3.1 Classificação pela LDA e validação do método

A classificação pela LDA também analisa cada uma das amostras, isto é, cada vetor de

caracteŕısticas e logo em seguida realiza a classificação das amostras nos seus respectivos

grupos controle ou ativo. Assim como na classificação com SVM, também usou-se a técnica

de Validação Cruzada para validar o bom desempenho do método aplicado. Deste modo

os resultados obtidos foram melhorando com o aumento do número de caracteŕısticas

conforme descrito na Tabela 8, onde os mesmos também são avaliados pelas métricas de

validação sensibilidade, especificidade e acurácia obtendo respectivamente 100%, 100% e

100%.

Considerando o vetor de 77 caracteŕısticas, observa-se que as 69 amostras com câncer

de próstata, todas foram classificadas corretamente no grupo ativo (VP), nenhuma no

grupo controle (FP) e das 190 amostras sem o câncer de próstata todas foram classificadas

corretamente no grupo controle (VN), nenhuma no grupo ativo (FP) tendo uma margem
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Tabela 7: Desempenho do classificador para os melhores resultados do método proposto
Caracteŕısticas VP FP VN FN Acurácia% Sensibilidade% Especificidade%

25 48 8 182 21 88,81 80,24 94,56
26 50 6 184 19 88,80 84,28 93,76
27 52 7 183 17 89,21 83,68 95,08
28 49 9 181 20 88,81 83,63 95,00
29 48 9 181 21 88,45 80,43 95,04
30 49 7 183 20 89,62 81,99 95,30

Tabela 8: Resultados obtidos pela LDA em ordem crescente do número de caracteŕısticas.
Caracteŕısticas VP FP VN FN Acurácia% Sensibilidade% Especificidade%

10 48 11 179 21 87,64 89,50 81,35
20 58 9 181 11 92,27 94,27 86,56
30 60 6 184 9 94,21 95,34 90,91
40 61 8 182 8 93,82 95,79 88,41
50 64 4 186 5 96,52 97,38 94,12
60 65 3 187 4 97,30 97,90 95,59
70 68 2 188 1 98,84 99,47 97,14
77 69 0 190 0 100 100 100
78 69 0 190 0 100 100 100

de acerto de 100% em ambos os grupos o que mostra um excelente resultado atingido pela

aplicação da LDA. Observa-se que com o vetor de 77 caracteŕısticas a LDA acertou todos

os resultados tanto para o grupo controle quanto para o grupo ativo.

6 Conclusão

Neste trabalho foi realizada uma aplicação de reconhecimento de padrões proteômicos

auxiliado por técnicas computacionais, objetivando o diagnóstico precoce do câncer de

próstata.

As técnicas computacionais aqui empregadas mostraram-se bastante eficazes como a

Análise de Componentes Independentes (ICA) na fase de extração das caracteŕısticas dos

sinais obtidos através de um espectro de massas, pela técnica SELDI-TOF, assim como

a técnica de seleção de atributos Máxima Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR)

que selecionou as melhores caracteŕısticas e mostrou que a redução do conjunto de carac-

teŕıstica não afetou de forma negativa os resultados, e, ainda diminuiu o custo computa-

cional e agilizou o processo, permitindo um bom desempenho dos classificadores Máquina

de Vetores de Suporte (SVM) e Análise Discriminante Linear (LDA), que foram capazes

de realizar a classificação de forma eficiente dos pacientes nos grupos controle e ativo.

De um modo geral realizou-se ainda um estudo comparativo na etapa de classificação

com base na revisão bibliográfica e nos resultados obtidos, com o objetivo de avaliar
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o desempenho de diferentes abordagens do método proposto. Com base neste estudo,

levantou-se a hipótese de que o uso em conjunto das técnicas ICA, mRMR e LDA podem

compor de modo satisfatório um método que auxilia no diagnóstico precoce do câncer de

próstata, baseado nos resultados.

A capacidade de generalização da LDA mostrou-se neste problema muito mais eficaz

que a SVM, os resultados apresentados mostram que a LDA teve 100% de acerto em

ambos os casos, na classificação das amostras do grupo controle, assim como no grupo

ativo. Enquanto que a SVM estimasse que a mesma teve uma capacidade de generalização

de apenas 75,36% de acertos com relação a classificação das amostras do grupo ativo e

96,31% com relação a classificação do grupo controle. Em compensação, durante o uso

da LDA necessitou-se utilizar uma maior quantidade de caracteŕısticas (no mı́nimo 72

para se obter o melhor desempenho do classificador) tornando o processo mais robusto

enquanto que com a SVM o melhor resultado foi obtido com um vetor com apenas 27

caracteŕısticas (vetor de caracteŕısticas ótimo).

Futuros estudos e novas aplicações destes classificadores em outras bases de dados

mais complexas são necessárias para que se possa estimar ou até mesmo validar a hipótese

de que a LDA tem melhor capacidade de generalização quando se trabalhar com sinais

proteômicos e o conjunto de técnicas ICA e mRMR. Supõe-se que o excelente resultado

obtido pela LDA na etapa de classificação ocorreu devido ao fato de que o conjunto

das técnicas empregadas se correlacionaram muito bem, isto é, a ICA extraiu de forma

satisfatória as caracteŕısticas e o mRMR selecionou o conjunto ótimo de caracteŕısticas

para a análise discriminante Linear permitindo um bom desempenho deste classificador.

O toque retal é o teste mais utilizado no diagnóstico do câncer de próstata, apesar de

suas limitações, uma vez que somente as porções posterior e lateral da próstata podem

ser palpadas, deixando de 40% a 50% dos tumores fora do seu alcance. As estimativas de

sensibilidade variam entre 55% e 68%. O valor preditivo positivo é estimado entre 25% e

28%. Quando utilizado em associação à dosagem do PSA com valores entre 1,5 ng/ml e

2,0 ng/ml, sua sensibilidade pode chegar a 95% [6].

Os resultados aqui apresentados demonstram que o método proposto alcançou um

bom desempenho, se comparado com o principal teste utilizado nos dias atuais: o toque

retal, mesmo quando realizado em conjunto com outros teste como o PSA, mas deve-se

levar em consideração o tabu ainda existente entre os homens e o teste do toque retal,

cercado, ainda no século XXI, de muitos preconceitos, levando a comunidade masculina

ao adiamento deste teste e até mesmo a sua não realização, quando ocorre a suspeita

da presença desta doença, o que pode gerar complicações futuras para o tratamento,

prejudicando na qualidade de vida do paciente e familiares.

Os resultados apresentados neste trabalho nos encorajam a continuar as pesquisas

com uma perspectiva de novas aplicações em outras bases de dados para obter um me-

lhor modelo do problema e posteriormente o desenvolvimento de um software que possa
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auxiliar os profissionais da saúde num diagnóstico precoce e eficaz, diminuindo, com isso,

os impactos negativos causados pelo câncer de próstata e até mesmo outras doenças.
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POR CROMATOGRAFIA LÍQUIDA ACOPLADA A ESPECTROMETRIA DE

MASSA EM TANDEM. 2013. Tese de Doutorado. Universidade Federal do Rio de

Janeiro.

[31] CASTRO, ARMANDO ANTONIO MONTEIRO; DO PRADO, PEDRO PAULO

LEITE. Algoritmos para reconhecimento de padrões. Revista Ciências Exatas, v. 8,

n. 2002.

[32] QUEIROZ, Suellem Stephanne Fernandes; PINTO, Kayo Luann Nogueira. Extração
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