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RESUMO

O cancer de prostata na sua fase inicial possui uma evolucao bastante sigilosa, tanto
que a maioria dos pacientes nao apresentam sintomas, e quando os mesmo aparecem Sao
confundidos com o crescimento benigno da prostata. Neste trabalho propoe-se a aplicagao
de um conjunto de técnicas computacionais para compor um novo método de diagnostico
precoce do cancer de prostata, baseado em reconhecimento de padroes protedomicos. O
método possui basicamente trés etapas. A primeira etapa é realizada pela técnica de
Anadlise de Componentes Independentes (ICA) através do algoritmo FastICA, com o ob-
jetivo de extrair as caracteristicas dos sinais protedmicos. A segunda etapa objetivando
diminuir o conjunto de caracteristicas, e com isso o custo computacional utilizou-se a
técnica Méxima Relevancia e Minima Redundancia (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 diagnodstico precoce do cancer de prostata,
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e a Andlise Discriminante Linear (LDA). Assim,
os resultados obtidos com conjunto de técnicas (ICA = mRMR = SVM) foram sa-
tisfatério, mas foi fazendo uso do conjunto (ICA = mRMR = LDA) que os melhores
resultados foram alcancados a partir de um vetor de 77 caracteristicas, o classificador
LDA obteve uma 6tima resposta na fase de classificacao, obtendo acuracia, especificidade
e sensibilidade respectivamente de 100%, 100% e 100%.

Palavras Chaves: Sinais Proteomico, Andlise de Componentes Independentes; Mdxima
Relevancia e Minima Redundancia, Maquina de Vetores de Suporte, Andlise Discrimi-

nante Linear.



ABSTRACT

Prostate cancer 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; Mazximum Relevance

and Minimum Redundancy, Supporting Vector Machine, Linear Discriminant Analysis
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1 Introducao

O cancer de prostata é a neoplasia maligna visceral mais comum no homem excetuando
se os tumores cutaneos e, a incidéncia tende a crescer nas préximas décadas com o aumento
da expectativa de vida. O risco de desenvolvimento da doencga durante a vida é de 17,6%
para homens brancos e de 20,6% para homens negros. Aproximadamente 543 mil casos
novos sao diagnosticados por ano no mundo [IJ.

Foram esperados, para 2012, de acordo com a tltima estimativa mundial, cerca de
1 milhdo de casos novos para essa neoplasia. Aproximadamente 70% dos casos diag-
nosticados ocorrem em regioes mais desenvolvidas [2]. O alto indice de incidéncia dessa
patologia em regides bem desenvolvidas pode se justificar de certo modo [2] pelas praticas
de rastreamento por meio dos teste do antigeno prostatico especifico (PSA).

O Brasil vem passando, nas ultimas décadas, por alteragoes de contexto social,econémico
e, consequentemente, de saide. O aumento da expectativa de vida, a melhoria e a evolucao
dos métodos diagndsticos podem explicar o crescimento das taxas de incidéncia ao longo
dos anos no pais. Além disso, a melhoria da qualidade dos sistemas de informacao do
pais e a ocorréncia de sobrediagnéstico, em funcao da disseminacao do rastreamento do
cancer de préstata com PSA e toque retal, também influenciam na magnitude da doenga
[2].

O diagnéstico, tratamento e morbimortalidade do cancer de prostata tiveram sua
histéria modificada apds a introducdo da dosagem do PSA (Antigeno Prostético Es-
pecifico) na pratica clinica. Na década de 1990 houve uma espécie de ”explosao”no di-
agnostico do cancer de prostata, sendo atualmente o cancer mais prevalente na populacao
.

Esse cancer é o segundo tipo em mortalidade no Brasil. Em 2012, foram registrados
13.354 ébitos pela doenga, o que representa 13,1% dos ébitos por cancer em homens [3].
As altas taxas de incidéncia e mortalidade do cancer de préstata 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 nao ¢ possivel determinar com precisao qual serd a evolucao dos casos detectados no
rastreamento.

As estimativas que se tem para o pais no ano de 2016 sao preocupantes. Estimam-se
61.200 casos novos de cancer de préstata 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 Maranhao, a estimativa do cancer de préstata para o ano de 2016 é de 1050 casos,
distribuidos da seguinte forma: 210 casos na capital, Sao Luis, e 840 no interior do estado
[2].

A figura [1] ilustra a estimativa do cancer de prostata no Brasil para o ano de 2016,

somente em homens [2].
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Prostata 61.200 28.6% Homens

Traqueia, Bronquic e Pulmao 17.330 8.1%
Colon e Reto 16.660 7.8%
Estdmago 12920 6,0%

Cavidade Oral 11.140 5.2%

Esdfago 7.950 3.7%

Bexiga 7.200 3,4%

Laringe 6.360 3,0%

Leucemias 5.540 2 6%

Sistema Nervoso Central 5.440 2.5%

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

E fundamental que o monitoramento da morbimortalidade por cancer incorpore-se na
rotina da gestao da saude de modo a tonar-se instrumento essencial para o estabelecimento
de acoes de prevencao e controle do cancer e de seus fatores de risco. Esse monitoramento
engloba a supervisao e a avaliagao de programas, como ag¢oes necessarias para o conheci-
mento da situagao e do impacto no perfil de morbimortalidade da populagao, bem como
a manutencao de um sistema de vigilancia com informacoes oportunas e de qualidade que
subsidie andlises epidemiolégicas para as tomadas de decisoes [2].

Embora essa doenca seja passivel de deteccao precoce, muitas vezes deixa de ser iden-
tificada e, quando ocorre o diagnostico, ja se encontra em estagios avancados, compro-
metendo o seu prognéstico [4]. De acordo com [5], um em cada seis homens com idade
acima de 45 anos pode ter a doenca sem que conheca o diagndstico. A alta frequéncia,
que faz do cancer de préstata um problema de satde ptblica, aliada a possibilidade de
deteccgao, através de procedimentos relativamente simples, deveria fazer desta doenca uma
prioridade na atengao a satide masculina [5].

Os maiores fatores de risco identificados para o cancer de préstata sao: idade, histéria
familiar de cancer e etnia/cor da pele. Entretanto, a idade é o tinico fator de risco bem
estabelecido para o desenvolvimento do cancer de préstata. A maioria dos canceres de
prostata é diagnosticada em homens acima dos 65 anos, sendo que somente menos de 1%
¢ diagnosticado em homens abaixo dos 50 anos. Com o aumento da expectativa de vida
mundial, é esperado que o niimero de casos novos de cancer de préstata aumente cerca

de 60% [2].

A hereditariedade também é considerado como fator de risco pois se existir casos na
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familia de cancer, como pai ou irmao, diagnosticados de forma previa com esta patologia
aumenta-se em duas a trés vezes o risco de desenvolver essa neoplasia (aproximadamente
11 vezes) se o diagnostico do pai ou do irmao tiver ocorrido antes dos 40 anos [2].

Tem-se ainda como fator de risco a etnia/cor da pele, pois o cancer de préstata é 1,6
vezes mais comum em homens negros quando comparados aos homens brancos. Apesar
disso, é possivel que essa diferenga entre negros e brancos se dé em funcao do estilo de
vida ou dos fatores associados a detecgao da doenga. [2].

O cancer de prostata na sua fase inicial tem evolucao silenciosa. Muitos pacientes nao
apresentam nenhum sintoma ou, quando apresentam, sao semelhantes aos do crescimento
benigno da préstata (dificuldade de urinar, necessidade de urinar mais vezes durante o dia
ou a noite). Na fase avancada, pode provocar dor éssea, sintomas urindrios ou, quando
mais grave, infecgdo generalizada ou insuficiéncia renal [6]. O que a grava a situagao
do homem quando apresenta esta doenca pois, segundo [7], a presenca de homens nos
servigos de atencao primaria a saude ¢ menor do que a das mulheres. H& autores que
associam esse fato a prépria socializacao dos homens, em que o cuidado nao é visto como
uma pratica masculina.

Achados no exame clinico (toque retal) combinados com o resultado da dosagem
do antigeno prostético especifico (PSA, na sigla em inglés) no sangue podem sugerir
a existéncia da doenga. Nesses casos, ¢é indicada a ultrassonografia pélvica (ou prostatica
transretal, se disponivel). O resultado da ultrassonografia, por sua vez, podera mostrar
a necessidade de biopsia prostatica transretal. O diagnéstico de certeza do cancer é feito
pelo estudo histopatologico do tecido obtido pela bidpsia da préstata [6]. A prépria bidpsia
prostatica por si ja é um procedimento invasivo e com indice de complicagoes importante,
principalmente nos pacientes diabéticos e com histéria de infeccao urinaria de repeticao
e prostatites [§].

A escolha do tratamento ideal para cada paciente depende de alguns fatores. Existem
varias opgoes para o tratamento do cancer de prostata, que devem visar nao somente ao
controle oncolégico da doenga, mas também a manutengao da qualidade de vida [§]. A
escolha do tratamento mais adequado deve ser individualizada e definida apds discutir os
riscos e beneficios do tratamento com o seu médico [6].

Para doenga localizada, cirurgia, radioterapia e até mesmo observacao vigilante (em
algumas situagoes especiais) podem ser oferecidos. Para doenga localmente avangada,
radioterapia ou cirurgia em combinacao com tratamento hormonal tém sido utilizados.
Para doenga metastética (quando o tumor original j& se espalhou para outras partes do
corpo), o tratamento de eleigao é a terapia hormonal[9].

O presente trabalho propoe um método de diagnéstico auxiliado por computador,
também conhecido pela sigla CAD (computer-aided diagnosis) para o diagnéstico precoce
do cancer de prostata, baseado em reconhecimento de padroes protedémico.

O Reconhecimento de Padroes tem como objetivos atribuir um padrao a um con-
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junto desconhecido de objetos (clustering) ou identificar um padrao como membro de um
conjunto conhecido de classes (classificac¢ao).

Um método baseado em reconhecimento de padroes engloba trés etapas principais
e neste trabalho elas sao realizadas da seguinte forma: primeira etapa é a extracao de
caracteristicas dos sinais protedmicos através da Analise de Componentes Independentes
(ICA), em seguida ¢ utilizado o algoritmo de Maxima Relevancia e Minima Redundancia
(mRMR), para selecionar as caracteristicas mais relevantes e reduzir a dimensionalidade
da matriz de caracteristicas gerada, assim diminui o custo computacional e o tempo de
processamento. Na terceira etapa é feita a classificacao dos pacientes em dois grupos,
controle (ndo portador da patologia do cancer de préstata) e o grupo ativo (portador da
patologia cancer de prostata) essa classificagdo é feita pelos classificadores Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) e Andlise Discriminante Linear (LDA).

1.1 Organizagao do Trabalho

Este trabalho estd divido em seis capitulos, que serao apresentados da seguinte forma.

O capitulo 2 aborda uma revisao tedrica da literatura necessaria para desenvolvimento
do método proposto, apresenta alguns conceitos sobre cancer de préstata, reconhecimento
de padrodes, proteomica, a técnica Analise de Componentes Independentes, o algoritimo
Méxima Relevancia e Minima Redundancia, e a Maquina de Vetores de Suporte.

O capitulo 3 apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos do presente trabalho.

O capitulo 4 descreve-se sobre a base de dados utilizada e a metodologia proposta
dividida em: extracao e selecao de caracteristicas e a classificagdo nos grupos controle ou
ativo, juntamente com os materiais utilizados em cada etapa deste trabalho .

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, discussoes, anélise das técnicas utilizadas
em cada etapa do trabalho e a avaliagdo do método pelas medidas mais utilizadas para
descrever um sistema de diagndstico: Acuracia, Sensibilidade, Especificidade.

O capitulo 6 apresenta as conclusoes sobre o trabalho, mostrando a eficiéncia do
método proposto e sugestoes 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 a
”Revista de Ciéncias da Computacao” (RCC) que respondeu com um aceite do trabalho
e solicitando umas pequenas alteragoes. O segundo artigo trata do trabalho completo
usando todos os conjuntos de técnicas juntamente com os resultados obtidos e foi subme-

tido a Revista de Sistemas e Computagao (RSC) e ainda esta em processo de avaliagao.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 O cancer

Cancer é o nome dado a um conjunto de mais de 100 doencas que tém em comum o
crescimento desordenado (maligno) de células que invadem os tecidos e érgaos, podendo
espalhar-se (metdstase) para outras regioes do corpo [9].

Segundo [I0], 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 rapida,
agressiva e incontrolavel, espalhando-se para outras regioes do corpo acarretando trans-
tornos funcionais.

O envelhecimento traz mudancas nas células que aumentam a sua suscetibilidade a
transformacao maligna. Isso, somado ao fato de as células das pessoas idosas terem sido
expostas por mais tempo aos diferentes fatores de risco para cancer, explica em parte o
porqué de o cancer ser mais frequente nesses individuos.Os fatores de risco ambientais
de cancer sao denominados cancerigenos ou carcinégenos. Esses fatores atuam alterando
a estrutura genética (DNA) das células [9]. A figura [2| mostra o crescimento celular

descontrolado das células gerando um cancer invasivo.

Célula geneticamente
alterada

Dizplasia Cancer in situ Cancer imvasivo

Vaso

sanguineo

Figura 2: Crescimento Celular descontrolado.

Fonte:[10] .

Nem todos os tumores sao cancer. Os tumores que nao sao cancerosos sao denominados
benignos. Os tumores benignos podem causar problemas, como crescerem em demasia
e pressionarem outros orgaos e tecidos saudaveis. Mas eles nao podem invadir outros
tecidos e 6rgaos. Dessa forma, eles nao podem se espalhar para outras partes do corpo
(metastase) [11].

As neoplasias malignas ou tumores malignos manifestam um maior grau de autonomia
e sao capazes de invadir tecidos vizinhos e provocar metdastases, podendo ser resistentes

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

Tumor benigno Turnor maligno

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

Os fatores de risco de cancer podem ser encontrados no meio ambiente ou podem
ser herdados. A maioria dos casos de cancer (80%) estd relacionada ao meio ambiente,
no qual encontramos um grande nimero de fatores de risco. FEntende-se por ambiente
o meio em geral (dgua, terra e ar), o ambiente ocupacional (industrias quimicas e afins)
o ambiente de consumo (alimentos, medicamentos) o ambiente social e cultural (estilo e
hébitos de vida) [9].

Ja estd comprovado que uma dieta rica em frutas, verduras, legumes, graos e cereais
integrais, e com menos gordura, principalmente as de origem animal, ajuda a diminuir
o risco de cancer, como também de outras doencas cronicas nao-transmissiveis. Nesse
sentido, outros habitos saudaveis também sao recomendados, como fazer, no minimo, 30
minutos diarios de atividade fisica, manter o peso adequado a altura, diminuir o consumo

de élcool e nao fumar [6].

2.2 A proéstata

A préstata é uma glandula que sé o homem possui e que se localiza na parte baixa do
abdomen. Ela é um 6rgao muito pequeno, tem a forma de maga e se situa logo abaixo da
bexiga e a frente do reto. A préstata envolve a porcao inicial da uretra, tubo pelo qual
a urina armazenada na bexiga é eliminada.A préstata produz parte do sémen, liquido
espesso que contém os espermatozoides, liberado durante o ato sexual [6]. A figura

mostra a localizacao da prostata no homem.

2.3 O cancer de préstata

Como todos os outros tecidos e érgaos, a prostata é composta por células, que normal-
mente se dividem e se reproduzem de forma ordenada e controlada, no entanto, quando
ocorre uma disfuncao celular que altere este processo de divisao e reproducao, produz-se

um excesso de tecido, que da origem ao tumor, podendo este ser classificado como benigno,
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Figura 4: Localizacao da préstata no homem.
Fonte:[0] .

chamado de hiperplasia prostatica benigna (HPB), e o maligno, denominado cancer de
prostata (CP), podendo este tltimo sugir associado ou nao ao crescimento benigno [12].

O Cancer de préstata se origina, na maior parte das vezes, na zona periférica da
prostata e por este motivo raramente causa sintomas precocemente. O screening do cancer
de prostata tem o objetivo de possibilitar a deteccao precoce e a reducao da mortalidade
desta doenga, porém ha uma preocupacao cada vez maior com a morbidade associada
as diversas formas de tratamento [§].Costuma ser assintomadtico até fases avangadas. A
evolugao dos pacientes é relativamente imprevisivel, com casos de rapida disseminacao,
antes mesmo de surgirem os sintomas locais, e casos de evoluc¢ao lenta e indolente (as
células tumorais levam em média 15 anos para crescerem 1em?) [I].

Um fator de risco é algo que muda a chance da paciente adquirir uma doenca como
o cancer. Canceres diferentes tem diferentes fatores de risco. Por exemplo, a exposicao
desprotegida ao sol forte é um fator de risco para cancer de pele. O tabagismo é um fator
de risco para uma série de tipos de cancer.

Os fatores de risco nao sao garantias da presenca de uma doenca e nem mesmo é
possivel predizer a influéncia de um determinado fator de risco na presenca da doenca,
como o cancer por exemplo.

Os maiores fatores de risco identificados para o cancer de préstata sao: idade, histéria
familiar de cancer e etnia/cor da pele. Entretanto, a idade é o tinico fator de risco bem

estabelecido para o desenvolvimento do cancer de préstata [2].

e histérico familiar, se um parente de primeiro grau tem a doenga, o risco é, no minimo,
duas vezes maior do individuo ter cancer de préstata. Se dois ou mais individuos

da mesma familia sao afetados, o risco aumenta em 5 a 11 vezes [§]

e FEtnia, o cancer de préstata parece estar associado ao estilo de vida ocidental, sendo

encontrada uma menor incidéncia na populagao asiatica. A mortalidade relacionada
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ao cancer € 2 4 vezes maior na populacao afro-americana quando comparados a raca

branca [§].

e A idade é considerada como principal fator de risco, pois cerca de 65% dos casos de
cancer de prostata sao diagnosticados em pacientes com idade superior a 65 anos,

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

Com o aumento da expectativa de vida mundial, é esperado que o niimero de casos
novos de cancer de prostata aumente cerca de 60%. Com relacao a histéria familiar,
aproximadamente 25% dos casos diagnosticados apresentam histéria familiar de cancer
de prostata.Dieta e nutricao também sao fatores importantes na etiologia do cancer de
prostata. O excesso de peso corporal, assim como uma dieta com carne vermelha em

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

2.3.1 Diagnostico do cancer de prostata

Quanto ao diagnédstico precoce do cancer de prostata de acordo com a Organizagao
Mundial de Satide (OMS) tem-se duas diferentes estratégias: uma destinada ao diagnéstico
em pessoas que apresentam sinais iniciais da doenca (diagnéstico precoce) e outra voltada
para pessoas sem nenhum sintoma e aparentemente saudaveis (rastreamento) [6].

A utilizacao do PSA no rastreamento do cancer de préstata reduz a mortalidade por
este cancer em cerca de 20%. A maioria das Sociedades de Urologia e das entidades de
saude preconiza o rastreamento do cancer de préstata através da associacao do toque retal
com a dosagem sérica do PSA. A chance do individuo com toque retal alterado ter cancer
de préstata aumenta conforme o valor do PSA [§].

O PSA é uma glicoproteina sérica produzida pelo epitélio de revestimento dos acinos
glandulares, normalmente encontrado no interior do limen dos ductos prostaticos. Age na
liquefacao do liquido seminal. Sua elevacao pode estar associada a transformagao maligna
do epitélio prostatico [13].

Uma taxa elevada de PSA no sangue nao garante a presenca do cancer de préstata, pois
este alto indice pode esta associado a uma outra patologia. Dentre as principais patologias
prostaticas que resultam em elevacao do PSA, citamos: a hiperplasia prostatica benigna
(HPB), a prostatite e o cancer de préstata[l].

Na presenca de carcinoma, os niveis séricos de PSA sofrem influéncia da quantidade
de tumor e da sua diferenciagao histolégica. Na maioria dos pacientes com PSA acima de
4ng/ml, recomendam-se testes adicionais para a confirmagao diagnéstica de malignidade
e estadiamento [13].

Variagoes dos valores de referéncia do PSA sérico podem ocorrer com a idade. A
Tabela [I] apresenta as faixas de valores normais para o PSA, de acordo com a faixa etdria.

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

do antigeno prostatico especifico (PSA, na sigla em inglés) no sangue podem sugerir
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Tabela 1: Faixa de valores normais para PSA.

Faixa etaria | PSA sérico (ng/ml)
40 49 025
20 — 59 0-3,5
60 69 0 45
7079 0-6,5
Fonte [13]

a existéncia da doenga. Nesses casos, é indicada a ultrassonografia pélvica (ou prostética
transretal, se disponivel) [6].

A ultrassonografia transretal (USGTR) tem o objetivo principal de orientar a bidpsia
de prostata em pacientes com suspeita de cancer de prostata, porém, em casos selecio-
nados, pode auxiliar na deteccao de eventuais lesoes prostaticas, levando a indicacao de
biépsias. Somente 37,5% das lesoes malignas da préstata sao detectdveis na USGTR e
50% das lesoes nao palpédveis, com dimensoes superiores a 1,0 cm em seu maior diametro,
nao sao visiveis a USGTR. . O valor preditivo positivo para o uso das diversas combinagoes
de exames diagndsticos em populagao de rastreamento varia de 20% a 80% [S].

O resultado da ultrassonografia, por sua vez, podera mostrar a necessidade de bidpsia
prostatica transretal. O diagnéstico de certeza do cancer é feito pelo estudo histopa-
tologico do tecido obtido pela bidpsia da préstata. O relatério anatomopatoldgico deve
fornecer a graduacao histologica do sistema de Gleason, cujo objetivo é informar sobre a
provavel taxa de crescimento do tumor e sua tendéncia a disseminacao, além de ajudar
na determinagao do melhor tratamento para o paciente [0]

A propria bidpsia prostatica por si ja é um procedimento invasivo e com indice de com-
plicagoes importante, principalmente nos pacientes diabéticos e com histéria de infecgao
urinaria de repeticao e prostatites. Mesmo apresentando provas de coagulacao normais, o
sangramento é a principal complicacao da bidpsia prostédtica. De 27% a 63% dos pacientes
experimentam episddios de hemattria que pode persistir por até sete dias; destes, cerca de
0,7% apresentam retencao de codgulos. O sangramento retal é uma complicacdo comum,
sendo habitualmente controlado durante a realiza¢do do exame [3].

Entao o rastreamento como forma de deteccao precoce do cancer de prostata pode nao
ser a forma mais indicada devido o alto risco de falsos positivos que podem levar a uma
bidpsia, e com isso causar varias sequelas a pacientes saudaveis. A U.S. Preventive Service
Task Force (USPSTF) dos EUA, em sua revisao de 2012 das recomendacoes de 2008, fez
recomendacao contraria a realizagao rotineira do PSA para o rastreamento do cancer de
prostata (recomendagao grau D). Segundo a revisdo, essa pratica deve ser desencorajada,
pois ha moderada ou alta certeza de que os danos associados ao rastreamento do cancer de
prostata superam seus possiveis beneficios, os quais seriam no maximo muito pequenos.
Esta recomendacao é direcionada a populagao masculina dos EUA, independentemente

da faixa etaria [14].
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Tabela 2: Recomendagcodes internacionais sobre o rastreamento populacional do cancer de
prostata.
Local Orgao Ano | Recomendagao
Brasil INCA/ Secretaria de Atencao | 2013 | Nao recomenda a organizagao de programas de rastreamento popula-
4 Satide/Ministério da Saide cional para o cancer de préstata. Homens que demandam espontane-
amente a realizacdo de exames de rastreamento devem ser informados
sobre o0s riscos e possiveis beneficios associados a essa prética
Estados United States Preventive Ser- | 2012 | Nao recomenda o rastreamento do cancer de préstata com PSA
Unidos vices Task Force (USPSTF)
Reino National Screening Committee | 2010 | Nao recomenda programa de rastreamento populacional
Unido in the United Kingdom
Australia | Ministério da Saude 2010 | Nao recomenda programa de rastreamento populacional. Recomenda
que pacientes que demandem por exames de rastreamento recebam
informacao apropriada para tomada de decisao

Fonte:[3]

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

do Cancer (UICC) utilizam o sistema de classificacdo TNM como uma ferramenta para

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

é atualizado a cada 6 a 8 anos para incluir os avancos na compreensao de uma doenca

como o cancer. No sistema TNM, a cada tipo de cancer é atribuida uma letra ou ntimero

para descrever o tumor, linfonodos e metastases|[L1].

A classificacao do cancer de préstata segue o sistema TNM de 2002 Tabela[3] A forma

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

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

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

Tabela 3: Classificacdo do Tumor Nodo Metdstase (TNM) para cancer de Préstata.

T Tumor primério
Tx | O tumor primario ndo pode ser avaliado.
TO0 | Nao hé evidéncia de tumor primério
T1 | Tumor nao diagnosticado clinicamente, nao palpavel ou visivel por meio de exame de imagem
T1la Achado histoldgico incidental em 5% ou menos tecido ressacado
T1b Achado histoldgico incidental em mais que 5% de tecido ressacado
T1c Tumor identificado por biépsia de agulha
T2 | Tumor limitado a préstata 1
T2a Tumor envolve metade de um dos lobos ou menos
T2b Tumor envolve mais do que a metade de um dos lobos, mais nao os dois lobos
T2c¢ Tumor envolve os dois lobos
T3 | Tumor se extender através da capsula prostatica 2
T3a Extensdo extracapsular (unilateral ou bilateral)
T3b Tumor invade vesicula seminal
T4 | Tumor estd fixo ou invade outras estruturas adjacentes, que nao as vesiculas seminais: colo vesical,
sfincter externo, reto, musculos elevadores.
N Linfonodos Regionais
Nx | Os linfonodos regionais nao podem ser avaliados
NO | Auséncia de metastase em linfonodo regional
N1 | Metéastase em linfonodo regional
M Metéastase a distancia
MO | Auséncia de metdstase a distancia
M1 | Metastase a distancia
MI1la Linfonodo nao regionais
M1b Ossos
M1lc Outras localizagoes

Fonte: [§]

O estadiamento clinico é de fundamental importancia para a melhor definicao das

possibilidades terapéuticas. A chance de metdstases dsseas aumenta quando o PSA é
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> 20ng/mL e na presenga 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 bidpsia, inclusive o escore de Gleason. A Tabela [4] de acordo com o

valor de PSA e dados da bidpsia, inclusive o escore de Gleason [§].

Tabela 4: Classificagao de acordo com o grupo de risco dos pacientes com diagndsticos de
cancer de préstata.

Grupo de Risco | Estadiamento Clinico | PSA(ng/mL) | Escore de Gleason | Critérios de biopsia
Baixo Tla ou Tlc < 10 2-5 Unilateral ou menor < 50% da
biépsia
Intermediario T1b ou T2a < 10 6oud+3=7 Bilateral
Alto T2b ou T3 10 — 20 44+3=7 > 50% de envolvimento na
biépsia
Muito alto T4 > 20 8 - 10 Invasao linfovascular ou dife-
renciacao neuroenddcrina

Fonte [§]

2.3.2 Tratamento do cancer de préstata

Atualmente, as areas técnicas das secretarias de saide e o proprio Ministério da Satide
tém sido pressionados a incorporar cada vez mais tecnologias, como métodos de deteccao
precoce, diagnodstico e tratamento de todos os tipos de cancer. Entretanto, o Ministério
da Saude segue a tendéncia internacional de ampliar o uso de novas tecnologias ou das ja
existentes para outro fim terapéutico somente mediante evidéncias cientificas bem esta-
belecidas [3].

Pacientes com cancer de prostata de baixo e intermedidario risco sao aqueles com doenca
localizada na prostata, baixo PSA e Gleason menor ou igual a 7. A primeira opc¢ao
de tratamento para pacientes com expectativa de vida superior a cinco anos e que nao
tenham contraindicagao cirirgica é a prostatectomia radical. A depender do risco, pode-
se optar por realizar, concomitantemente, a linfadenectomia pélvica. Nessa cirurgia, sao
retiradas por inteiro a prostata e as vesiculas seminais. Os principais efeitos colaterais
da prostatectomia radical, seja ela por via retropibica aberta, perineal, laparoscopica ou
robética, sao a disfuncao erétil e a incontinéncia urinaria [§].

Para doenga localizada, cirurgia, radioterapia e até mesmo observacao vigilante (em
algumas situacoes especiais) podem ser oferecidos. Para doenca localmente avangada,
radioterapia ou cirurgia em combinagao com tratamento hormonal tém sido utilizados.
Para doenga metastdtica (quando o tumor original ji se espalhou para outras partes do
corpo), o tratamento de eleigdo é a terapia hormonal [9].

A vigilancia ativa tem sido empregada em alguns paises nos casos de pacientes de
baixo risco e baixo volume tumoral, ou que nao sejam candidatos a nenhum outro tipo
de tratamento. No nosso pais, essa é uma pratica atualmente reservada a casos muitos
bem selecionados, principalmente quando o paciente nao é candidato a nenhum outro

tratamento ou quando ele deseja nao se expor aos riscos inerentes as diversas formas de

18].
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Pacientes de alto e muito alto risco devem receber tratamento mais agressivo, visto o
maior potencial metastatico da doenca nestes casos. Mas, de uma maneira geral, seguem
o mesmo principio: controle oncolégico mantendo a melhor qualidade de vida possivel []].

Assim, os tratamentos sao 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 observacao vigilante e um tratamento hormonal. A Tabela

mostra as recomendagoes para cada tipo de paciente.

Tabela 5: Opgoes terapéuticas para tratamento do cancer de préstata de acordo com
estadiamento e expectativa de vida. VA = vigilancia ativa; PRR = prostatectomia radical,
HT = Hormonioterapia; RT = Radio externa; TS = Terapia sitematica; TI = Terapia em
investigacao.

Risco Expectativa de vida (anos) Opgoes terapéuticas
Baixo 0-5 VA, HT
5-10 VA, RT, HT
> 10 PR, RT, VA
Intermediario 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]

e Doenca metastatica

Quando ha doenca metastatica a época do diagndstico, nao é mais recomendado o
tratamento local da doenca através de prostatectomia radical ou radioterapéutica,
sendo indicado o tratamento sistémico da doenca através de castracao ciridrgica ou
medicamentosa (bloqueio hormonal). Ha algumas opgoes de castragao medicamen-

tosa, como os analogos do GnRH e os antiandrogénicos.

e Hormonio refratario

Os pacientes em tratamento com bloqueio hormonal podem experimentar longos
periodos de remissao de doenga, porém apdés um periodo variavel de tempo pode
ocorrer a progressao da doencga, mesmo com niveis baixos de testosterona, caracteri-
zando a fase denominada de, escape hormonal, estes pacientes apresentam elevagao
do PSA ou alguma evidéncia clinica de progressao da doenga, com testosterona

baixa.

e Quimioterapia

A quimioterapia sistémica no cancer de prostata é reservada para pacientes com
quadro avancado, principalmente aqueles pacientes que ja nao mais respondem as

opcoes terapéuticas da hormonioterapia e possuem doenca metastatica dolorosa.
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2.4 Biomarcadores e a Protedomica

As proteinas desempenham a maior parte das funcoes fisioldgicas das células, consti-
tuindo também importantes alvos farmacoldgicos e biomarcadores de doencas. A pesquisa
qualitativa, quantitativa e a elucidagao estrutural destas moléculas sao fundamentais para
a compreensao do funcionamento dos sistemas biolégicos, bem como na aplicacao destas
para o desenvolvimento de novos métodos diagndstico [16].

Proteoma designa o conjunto de proteinas que estao sendo expressas por uma célula, te-
cido ou organismo em um determinado momento. De forma distinta, a analise protedmica
consiste no estudo do proteoma utilizando técnicas de separacao e identificagao,tais como
eletroforese, cromatografia, espectrometria de massas e bioinformatica [17].

O estudo do proteoma nos permite identificar as proteinas que estao sendo expressas
em um determinado momento, quantifica-las e observar suas modificacoes. Dessa maneira,
a analise proteomica fornece informagoes mais abrangentes e que nao podem ser inferidas
a partir das informacgoes obtidas através da andlise genomica. Este tipo de estudo envolve
etapas como: extracao e tratamento da amostra, separagao das proteinas e/ou peptideos,
espectrometria de massas e andlise dos dados usando ferramentas de bioinformatica [16].

O inicio da proteomica foi marcado pela caracterizacao de perfis proteicos, passando,
posteriormente, a focar outros aspectos como a quantificagao de proteinas, as interacoes
entre proteinas e as modifica¢oes pés-tradicionais [15].

Um dos objetivos da proteomica é caracterizar estados de ”sistemas biologicos” através
de alteracoes no perfil de expressao de proteinas. Existem diversos métodos para obtencao
de perfis protedmicos ou comparagao de expressao de niveis de proteinas (ex. marcagao por
is6topos, comparagao entre intensidade de ions, comparacao entre o niimero de contagens
espectrais [20] na fase de identificagdo de proteinas a maior parte das técnicas utilizadas
fazem uso da espectrometria de massas.

Apés a extracao de proteinas, o resultado é uma mistura complexa que deve ser resol-
vida em fracoes simples de proteinas individuais ou em uma mistura simples de proteinas
para identificacao Figura 5] Na anélise bottom-up, de misturas complexas, sdo utilizados
géis desnaturantes (2D) ou cromatografia liquida [15].

A mistura complexa de proteinas resultantes da extracao de proteinas 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 identificacao das proteinas. Os espectros de
massa/carga obtidos podem ainda ser utilizados na quantificacdo dos niveis de expressao
de proteinas de interesse e na identificagdo de modificagoes pés-traducionais (MPT’s).
O sequenciamento MS/MS pode ainda ser destinado a identificagdo em larga escala de
proteinas que apresentam interacoes moleculares, previamente isoladas em experimentos

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

Fonte:[15]

Na busca de marcadores moleculares que auxiliem no diagndstico precoce e no tra-
tamento de varias doengas humanas, incluindo cancer, muitos estudos tém focado em
alteracoes nos genes, seus transcritos e produtos proteicos envolvidos em processos celu-
lares importantes[19].

Modificacoes genéticas que promovam a auséncia de algumas proteinas ou defeitos em
sua estrutura (afetando sua fungao), podem acarretar doengas ou ser marcadores destas,
como nos casos da fenilcetontria (doenga causada pela atividade reduzida ou inexistente
da fenilalanina hidroxilase)(ARN, 2014) e a anemia falciforme (causada pela substituigdo
de um residuo de glutamato por uma valina na posicao seis das cadeias betas de globina,
promovendo uma mudanga importante na estrutura terciaria da proteina e da morfologia
da célula [16].

Muitas das técnicas empregadas em protedomica tém como foco a identificacao de
biomarcadores, mas sao limitadas nas aplicagoes médicas diretas. Outras tém potencial
para automatizacao e utilizacao na rotina clinica com propdsitos diagnosticos e permitem
a analise de muitos tipos de amostras e de alteracoes no padrao de expressao proteica
associadas a uma doenga [19].

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

em humanos é importante que em paralelo com os dados clinicos, sejam também obti-
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das informacoes sobre o conjunto de proteinas e de padroes codificados expressos pelo
genoma (proteoma) entre tecidos e fluidos corporais normais e/ou alterados, chamada de
protedmica [23].

Diferentes metodologias figura [6] podem ser combinadas em estudos protedmicos. As
metodologias mais comumente utilizadas envolvem extracao de proteinas da amostra,
separagao por eletroforese uni (1-DE) ou bidimensional (2-DE) e/ou por cromatografia

liquida, ionizacao, fragmentagao, anélise e deteccao de peptideos e andlise de dados [19].
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Figura 6: Diferentes metodologias podem ser empregadas em estudos protedmicos.

Fonte:[19]

Na etapa da separacao de proteinas a eletroforese, especialmente a eletroforese bidi-
mensional (eletroforese 2D), é um método comumente utilizada para analise de proteinas.
Esta técnica consiste na aplicacao de um campo elétrico para separacao destas macro-
moléculas, primeiramente, de acordo com o ponto isoelétrico e, posteriormente, por volume
molecular [16].

As principais limitagoes associadas a eletroforese bidimensional sao a sua baixa repro-
dutibilidade e o seu pequeno poder de automacao. A reprodutibilidade pode ser aumen-
tada definindo-se condi¢oes 6timas para a eletroforese, mas a automacgao do processo sé
é possivel com relacao a andlise de géis [15].

Atualmente, existem dois métodos principais de ionizacao utilizados em protedmica, o
MALDI (Matrix-Assisted Laser Desorption/Ionization) e o ESI (Electrospray Ionization),
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o primeiro empregado para amostras em estado sélido e o segundo para amostras em
estado liquido (Figura 2). No método MALDI, os peptideos sao cocristalizados com uma
matriz organica, geralmente acido a-ciano-4-hidroxicinaminico. Apds bombardeamento
por laser, a matriz sublima e seus ions transferem a carga para os analitos, resultando
na formacao de fons peptidicos. Uma variante do MALDI denominada SELDI (Surface-
Enhanced Laser Desorption/lonization) é geralmente empregada para anélise do proteoma
de baixo peso molecular e utiliza varias matrizes ou chips que exploram as caracteristicas
o detector converte o sinal da passagem do ion em sinal analégico, que é lido e interpretado
por uma estagao de trabalho. O resultado final é um gréfico de m/z versus intensidade
(contagem de fons), comumente referido como espectro MS [19].

Em [I6], tem-se uma comparacao entre as duas técnicas de ionizagdo MALDI e ESI-
MS, e diz que ambas sao eficientes para proteomica e podem ser aplicadas a analitos em
concentracoes mais baixas que picomols. Uma das maiores diferencas entre as técnicas é
o estado em que os analitos sao 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 abundancia relativa dos ions gerados no ESI e MALDI nao é uma
representacao real da concentracao da amostra. Consequentemente, um padrao interno
deve ser utilizado, preferencialmente um analogo isotopico do seu analito, para propdsitos
de quantificacao.

Uma das limitagoes do sistema MALDI-TOF ¢ a dificuldade de detecgao de proteinas
de baixo peso molecular que geram, por causa dessa caracteristica, poucos peptideos. O
sistema também nao 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 bastao e fun-
cionam como filtros de massas. FEntre esses eletrodos, um campo elétrico assegura que
somente fons de uma determinada razdo m/z sigam a trajetéria ao detector enquanto os
demais sao desviados [19].

O analisador de massas é a parte do instrumento que realiza a separacao dos ions
gerados através da sua razao massa/carga. Assim como os processos de ionizacao, tem-se
um enorme leque de opgoes que podem realizar esta separagao [16]. Independentemente
do método de ionizagao, a massa molecular dos ions é avaliada em um analisador apés
passagem por uma camara de vacuo [24]. Trés diferentes principios podem ser aplicados
para alcangar a separagdo das massas: separacao baseada no tempo de voo (TOF MS),
separagao através de campos elétricos gerados por hastes metdlicas (quadrupolo MS),
ou a separacao pela ejecao seletiva de fons de um campo de aprisionamento de fons
tridimensional (aprisionamento de fons ou transformada de Fourier ciclotron fon MS). Para
analises estruturais, como o sequenciamento de peptideos, duas etapas de MS podem ser
realizadas em sequéncia (espectrometria de massas em sequéncia ou MS/MS), empregando

o mesmo principio de separacao duas vezes ou através da combinacgao de dois principios



27

de separagao [25].

O analisador de tempo de voo separa os ions baseando-se na velocidade dentro do
tubo de voo. Teoricamente, os fons sao formados no mesmo lugar ao mesmo tempo na
fonte de ions e entao acelerados a um potencial fixo para dentro do ”OF drift tube” —
tubo de desvio TOF. Uma vez que todos os fons formados com a mesmacarga apresentam
a mesma energia potencial elétrica quando expostos ao campo, pode-se inferir a razao
massa carga dos mesmos, pois esta energia serd convertida em energia cinética que é uma
funcao, entre outras coisas, da massa da molécula; consequentemente, ions com menor
valor de m/z alcangarao uma maior velocidade que os fons de maior m/z [16].

Elementos de um espectrometro

Os espectros de massas basicamente possuem uma mesma estrutura e sao constituidos

principalmente pelos seguintes itens:

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

moleculares, etc.);

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

amostras solidas podem ser colocadas em placas especificas);

3. Fonte de ionizacao onde as amostras sao convertidos em fons e transferidos para a

fase gasosa;

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

trap, etc;

5. Detector.

Quando o objetivo do estudo compreende a producao de mapas protedmicos, a es-
pectrometria de massas surge imperativa, permitindo o processamento de centenas de
amostras em uma unica analise. A identificacao de proteinas por meio da espectrometria
de massas depende da digestao proteolitica que produz uma colecao de peptideos que sao
ionizados por eletronebulizagao ou por dessorgao a laser auxiliada por matriz [15].

Atualmente, é inconcebivel analisar qualquer processo biolégico ou elaborar a criagao
de novos painéis de proteinas marcadoras para diagnoéstico (biomarcadores) sem consi-
derar o uso da proteémica. Porém, os dados gerados por esta tecnologia sao numerosos
e de interpretagao dificil; isto implica a necessidade do desenvolvimento de algoritmos
especializados [28].

A perspectiva oferecida pela protedomica tem-se utilizado na pesquisa de diferentes
areas da medicina, incluido a biomedicina. Estas pesquisas poderiam se classificar de
distintas formas: em funcao do tipo de amostra empregada, da doenca ou do tipo de
doencas que abordam, da técnica ou das técnicas utilizadas, do uso ou da aplicacao.

As pesquisa clinicas com proteémica se baseiam em torno ao tipo de amostra utilizada.
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Figura 7: Espectrometro de massa utilizado na obtencao na obtencao de padroes
protedmicos.
Fonte:[19]

Nesta base de pesquisas destaca-se as pesquisas com linhagens celulares, com tecidos e
protedmica de fluidos [26].

Nos tltimos anos, muitas questoes biolégicas importantes tém sido respondidas pela
proteomica e centenas de biomarcadores candidatos foram descobertos. Entretanto, pou-
cos desses marcadores tém ultrapassado a fase de identificacao. Sua aplicagao com su-
cesso na pratica clinica dependera de plataformas sensiveis, desenvolvimento de painéis
de proteinas e estudos colaborativos que incluam médicos, epidemiologistas, biologistas
moleculares e bioinformatas, com uma questao clinica relevante e com parametros bem

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

2.5 Aprendizado de Maquinas

A grande variedade de dados coletados e armazenados em um ritmo cada vez mais
acelerado, tem demonstrado a necessidade do surgimento de uma nova geracgao de teorias
da computacao, bem como de ferramentas que auxiliem os seres humanos a extrairem
informagoes 1teis deste crescente volume de dados [36].

A Mineragao de Dados é o processo de identificacao de padroes vélidos, novos, po-
tencialmente uteis e compreensiveis, embutidos nos dados. Sendo estes padroes definidos
como modelos extraidos dos dados, determinados por um numero de caracteristicas co-
muns a eles [37]. Um processo de aprendizagem inclui a aquisi¢ao de novas formas de
conhecimento: o desenvolvimento motor e a habilidade cognitiva (através de instrugoes

ou prética), a organiza¢ao do novo conhecimento (representagoes efetivas) e as descobertas
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de novos fatos e teorias através da observagao e experimentacao. Desde o inicio 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 inteligéncia artificial (IA). O estudo e a modelagem de processos de aprendizagem em
computadores e suas multiplas manifestagoes constituem o objetivo principal do estudo de
aprendizado de maquinas [47]. O aprendizado de maquina nada mais é um aprendizado
por experiéncia, 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 operacgoes de generalizacao e especializacao para
criar hipoteses a partir de exemplos. Em especial, os algoritmos capazes de representar a
hipdtese do conceito a ser aprendido utilizando como linguagem de representacao regras
de decisao [44], [45]. As técnicas de aprendizados de maquinas empregam um principio de
inferéncia denominado inducgao, no qual é possivel obter conclusoes 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 nao supervisionados [38], no
presente trabalho abordamos o aprendizado supervisionado.

Especialmente em problemas de predicao de agoes, a aplicacao de algoritmos de apren-
dizados de méquinas ainda tem se concentrado em dois algoritmos principais e suas mo-
dificagbes: Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Redes Neurais (NN). De um modo
geral os trabalhos propoem diferentes configuracoes para os algoritmos, juncao de técnicas

e pré e pds-processamento [47].

2.5.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado uma das fundamentais, no qual presume-se a existéncia
de um tutor conhecedor de um conjunto de exemplos de pares entrada-saida, suposta-
mente, relevantes. No aprendizado supervisionado é fornecida uma referéncia do objeto
a ser alcancado, isto é, um treinamento com conhecimento do ambiente, onde este trei-
namento é um conjunto de exemplos com entradas e uma saida esperada. Em contraste,
hé também o aprendizado nao supervisionado, caracterizado principalmente pela auséncia
desse tutor, podendo, de acordo com [35], ser subdividido em aprendizado auto-organizado
e aprendizado por reforco.

No aprendizado supervisionado o conjunto de exemplos fornecidos, de um modo geral
é descrito por um vetor de valores de caracteristicas, ou atributos, e o rétulo da classe
associada. O objetivo do algoritmo de indugao é construir um classificador que possa de-
terminar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao rotulados, ou seja, exemplos
que nao tenham ainda o rétulo da classe. Para rétulos de classe discretos, esse problema
é conhecido como classificacao e para valores continuos como regressao.

No aprendizado supervisionado é fornecido ao sistema de aprendizado um conjunto de
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exemplos £ = FEy, Es, .., Ey, sendo que cada exemplo E el possui um rétulo associado.
Os roétulos ou classes representam o fenomeno de interesse sobre o qual se deseja fazer
previsoes. Um pouco mais formalmente, pode-se dizer que cada exemplo E; ¢ E é uma

tupla

E; = (%, y;) (1)

na qual Z; é um vetor de valores que representam as caracteristicas, ou atributos, do
exemplo Fj;, e y; é o valor da classe desse exemplo. O objetivo do aprendizado supervisi-
onado é induzir um mapeamento geral dos vetores & para valores y. Portanto, o sistema
de aprendizado deve construir modelo, y = f(Z), de uma funcao desconhecida, f também
chamada de funcao conceito, que permite predizer valores y para exemplos previamente
nao vistos. Entretanto, o nimero de exemplos utilizados para a criacao do modelo nao
é, na maioria dos casos, suficiente para caracterizar completamente essa funcao f. Na
realidade, os sistemas de aprendizados sao capazes de induzir uma fungao h que aproxima
f, ou seja, h(¥) ~ f(&). Nesse caso, h é chamada de hipétese sobre a func¢ao conceito f
[43].

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

como a diferenca ente a saida desejada e a saida gerada, de acordo com a equagao [2}

er = di — Y (2)

onde k representa o estimulo, e o sinal de erro e d a saida desejada apresentada durante

o treinamento, y = saida real algoritmo apods a apresentacao do estimulo de entrada.

2.5.2 Aprendizado nao-supervisionado

Como ja comentado este tipo de aprendizado se caracteriza principalmente pela auséncia
do tutor. Aqui nao se utiliza referéncias, ou seja, nao 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 reforco. No aprendizado auto-organizado, ajustam-se
os parametros livres de um modelo, usualmente com base em regras competitivas, de
modo a otimizar uma dada medida de qualidade. O aprendizado por reforco é realizado
por meio de um processo continuo de interacao entre a maquina e seu ambiente, buscando

atingir objetivos especificos descritos por meio de um indice de desempenho [35]. As
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técnicas de aprendizado nao supervisionado sao mais utilizadas quando o entendimento

dos dados ¢ feito através de padrées ou tendéncias [42].

2.6 O uso de reconhecimento de padroes na proteémica

E praticamente impérvio estudar algum tipo de amostra sem utilizar a proteomica.
Todavia, os resultados gerados por ela sao muitos e suas interpretagoes sao dificeis; por
conseguinte, algoritmos especializados sao desenvolvidos a fim de possibilitar as andlises.
Algoritmos estes, que utilizam técnicas de reconhecimento de padroes probabilisticos e
inteligéncia artificial para extrair dos resultados, informacoes necessarias para um deter-
minado estudo [30].

O Reconhecimento de Padroes, ou Pattern Recognition, é uma subarea da Inteligéncia
Artificial que trata da classificacdo e descri¢cao de objetos [30]. Entende-se por padrao
as propriedades que possibilitam o agrupamento de objetos semelhantes dentro de uma
determinada classe ou categoria, mediante a interpretacao de dados de entrada, que per-
mitam a extragao das caracteristicas relevantes desses objetos [29].

Define-se reconhecimento de padroes como sendo um procedimento em que se busca
a identificacao de certas estruturas conhecidas e sua posterior classificacao dentro de
categorias, de modo que o grau de associacao seja maior entre estruturas de mesma
categoria e menor entre as categorias de estruturas diferentes. Diz ainda que os dados
de entrada sao medidos por sensores e selecionados segundo o contetido de informacoes
relevantes para a decisao, e passam por um processo de reducao de sua dimensionalidade
para que possam ser usados pelo classificador, que o designara a classe que melhor o
represente [31].

O reconhecimento de padroes é a area da ciéncia que qualifica e classifica objetos e
formas com um determinado nimero de classes, a partir da andlise de suas caracteristicas.
Atualmente é bastante comum sistemas computacionais possuirem processamento de ob-
jetos e andlise da informacgao produzida por este processamento. O objetivo da extracao
de caracteristicas de padroes é obter sistemas cada vez mais automaticos, capazes de
abstrair, reconhecer e classificar objetos por meio do uso de uma ferramenta comum cha-
mada de padrao, que capta semelhancas ou diferencas entre os elementos analisados e
caracteriza o objeto [32].

Um sistema para reconhecimento de padroes engloba trés grandes etapas: repre-
sentacao dos dados de entrada e sua mensuracao, extracao das caracteristicas e final-
mente identificacao e classificacdo do objeto em estudo. A primeira etapa refere-se a
representacao dos dados de entrada que podem ser mensurados a partir do objeto a ser
estudado. Essa mensuracao devera descrever padroes caracteristicos do objeto, possibi-
litando a sua posterior classificacdo numa determinada classe. A segunda etapa consiste

na extragao de caracteristicas intrinsecas e atributos do objeto e consequente reducao da
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dimensionalidade do vetor padrao. E a fase da extracao das caracteristicas. A escolha das
caracteristicas é de fundamental importancia para um bom desempenho do classificador.
A terceira etapa em reconhecimento de padroes envolve a determinacao de procedimentos

que possibilitem a identificagao e classificagao do objeto em uma classe de objetos [31].

2.7 Analise de Componentes Independentes (ICA)

Nesta subsecgao, sera discutido os conceitos basicos da técnica Analise de Componen-
tes Independentes (ICA), sua definigdo como modelo estatistico de varidveis e algumas de
suas restricoes que levam este modelo a ser um estimador.

As origens do ICA vém dos trabalhos de Darmois [50] na década de 50 e Kagan et al.
[51] na década de 70, caracterizando varidveis aleatérias em estruturas lineares. Os primei-
ros trabalhos em analise de componentes independentes foram desenvolvidos por Jutten
& Herault [52] na década de 80, e Comon [53] que desenvolveu uma teoria matemética
sobre a separacao cega de fontes, na década de 90, onde formalizou e desenvolveu toda
a teoria basica da analise de componentes independentes. Desde o seu surgimento até os
dias atuais, diversas aplicacoes do ICA tém sido propostas nos mais diversos problemas e
tém-se obtidos bons resultados.

A anélise de componentes independentes, do inglés Independent Component Analysis
(ICA) é um método computacional desenvolvido inicialmente, para resolver problemas
de Separagao Cega de Fontes, do inglés Blind Source Separation (BSS) [49]. A presente
técnica é capaz de determinar caracteristicas embutidas em um conjunto de sinais. O
ICA define um modelo gerador para os dados observados, que sao denominados misturas
de varidveis ocultas e desconhecidas. As varidveis latentes sao assumidas mutuamente
independentes, e sao chamadas de componentes independentes ou fontes dos dados ob-
servados [35]. O principal objetivo do ICA é determinar uma representagao linear de
dados nao gaussianos, minimizando a dependéncia estatistica 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
sao0 a0 mesmo tempo nao gaussianas e estatisticamente independentes, informalmente,
isto equivale a afirma que os sinais-fontes nao dependem um do outro do ponto de vista

estatistico.

2.7.1 Definicoes

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

binagoes lineares de n fungoes bases |3}

T; = aj181 + @282 + ... + @Sy, paratodoi =1,....n (3)

onde, temos que



33

e 1,;—sinal aleatdrio
e s;=Componentes independentes aleatorias

e a,—coeficientes de mistura

e que cada sinal z;, assim como cada componente s; seja uma variavel aleatéria. Em
analise funcional e suas aplicagoes, um espaco de fungoes pode ser interpretado como um
espaco vetorial de dimensao infinita, cujo os vetores bases sao fungoes e nao vetores. De
modo geral quer dizer que cada func¢ao no espago pode ser representada como combinac¢ao
linear das fungoes base [55].

Como uma combinacao linear, o modelo pode ser representado por

xTr; = Z A; Sy, (4)
=1

Na notacao matricial podemos reescrever a equacao 4| da seguinte forma:

X=A.S (5)

O modelo estatistico apresentado em[5]é chamado de modelo de andlise de componentes
independentes. E preciso estimar tanto a matriz de componentes independentes S quanto
a matriz de fungoes base A, que também é desconhecida, pois tudo que se observa sao as
amostras do sinal X.

Por tanto é necessario fazer algumas suposicoes, tao gerais quanto possivel. Para isso,

considera que [49]:

e As componentes s,, sdo estatisticamente independentes;
e Elas possuem distribuicao nao-gaussiana;

e Para facilitar a aplicagdo do modelo, a matriz A é quadrada

O ICA é um modelo gerativo, isto é, descreve como os dados observados sao gerados
através do processo de mistura das componentes s;.
Objetivando a ilustracao do modelo ICA, considere duas varidveis aleatorias x; e o,

pela definicao dada temos que:

T1 = a11581 + A12S2 (6)

Ty = Q21 + A2252 (7)

Assim, os x; sao as misturas observadas, os a;; sao os coeficientes da matriz de mistura

e s; sao componentes independentes, de modo que:
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I a1l a2 $11 S12 ... S13 (8)

T2 a21  G22 S21 S22 ... S23
O problema na estimativa do modelo ICA é estimar as componentes independentes,
dado que os coeficientes de misturas e as componentes independentes nao se tem conhe-
cimento a cerca das mesmas, isto é, estimar uma matriz de separacao W composta por

vetores linha w;, onde ¢ = 1,...,n tal que:

s=Wx 9)

Como a matriz A é desconhecida, nao se pode detreminar uma matriz W tal a equacao

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

y=W- (10)

onde ||s — y|| = min.
O modelo ICA apresenta algumas ambiguidades em relagao as componentes indepen-

dentes. Sao elas:
e Nao se pode determinar suas variancias (energias);
e Nao se pode determinar a ordem que serao estimadas;

Estas ambiguidades se devem ao fato de A e S serem desconhecidas. Como resultado,
nao é possivel determinar as energias ou as amplitudes dos sinais, tao pouco os sinais ou
ordem de s,, [49].

2.7.2 As restricoes do modelo ICA

1. As componentes independentes sao estatisticamente independentes.

Duas ou mais variaveis aleatorias sao ditas independentes se a informagcao contida
nos valores de qualquer uma delas nao fornece nenhuma informagao a acerca dos
valores de qualquer outra. Sejam z; e x5 duas variaveis aleatérias, estas varidveis sao
denominadas independentes se, e somente se, 1 nao fornece nenhuma informagao
de x5 e vice-versa. A independéncia estatistica pode ser definida formalmente por
meio das fungoes de probabilidade (fdp) das varidveis aleatérias. Considere p(z1, x1)
a funcao densidade de probabilidade conjunta (fdp) das varidveis aleatérias x; e xo
e p1(x;) a fungdo densidade de probabilidade marginal de z;, ou seja, a funcao
densidade de probabilidade de y; quando somente esta é considerada. E dito que
Y1 € Yo sao estatisticamente independentes se e somente se a funcao densidade de

probabilidade conjunta for fatoravel da seguinte maneira:
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p(z1,22) = p(21)p(72) (11)

Em outros termos, pode-se dizer que a probabilidade conjunta x; e x5 é igual ao

produto das densidades marginais p(z1) e p(x2).

Uma propriedade importante da independéncia de variaveis aleatorias é que, dado

duas fungoes hy e ho, sempre tera que:
Ehi(y1)ha(y2) = Ehi(y1) Eha(y2) (12)

Duas variaveis x; e x9 sao descorrelacionada se a sua covariancia for igual a zero,

ou seja:

COVzy 2y = E[(21 = pa)| E[(22 — p12)] = 0 (13)

Sendo p1 e po as médias das variaveis x; e xg, respectivamente.

As componentes independentes possuem distribuicao de probabilidade sdo nao-

gaussiana.

No modelo ICA, nao é assumido que as distribuicoes de probabilidade das com-
ponentes independentes sao conhecidas, porém, é preciso assumir que elas sejam
nao-gaussianas. As distribuicao gaussiana sao simétricas. Nao ha uma direcao de
maior concentragao de valores que possa ser privilegiada na estimativa do modelo
ICA. Embora seja assumido que as distribui¢bes das componentes independentes

sejam nao-gaussianas, certamente as distribuigoes das misturas observadas serao.

Considere um sistema de mistura (2) ortogonal e duas fontes gaussianas (sjesy).
Logo, como os sinais misturados resultantes (zjexy) sdo gaussianos, nao correlacio-
nados e possuem variancia unitdria. Como a f.d.p. conjunta de (xy, z3) é simétrica,
ela nao contém nenhuma informacao sobre a matriz de mistura A. Desta forma,
pode-se dizer que a matriz A nao pode ser estimada, se mais de uma das fontes
originais for gaussiana [58]. De modo bem mais formal, pode-se comprovar que as
distribuicao das variaveis gaussianas nao ¢é afetada por qualquer transformacao orto-
gonal e, que as variaveis sao independentes. De modo que, para variaveis gaussianas,
pode-se apenas estimar o modelo para ICA a menos de uma transformagao ortogo-
nal. Isso mostra e enfatiza a afirmacao feita de que a separacao em componentes

independentes sé é possivel se no maximo uma fonte original for gaussiana.

A funcao densidade de probabilidade para a distribuicao gaussiana ou normal é
definida por [14}
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1 —e-w?
p(z) = e 202 (14)
oV 2w

Onde u e 0 sao, respectivamente, a média e o desvio padrao.

3. Para fins de simplicidade, serd assumido que o nimero de componentes indepen-
dentes equivale ao nimero de misturas observadas, isto é, a matriz de mistura é
quadrada e, portanto, pode possuir inversa. Se esse nao for o caso, haverao mistu-

ras redundantes que poderao ser omitidas.

2.7.3 Estimacao de Componentes Independentes

1. Estimacao Através de Maximizacao de Nao-Gaussianidade

A nao-gaussianidade é um elemento chave para se estimar as componentes indepen-
dentes no modelo ICA, pois a matriz A nao é conhecida quando as componentes
independentes possui distribui¢ado gaussiana [56]. Supondo que z seja uma das
amostras do sinal, distribuido de acordo com o modelo ICA em [5| e que todas as
componentes independentes s possuem distribuicoes iguais. Para estimar as com-
ponentes independentes, basta encontrar as combinacgoes lineares corretas de x;, de

modo que

S=A"1X (15)

Supondo ainda uma combinacao linear qualquer dos vetores x; dada por

y=b"X (16)
como X = AS, pode-se escrever:
y =2 biw
17
=bl'AS (7)

onde b deve ser determinado. A partir de [I7], pode-se observar que y é uma com-

binacao linear de s;, com coeficientes dados por ¢ = b” A. Logo obtém-se:

y=4q"s
=2 4S;

se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, entao y serd uma das compo-

(18)

nentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de ¢ sera igual a 1,

enquanto todos os outros serao iguais a zero.
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Como a penas o vetor de mistura X é conhecido e por isso b nao pode ser determi-
nado exatamente é preciso encontrar um estimador que forneca uma aproximagao

de b.

Uma maneira de se determinar b é variar os coeficientes em ¢ e entao verificar como
a distribuigao de y = ¢''s muda. De acordo com o teorema do limite central [57], a
soma de duas variaveis aleatorias independentes é mais gaussiana que as variaveis
originais [57], ¥ = ¢’s normalmente ¢ mais gaussiana que qualquer uma das s; e
menos gaussianas quando se iguala a umas das s;. Nesta situacao, apenas um dos

elementos ¢; de ¢ é diferente de zero [49).

Sabe-se que na pratica os valores de g sao desconhecidos e sabe-se ainda que através

das equacoes [17] e [I8], obtém-se:

bz =q's (19)

pode-se variar o valor de b, um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de b’x,
sendo que esse vetor necessariamente corresponde a ¢ = AT'S vetor esse que possui
apenas uma de suas componentes diferente de zero. Isto que dizer que o y em
¢ igual a uma das componentes independentes. De modo que, a maximizagao da

nao-gaussianidade de b'z permite encontrar uma das componentes.

Negentropia como medida de Nao-gaussianidade

A entropia é um conceito da Teoria de Informacao e mede o grau de informacao
que pode ser obtida através da observacao de uma variavel e esta relacionada com
a quantidade de informacao que essa varidvel possui. Sendo y um vetor aleatério

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

H(y) =~ [ £(y) togf(y) dy (20)

Como um dos principais resultados da Teoria da Informacao, sabe-se que uma
variavel gaussiana tem a maior entropia entre todas as variaveis aleatorias de igual
variancia [49][57]. Isto que dizer uma versao modificada da entropia diferencial
pode ser usada como medida de nao-gaussianidade. Essa medida é denominada de

negentropia, definida por

J(Y) = H(Ygauss — H(y)) (21)

sendo Ygauss Uma variavel aleatéria de mesma matriz de covariancia que y. A ne-
gentropia sempre é nao-negativa, tem valor igual a zero se, somente se, y possui

distribuicao gaussiana é invariante para transformacoes lineares inversiveis.
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Apesar de sua qualidade como medida de nao-gaussianidade, a negentropia é de
dificil estimacao. Logo, é necessario a utilizacao de aproximagoes utilizando mo-

mentos de alta ordem. Assim,

i) ~ TS BLPY + hurt(y) (22)

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

da variavel aleatoria gy, expresso por

kurt(y) = E{y'} - 3 (E{y*})’ (23)

2.8 Reducao da Dimensionalidade

O aumento da dimensionalidade do espaco de caracteristicas, ou seja, do nimero de
caracteristicas, torna o sistema mais complexo, custa um maior tempo de treinamento e
pode reduzir a capacidade de generalizacao do sistema[33]. As vantagens em reduzir a
dimensionalidade da representacao do padrao refletem-se na medida de custo e precisao
do classificador. Além disso, uma pequena quantidade de caracteristicas pode avaliar o
problema da dimensionalidade, quando o niimero de exemplos de treinamento é pequeno.
Porém, um reduzido niimero de caracteristicas pode levar a uma fraca discriminacao e
consequentemente a uma precisao inferior no sistema de reconhecimento resultante. Mas
a reducao de dimensionalidade é necessaria quando, por exemplo, é possivel construir
dois padroes arbitrarios similares, codificando-os a partir de um grande nimeros de ca-
racteristicas redundantes [34]. Identificar as caracteristicas mais importantes dentre um
vetor de caracteristicas observado, é uma das tarefas mais criticas encontradas em siste-
mas de reconhecimento de padroes. Tal tarefa é considerada de essencial importancia para
diminuir o erro de classificagao e o custo computacional [48]. A escolha das caracteristicas
ideais para a classificacao é realizada através da observacao dos objetos conhecidos e de
suas respectivas classes, isto ¢, o conjunto de treinamento, porém toda reducao de dimen-
sionalidade resulta numa perda de informagcao e por isso, o objetivo principal da reducao
de dimensionalidade é preservar o maximo possivel da informacao relevante dos dados. As
caracteristicas irrelevantes podem ser removidas sem comprometer o resultado da classi-
ficag@o, pois neste contexto, sao consideradas redundantes, ou seja, implicam na presenca
de outra caracteristica com a mesma funcionalidade, e nao traz nenhuma informagao nova
para o vetor de caracteristicas [10].

A reducao de caracteristicas consiste na escolha de um subconjunto das caracteristicas
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 6timo de

caracteristicas, que representa a informacao importante, contida nos dados, segundo al-
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gum critério. Esta selecao é importante em casos que a medi¢cao 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 construidos, tornando-se mais

compreensiveis, deste modo o processamento se torna mais rapido.

2.8.1 Maxima Relevancia e Minima Redundancia

Com o objetivo de reduzir o nimero de caracteristica do problema aplicou-se, isto €,
determinar um subconjunto 6timo utilizou-se algoritmo de maxima relevancia e Minima
Redundancia.

Considere v um vetor de caracteristicas dos dados, com n amostras e m caracteristicas,
representado por v = v;,i = 1,...,m e seja ¢ um vetor de classe (rétulo).

O objetivo da selecao de caracteristicas é determinar um conjunto de observacao de
dimensao v, um subconjunto de m caracteristicas que represente ¢, de maneira satisfatoria
e efetiva.

Em termos de informacao mutua I, que vem da teoria da informacao, a proposta de
realizar a selecao de caracteristicas para encontrar um vetor v, com m caracteristicas v;,
que conjuntamente tenham a maior dependéncia possivel com o vetor de classe ¢, é dada
por [10]:

1
maxD(v,c), D = ol > vedI(vy;0) (24)
v

E provavel que as caracteristicas selecionadas de acordo com o critério acima descrito
tenham muita redundancia, ou seja, a dependéncia entre estas caracteristicas pode ser
grande. Para resolver tal problema, aplica-se em conjunto, a condicao de Minima Re-
dundancia, que seleciona mutuamente apenas as caracteristicas mutuamente exclusivas

[60], sendo assim, tem-se:

minR(w), R = — 3 I(v,u,) (25)

’/U|2 V;,VjEV
i,Uj

Os critérios descritos em [24] e 25| sao chamados conjuntamente de Maxima-Relevancia-
Minima-Redundancia (mRMR) [4§].
Define-se o operador ¢(D, R) para combinar D e R, para em seguida otimiza-los,

simultaneamente, obtendo assim:

maxp(D,R), ¢ =D — R (26)
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2.9 Classificacao

A escolha das caracteristicas ideais para a classificacao é realizada através da ob-
servacao dos objetos conhecidos e de suas respectivas classes, isto é, o conjunto de treina-
mento.

Para construir um classificador, realizam-se trés atividades: aquisicao do corpus de
documentos, que consiste na coleta de exemplos que identificam cada uma das classes a
serem aprendidas; criacao da representacao dos documentos, extraindo caracteristicas que
conseguem identificar unicamente cada um dos exemplos; e inducao do classificador, que
usa um algoritmo de aprendizado para definir a partir de um conjunto de representagoes a
qual categoria esse conjunto pertence, tornando possivel a predicao de classes para valores
nao 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 niimero de predigoes incorretas de f.
Sendo assim definimos como risco empirico Rey,,(f), como sendo a medida de perda entre

a resposta desejada e a resposta real. A equagao [27| mostra a defini¢ao do risco empirico.

L2 elfm). ) (27)

1=

Remp<f) =

onde ¢(.) é a funcao de custo relacionada a previsao f(x;) com a saida desejada y; [38],
onde uma fungao de custo é a "perda 0/1” definida pela equacao . O procedimento
pela busca de uma funcao f’ que represente um menor valor de R.,,(f) é denominado de

Minimizacao do Risco Empirico.

L, sey; f(x;) <0

28
0,sey; f(x;) >0 (28)

c(f(w), yi) = {

Quanto a hipétese de que os padroes de treinamento (x;,y;) sdo gerados por uma
distribuigdo de probabilidade P(x,y) em RY x {—1,+1} sendo P desconhecida. A pro-
babilidade de classificagao incorreta do classificador f é denominada de risco funcional,

que quantifica a capacidade de generalizagao, conforme é mostrado pela equagao [29| [69].

R(f) = [ elf (). y)dP (i, ) (29)

Durante a fase de treinamento, Re.,(f), pode ser facilmente obtido, ao contrario de

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

2.9.1 Maquina de Vetores de Suporte

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do Inglés Support Vector Machines) cons-
tituem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atencao da comunidade
de Aprendizado de Maquina (AM) [39]. A SVM é uma técnica de aprendizado estatistico,
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baseada no principio da Minimizacao do Risco Estrutural (SRM), e pode ser usada para
resolver problemas de classificagao [67]. As SVMs constituem uma das técnicas de apren-
dizado de méquinas de maior sucesso e aplicagao pela comunidade de Inteligéncia Com-
putacional. Tém apresentado resultados equivalentes e, muitas vezes, superiores aos al-
cangados por outros algoritmos de aprendizado, inclusive outros tipos de RNAs [68].

A maquina de Vetores de Suporte (SVM) é utilizados em vérios problemas de classi-
ficagao regressao como em [63] [64] [65]. Se baseia na teoria de aprendizagem estatistica
de [61], que constréi um modelo que representa os exemplos como pontos em um hiper-
espago, por meio de fungoes Kernel [66]. No hiper espago sao obtidos vetores de suporte
que representam os limiares de decisao do algoritmo. Para se realizar a classificacao, um
novo modelo ¢ mapeado para um ponto no hiper-espaco e recebe a classe de acordo com
a posicao do modelo em relagao ao limiar de decisao.

Algumas das principais caracteristicas das SVMs [62], sao:

e Boa capacidade de generalizacao - os classificadores de uma SVM em geral alcangam
bons resultados em termo de generalizacao. Essa capacidade é medida por sua
eficiéncia na classificacao de dados que nao pertencam ao conjunto utilizado em seu
treinamento, portanto, é evitado o overfitting (memoriza os padroes de treinamento,
gravando suas peculiaridades e ruidos, ao invés de extrair as caracteristicas gerais
que permitirao a generalizacao ou reconhecimento de padroes nao vistos durante o

treinamento).

e Robustez em grandes dimensoes - as SVMs sao robustas diante de objetos de grandes
dimensoes, como por exemplo, imagens. Comumente ha a ocorréncia de overfitting
nos classificadores gerados por outros métodos inteligentes sobre esses tipos de da-
dos.

e Teoria bem definida - as SVMs possuem uma base tedrica bem estabelecida dentro

da Matematica e Estatistica.

As SVMs tem como fundamento a determinacao de um hiperplano que maximize a
margem de separagao de um conjunto de dados em classes distintas [54][38]. Mesmo
quando as duas classes nao sao separaveis, a SVM é capaz de encontrar um hiperplano
através do uso de conceitos pertencentes a teoria da otimizagao [78].

Um conjunto de treinamento S é linearmente separavel, se for possivel separar os
padroes das classes diferentes contidos no mesmo por pelo menos um hiperplano. Aos
classificadores que realizam a separacao dos dados por meio de um hiperplano sao deno-
minados lineares. Para simplificar, aqui sera considerado o caso de classificagao binaria,

isto é, em duas classes, sendo este modelo linear definido ela equacao [30}

f(@)=w"E+b=0 (30)
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onde w é o vetor normal ao hiperplano descrito em e ﬁ ¢ a distancia do hiperplano

a origem,conforme a figura [2.9.1}]

-

Figura 8: Representagao geométrica de um hiperplano de duas dimensoes.

O resultado de b resulta da constatacao de que a distancia r de um ponto a superficie
expressa pela equagao 30| é determinada por [79)].
o T (31)
Il
Quando utilizado em problemas de classificagao de padroes, por exemplo, observa-se
que o vetor divide o espaco em dois subespacos, uma para cada classe. De modo que a
classificacao de cada um sera dada de acordo com sua posicao com relacao as margens de

separagao, conforme expresso na equacgao |32

(32)

WrZ4+b>0sey; = +1
wW'Z+b < 0sey; = —1

Os pontos que satisfazem a primeira ou segunda expressao da equagao |32|sao satisfeito
com uma igualdade, da-se o nome de vetores de suporte, ou support vectors [54]. Logo,
a equacao [31] tem-se que as distancias dos vetores de suporte ao hiperplano de separacao

podem ser determinadas por [54] [33]

1 _
{ Tl > S€Yi = +1 (33)

Hrsey; = —1

el
De modo que as margens de separacao entre as classes, conforme observado na fi-
gura abaixo, pode ser expressa pela equacao [34] definida como a margem geométrica do
classificador [80)].

2

P (34)

ol
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H :@'F4b=+1

Ho:@w'#+b=-1

Figura 9: Hiperplano 6timo, com dois vetores de suporte H; e Hs.
Fonte: Adaptada de [10]

As SVMs obtém sua solucao através da maximizacao da margem de separacao entre
as classes. Com base na equacao conclui-se dai que tal resultado pode ser obtido por
meio da minimizagao da margem do vetor de pesos ||| [81], obtendo o seguinte problema

de otimizagao primal [62]:

Minimizar através de (i, b) : %||w_]| (35)
sujeito a : VIt y; [Wa; +b] > 1

A solucao direta da equacao nao ¢é nada facil, em problemas quadraticos como
esse, cuja a funcao objetiva convexa e os pontos que satisfazem as formam um conjunto
convexo de restrigoes 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 solucao. Este método agrega as restrigoes a funcao custo, associadas a
variaveis auxiliares denominada multiplicadores de Lagrange, que resulta numa funcao

Lagrangeana expressa em [36| [62].

J(B,b, T;, @) = f||w||2 Zal{yzwxlﬁLb)—l} (36)

onde os multiplicadores de Lagrange sao expressos por «;.



44

A equacao |36| pode ser minimizada em relacao a w e b, e maximizada em relacao a a
[83]. Aqui busca-se o ponto de sela onde:
oJ oJ
—=0e—=0 37
ow - ob (37)

Obtendo como solucao da equacao:

N
W= Z QYT (38)
i=1
N
Z a;y; =0 (39)
i=1

Assim, substituindo as equacoes [38 e [39] na equacao [36] obtém-se um problema de

otimizacao dual que serd representado por:

LI 7 = . N 1 N N T -
Maximizar através de o : >5;0; o — 5 305 ijl QGOG YT X
sujeito a: SN, ayy; = 0, (40)
Vi=1,2,...,.N

De modo que, por se tratar de um ponto de sela, tem-se que o produto de cada

multiplicador de Lagrange e sua correspondente restricao se anula de modo a obter a

equagao A1}

o [ya(@"E +b) — 1] =0,¥i = 1,2, ..N (41)

Logo, ai é diferente de zero para os dados que se encontram sobre as margens, de
modo a anular o termo entre colchetes na equagao Estes pontos sao os que estao mais
proximos a superficie de separagao e dos vetores de suporte, os dados mais importantes
do conjunto de treinamento para as SVMs [8I]. Os demais pontos podem ser excluidos
de acordo com a definicao da solucao, pois os mesmos nao influenciam na formulacao da
funcao de decisao.

Os parametros do problema primal sera obtido através do problema dual. Para se obter
w*, aplicar a equacio . A partir dai observa-se que os pontos onde « # 0, os vetores de
suporte, participam do cdlculo w*, de modo a enfatizar o fato de que os demais pontos
podem ser descartados. O valor de b* é obtido através da equacao A1 computando-se a

média para todos os vetores de suporte(SVs) [62], de acordo com a equagao

yoo L 3 i = 1 ) (1 =S a;yi@_@) (42)

Yi  mesv

Dali, se obtém a fungao de decisdo da SVM 43}
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F(@) = sign(f(x)) = sign | 3> aiydid + b (43)

z;eSV
2.9.2 Analise Discriminante Linear

A andlise discriminante é uma técnica utilizada para discriminar e classificar objetos
quando as varidveis independentes sdo quantitativas (métricas) é um dos métodos es-
tatisticos supervisionados mais conhecidos para classificacao de dados [86]. Uma técnica
da estatistica multivariada que estuda a separacao de objetos de uma populacao em duas
ou mais classes [84]. O problema da discriminagao entre dois ou mais grupos, objetivando
posterior classificagao foi inicialmente abordado por Fisher (1936). Consiste em encontrar
funcoes matematicas capazes de classificar um individuo X em uma de varias populagoes
mi, (i = 1,2,...,n), com base em medidas de um numero p de caracteristicas, sempre
buscando minimizar a probabilidade ma classificacao, ou seja, minimizar a probabilidade
de classificar erroneamente um individuo em populagao 7;, quando realmente pertence a
populacao mj, (i =j) 1,7 =1,2,...,n [85].

Tem por objetivo, buscar uma combinacao linear de caracteristicas observadas que
apresente o maior poder de discriminacao entre as populagoes, com base em conjunto de
treinamento de dados que melhor explique aqueles dados [88, 87]. Esta combinagao linear é
denominada funcao discriminante e esta funcao tem uma propriedade muito interessante
que é a de minimizar as probabilidades de ma classificacao, quando as populagoes sao
normalmente distribuidas com média p e variancia ) conhecidas. No entanto, a média e
variancia das populacoes nao sao conhecidas, sendo assim ha a necessidade de se estimar
estes parametros. De acordo com a selecao das fungoes discriminantes podem ser definidas
como lineares ou quadraticas. No caso particular da funcao de Fisher assume-se que as
matrizes de covariancia sao iguais e é denominada funcao discriminante linear de Fisher.

A funcao discriminante é uma combinacao de varidveis com os pesos relativos que
aperfeigoa a habilidade dos preditores de diferenciarem entre grupos [71], sendo descrita

da seguinte forma:

Zir, = a+ Wiz + Wor2k + ... + Wy (44)

Sendo:

Zji, — Escore Z discriminante da funcao discriminante f para o objeto k;

a — Intercepto;

W; — Peso discriminante para a variavel independente ¢;

x;, — Variavel independente i para o objeto k.

O escore Z é obtido do somatério da multiplicacao de cada varidvel 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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tipico de uma unidade pertencente a um grupo identificado. O teste de significancia
estatistica é a medicao da distancia entre os centroides dos grupos identificados. Quanto
mais afastada é a distribuicao dos escores discriminantes para os grupos, ou seja, quanto
menor a sobreposicao dos escores discriminantes, melhor separacao dos grupos [72].

A funcao discriminante é diferente da funcao discriminante linear de Fisher, uma
vez que, enquanto a primeira é utilizada como um meio de facilitar a interpretacao dos
parametros das variaveis explicativas, a fungao discriminante linear de Fisher é utilizada
para classificar as observagoes nos grupos, assim os valores das varidveis explicativas
de uma observacao sao inseridos nas funcoes de classificacao e, consequentemente, um
escore de classificacao é calculado para cada grupo, para aquela observacao. Dadas as p
variaveis e g grupos, é possivel estabelecer m = min(g — 1; p) fungoes discriminantes que
sao combinacoes lineares das p variaveis, de modo que a funcao linear de Fisher seja dada

por:

em que W; representa o vetor de pesos das varidveis para as fungoes discriminantes
e sao estimados de modo que a variabilidade dos escore da funcao discriminante seja
méxima entre os grupos e minima dentro dos grupos [73].

Os coeficientes Wy, Wy, W3, ..., W,, podem ser determinados maximizando a razao entre
a variabilidade entre as populagoes e a variabilidade comum dentro das populacoes, que
consiste num problema de maximizacao de uma razao de formas quadraticas, Quando esta
abordagem ¢é usada é possivel determinar varias combinacoes lineares para separar grupos.
O nimero de solugoes s disponiveis é o minimo entre p e m—1. Estas combinagcoes lineares
sdo denominadas fungoes discriminantes canonicas ou eixos discriminante de Fisher [74].

As caracteristicas das populagoes sao estimadas a partir das correspondentes amostras
aleatérias, também denominadas de amostras de treinamento, isto quando as densidades
nao sao conhecidas.

Assim, considere X;q, X;o, ..., X;, como uma amostra aleatéria da i-ésima populagao
seus estimadores da média amostral da i-ésima populacao e da média global de todas as
populagoes, respectivamente, em X;; representa a observagao da j-ésima unidade amostral

aleatéria da i-ésima populagao, sao dados pelas equagoes [46][47] .

_ "X

X, = Z (46)

X = Zzz:_%nn (47)
=1""

Com o objetivo da determinacao da regra discriminante a principio sao calculadas a

matriz de somas de quadrados cruzados dentro da amostra W, dadas por
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S = S m(Xi - X) (X - )T (48)
Sy = i i(Xij - Xi)(Xij - Xi)T (49)

Neste momento, necessita-se calcular os autovalores e auto vetores da matriz S;;* Sp. O
objetivo é encontrar a razao entre o determinante da matriz Sg e a matriz Sy, conhecido

como critério de Fisher [89].

S|
|Sw|’

Logo, a determinagao de uma base vetorial W,tm que maximiza o critério de Fisher

Fisher_criterion = max

(50)

pode ser resolvido como um problema de autovalores e pode ser determinado conforme

equagcao [bI}

(Si'Ss) 6 = Ao, (51)

onde ¢ e a matriz de autovetores e A a matriz de autovalores de S} Sp.

2.9.3 Opverfitting

O overfitting ou super ajuste é um fenémeno que surge como resultado de overtrainig
(super treino), mas nao exclusivamente nesses casos, pois, o mesmo pode ocorrer quando
utiliza-se muitos parametros para determinar um conjunto de caracteristicas (modelo).
E como principal consequéncia tem-se a memorizagao pela rede dos padroes, isto é, ela
perde a capacidade de generalizacao.

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-
liagao final e a obtengao de uma taxa real de acertos na classificacao [75]. Neste trabalho

utilizou-se a técnica de validacao cruzada para realizar a avaliacao do modelo proposto.

2.9.4 Validacao Cruzada

E uma técnica que avalia a capacidade de generalizacao de um dado modelo, a partir
de um conjunto de dados. Essa é uma das principais técnicas e ¢ amplamente empregada
em problemas onde o objetivo da modelagem ¢é a classificacdo. Permite determinar a
precisao de um modelo na prética, ou seja, o seu desempenho para um novo conjunto de
dados.

A técnica consiste na divisao do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente ex-

clusivos, e posteriormente, na utilizacao de alguns teste subconjuntos para o treinamento
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e o restante dos subconjuntos para validagao do teste. O modelo é avaliado a partir dos
resultados obtidos desta combinacao.

Existem varias maneiras de realizar a divisao dos dados, as trés mais utilizadas sao:
holdout, o k-fold e o leave-one-out [T0].

e 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 generalizacao do modelo. Geralmente utiliza-se
% dos dados para o treinamento e % restante para teste [76]. Depois da divisao dos
conjuntos, a estimac¢ao do modelo é realizada (treinamento) e, posteriormente, os

dados de teste s@o aplicados (validagao) e o erro de predigao calculado [77].

e 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 sao utilizados para estimacao dos parametros.
O processo é realizado k vezes permutando de forma circular o subconjunto de teste.
Assim, como exemplo se k = b5, serd realizado quatro treinos, na primeira vez o
primeiro grupo sera usado para teste e os outros para treinamento. Enquanto que
na segunda vez, o segundo grupo sera para teste e os outros quatros serao utilizados
para treinamento, e assim ocorrera de forma andloga até que todas as permutacoes
sejam realizadas [76]. No final das k interagoes calcula-se a acurédcia sobre os erros

encontrados.

e Leave-one-out o método é uma simplicacaodo k-fold, com k, com k igual ao niimero
total de dados N [76]. Os N padrdes sao divididos em dois conjuntos, em que
0 primeiro possui somente um padrao 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) padroes, segundo conjunto, e este processo é refeito para
todos os padroes do modelo. Neste modelo realiza-se realiza-se N célculos de erro,

uma para cada dado.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Propor um método de classificacao de cancer de préstata baseado em reconhecimento
de padroes protedmicos para auxiliar o profissional da satide no diagndstico precoce e
eficaz em conjunto com outros métodos ja existente, tais como, toque retal e PSA por

exemplo.

3.2 Objetivos especificos

e Melhorar a qualidade de vida dos pacientes e diminuir o nimero de 6bitos causados

por esta patologia;

e Comparar os resultados obtidos pelos classificadores SVM e LDA quanto a poder
de generalizacao dos resultados e decidir pelo melhor conjunto de técnicas para o

método proposto;

e Avaliar a eficiéncia do método proposto por meio das medidas de acuracia, sensibi-

lidade e especificidade;
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4 Materiais e Método

Neste capitulo sera realizado a descrigao dos materiais utilizados, onde podem ser en-
contrados e como eles foram obtidos juntamente com o conjunto de técnicas empregadas
para a implementacao do método proposto que tem por objetivo principal auxiliar os
profissionais da satide no diagnéstico precoce e eficaz do cancer de prostata. O método
consiste basicamente em extrair as caracteristicas dos sinais proteomicos que estao pre-
sentes na base de dados [91], pela técnica Andlise de Componentes Independentes (ICA),
reduzir o conjunto de caracteristicas, selecionando e extraindo as caracteristicas irrelevan-
tes para o problema em questao, fazendo uso da técnica Maxima Relevancia e Minima
Redundancia(mRMR), e classificar os pacientes nos grupos controle (ndo portador do
cancer de préstata) e ativo (portador do cancer de préstata) fazendo uso dos classificado-
res Méquina de Vetores de Suporte (SVM) e Anédlise 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 serao descristo

nas subsecgoes a seguir. O diagrama de blocos do método proposto esta descrito na figura
[10].

=
; DATA BASE
E Anglige de Componentes
_ | / Independentes (ICA)
: Extracio de
= Caracteristicas y
- | Méxima Relevincia e Minima
E | Redundincia (mRMR)
H : "
e Méquina de Vetores de
o Selecdo de P (SVM)
E Caracteristicas |
: e ——
- Linear (LDA)
H : ™
Classificacio
Ativo Controle

Figura 10: Diagrama de blocos do método proposto
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4.1 Base de Dados

Os dados utilizados para aplicagao do método proposto é baseado em padroes protedmicos
e os mesmo foram obtidos utilizando um espectrometro de massas fazendo uso da técnica
SELD-TOF. As bases de dados sao publicas, gratuitas, e podem ser obtidas em [Seldi-MS
2002] [91].

Estar disponivel para o cancer de préstata quatro bases de dados, e as mesmas foram
separadas de acordo com o nivel 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 niveis
de intensidade ou caracteristicas diferentes. Para a realizacao deste trabalho utilizou-se
a base de dados ”Benign”que contém a maior quantidade de amostras sem o cancer de
prostata, e juntou-se as amostras das bases ”Prostate Cancer 4-10”e ”Prostate Cancer
10”7, amostras com cancer de prostata.

Na figural1] pode-se observar quatro sinais multinivel, que foram escolhidos de forma
aleatéria da base de dados [SELD-MS]| [01] e através do software ”MatLab”foi plotado
seus graficos, onde dois dos sinais sao do grupo controle e os outros dois do grupo ativo.
Tem-se ainda que o eixo horizontal corresponde a razao massa carga (m/z) e o eixo vertical

a intensidade do sinal.

"Controle1” "Controle2™
100 - : 100 : ;
= B0 = B0
L % 6
= 40 = 40
= =
% 20! 3
(=3 [T}
E 0 il
=20 . - =20 . .
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
miz miz
“Ativot" “Ativo2"
100 T g 100 .
E‘ k: B0
: P w
e
= £ 4
f 2 %
S = '
= = 3 | N
iy 5000 10000 15000

miz

Figura 11: Sinais multinivel extraidos da base de dados[91] dos casos ativos e controle.
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Observa-se ainda na figurall] que apenas com a representagao dos sinais extraidos do
espectro de massa, através da comparacao visual entre eles, nao é possivel predizer se um
individuo é ou nao portador do cancer de prostata, sendo necessario a realizagao de todo

o método descrito neste trabalho.

4.2 Extracao de Caracteristicas

Na fase de extragao de caracteristicas aplicou-se a técnica de Andlise de Componentes
Independentes (ICA), descrita na se¢ao 2.7. Considerando que cada amostra, isto é, cada

sinal proteomico é estatisticamente independente e que cada uma seja definida pela funcao

B2

T, = ;181 + @282 + ... + QjnSn (52)

ou seja, uma combinagao linear das outras amostras. A figura[l2]ilustra a apresentagao

de um sinal protedomico como combinacao linear de suas caracteristicas.

JML \\_al*m+a2* U\u+.+aﬂ*k

Figura 12: Sinal proteéomico como mistura de suas caracteristicas

Objetivando obter a matriz X do modelo ICA, descrito na fase de extracao de carac-
teristicas, uniu-se a matriz dos casos controle, de dimensao 190 x 15154 com a matriz dos
casos ativo de 69 x 15154, gerando assim, a matriz de dimensao 259 x 15154. Em seguida,
utilizou-se a matriz X como entrada para o algoritmo FastICA, objetivando as func¢oes
base da matriz quadrada A, de ordem 259 x 259 que contem todas as caracteristicas dos
sinais proteémicos, onde cada linha representa uma amostra e cada coluna um nivel de
intensidade do sinal proteomico, isto é, representa as caracteristicas dos vetores de cada
sinal protedomico, parametro para o classificador, que permitira a futura classificacao do

paciente, com a presenca ou auséncia do cancer de prostata.

4.3 Selecao das caracteristicas mais significativa e redugcao da

dimensionalidade

Nesta fase tem-se por objetivo escolher um subconjunto das caracteristicas mais in-
formativas produzidas a partir dos sinais originais sem que se perca sua capacidade dis-
criminante. Muitas das vezes as caracteristicas extraidas possuem muita redundancia,

isto é, informacoes mutuas ja obtidas por outras, entao tem-se a necessidade de excluir
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essas caracteristicas redundantes. Esta selecao é importante em casos que a medicao da
mesma € custosa, pois pode permitir que um subconjunto representativo, e menor que
o original seja selecionado, melhorando a qualidade dos dados e o modelo construido,
tornando-se mais compreensivel, deste modo o processamento se torna mais rapido. Para
realizar esta selecao de caracteristicas utilizou-se o a técnica Méxima Relevancia e Minima

Redundancia, descrita na secao [2.8.1]

4.4 Classificacao

Na tultima fase serao utilizadas duas técnicas de classificacao. Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) e Anélise Discriminante Linear (LDA) descritas respectivamente em[2.9.1]
que analisara cada linha da matriz de caracteristicas, ja reduzida através da técnica
mRMR, e vai atribuir uma classificacao, ou seja, vai rotular nos grupos ativo ou controle.
Para fins de comparacao, os classificadores receberam o mesmo conjunto de treinamento
e teste, escolhidos entre as amostras de forma aleatéria. E ainda objetivando aumentar a
confiabilidade do método proposto e do classificador em relacao & sua capacidade genera-
lizacao, sera aplicado a técnica estatistica de validacao cruzada 10 - fold-cross validation
[76].

Em processo de aprendizado de maquinas, mineracao de dados, os conjunto de carac-
teristicas é dividido em dois subconjuntos, denominados grupo de treinamento e grupo
de teste. Na fase inicial um algoritmo de inducao de conhecimento é aplicado a base de
treinamento. Assim, obtém-se um modelo "treinado”, que de certa forma representa o
conhecimento extraido. 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 rotulagao disponivel
na base de teste [92].

A técnica de Validacao Cruzada 10-fold-cross validation consiste na divisao da base
de dados em z partes (folds). Onde, = — 1 partes sdo usadas para treinamento e a outra
utilizada para teste. O processo é repetido = vezes, de modo que cada parte seja utilizada
uma vez como conjunto de teste. No final, é realizada a correcao total calculando a
média dos resultados obtidos em cada etapa, obtendo-se assim estimativa de qualidade do
modelo permitindo a andlise estatistica. 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 Validacao do método de classificagao

Afim de avaliar o classificador em relacao a sua capacidade de generalizacao utilizou-se

algumas medidas estatisticas. Em processamento de sinais biomédicos e reconhecimento
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de padroes, a metodologia de desempenho usual é medida calculando algumas medidas
estatisticas sobre o resultado dos testes [03]. A validade de um teste dar-se em termos
quantitativos ou qualitativos, e possui por finalidade diagnosticar um evento ou predizé-lo.
Para avaliacao de um teste tem-se 4 possiveis interpretacoes para o resultado do mesmo:
duas em que o teste é dito correto e duas que estd incorreto, quando o resultado é dado
como positivo na presenca da doenca, resultado verdadeiro positivo (Vp), ou negativo
na auséncia da doenga, resultado verdadeiro negativo (V). Assim, também o teste serd
considerado incorreto quando ele é positivo na auséncia da doenca, resultado falso positivo
(Fp) ou ainda negativo na presenga da doenga, resultado falso negativo (Fy), este tltimo
pode ser considerado um resultado péssimo, pois o mesmo pode fazer com que o paciente
doente nao inicie o tratamento na fase inicial da patologia, o que prejudicaria seriamente
o tratamento, levando a doenca a um estagio mais avancado e algumas vezes ao ébito.

Sensibilidade, Especificidade e Acurécia sao as medidas mais utilizadas para descrever
um sistema de diagnéstico. Sendo a Sensibilidade (S) a capacidade de um teste detec-
tar os individuos 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 individuos sadios. Acurdcia (A) proporcao de acertos,
ou seja, o total de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos em relagao a amostra
estudada.

As equacoes para calcular a sensibilidade, a especificidade e a acuracia sao respectiva-
mente [56]:

Vo

Sen = —— 23
en VUt Fy (53)
VN
Esp= —— o4
P NE T (54)
Acu = Vp & Vv (55)
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sera exposto os resultados obtidos em cada etapa do conjunto de
técnicas empregadas. O método foi implementado fazendo uso da linguagem MatLab,
R2015a.

5.1 Descricao da utilizacao da base de dados

A base de dados utilizada como ja comentado na secao , possui quatro diretérios,
onde foram separados de acordo com o nivel de PSA de cada uma das amostras, dois
desses diretérios sao de casos de pacientes sem o cancer de prostata e os outros dois com
o cancer. Assim, para aplicacado do método proposto necessita-se de um conjunto de
dados com auséncia desta patologia que serd denominado grupo controle, e outro com a
presenca desta patologia que sera denominado grupo ativo. De modo que para o grupo
controle utilizou-se o diretério com PSA variando entre um e quatro, e o mesmo possui
190 amostras e para o grupo controle uniu-se os dois diretérios com cancer de préstata
para se obter um numero significativo de amostras para aplicacao do presente método
proposto.

As amostras de ambos os grupos controle e ativo possuem duas informacgoes cada
uma: relacao entre a massa de um determinado ion e o niimero de cargas elementares que
ele carrega (m/z) e também a intensidade do sinal do fon, as informacoes citadas estao

separadas por virgula, conforme Tabela 6.

Tabela 6: Duas amostras parciais obtidas de forma aleatéria dos casos controle e ativo
respectivamente.

M/Z,intensidade do fon M/Z,intensidade do ion
-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 cancer de prostata, e o grupo controle ficou com 190 amostras, pacientes sem o cancer

de prostata.
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5.1.1 Extracao de caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas foi realizada fazendo uso da técnica de Anélise
de Componentes Independentes (ICA), vista na segao .

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 nao portador do cancer de
prostata e a matriz do caso ativo, com os dados dos pacientes portador do cancer.

De modo a se obter as matrizes, ativo de dimensao 69 x 15154 e controle de dimensao
190 x 15154. Estas matrizes podem ser vista nas figuras e respectivamente.

Em seguida com a uniao das matrizes ativo e controle obteve-se uma matriz X de
dimensao 259 x 15154 denominada matriz de mistura, descrita no modelo ICA. Para a
extragao de parametros através do ICA usou-se o algoritimo fastICA, muito utilizado
para fazer separacao de fontes cegas (BSS), de modo que as fungdes bases sao estimadas
a partir da matriz de mistura X. A figura apresenta de forma parcial a matriz de
mistura X que é a uniao da matrizes do caso ativo com o caso controle.

Fazendo uso da matriz X como parametro para o algoritimo fastICA , obteve-se as
funcoes de base da matriz A de dimensao 259 x 259, que contém todas as caracteristicas
de cada amostra. Onde cada linha desta matriz representa uma amostra da base de cados
e cada uma das colunas um parametro. A figura (15| apresenta uma parte da matriz A,

com 20 amostras e 12 caracteristicas de cada amostra.

5.2 Selecao das caracteristicas

Como ja descrito, o objetivo desta etapa é reduzir o custo computacional e o tempo de
processamento, selecionando as caracteristicas que melhor represente o conjunto de dados
apos a etapa de extragao. Para reduzir a dimensionalidade da matriz de caracteristicas
A, utilizou-se o algoritimo de Maxima Relevancia e de Minima Redundéncia descrito na
segao 2.8:1]

Os testes realizados com o objetivo de reduzir o vetor de caracteristicas ocorreram
incrementando, de um em um, o nimero de caracteristicas até o limite de 100, sendo
que cada vetor gerado foi testado com o classificador da Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), com o intuito de encontrar o vetor de melhor desempenho.

Percebeu-se que a partir da centésima caracteristica nao ocorria mais variagoes po-
sitivas para os resultados do classificador, e com isso, gerou-se uma nova matriz A,, de
dimensao 259 x 100, com as caracteristicas reorganizadas da mais relevante e menos re-

dundante para a menos relevante e mais redundante conforme a figura [16)
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| ative = |

H ative <63x15154 double>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 -0.4577 -0.3950 -0.5126 -0.3165 0.6089 -2.3322 27322 -33518 -3.7989 -3.7929 -3,7989 "
2 -0.6268 04543 -0.5248| -0.6504 03065 012310 -2.5405 -2.2660 -34817 -3.8423| -3.6621 -3,7793

3 -0.3912 -0.4304 -D.2187 -0.4618 -0.5402 05107 -2.4383 -2.5873 -3.2032 -3.7873 -3.7873 -3.7873

4 -0.7523 -0.4700| 05013 -0.6660 1.3810 012810 -2.4856 -1.4660 -31200 -3.8347 -3.3170 -3.6151

5 -0.6927 -0.4543 -0.4620 -0.4235 -0.0544 09759 -1.9460 -1.7077 -3.2148 -3.3762 -3.7069 -3.2225

6 -0.5380 04439 02478 -0.3498 03090 0.0294 -2.1537 -2.2400 -3.4478 -3.7694) -3.6439 -3.7616

7 -0.3965 -0.3652 -0.2307 -0.3024 -0.3260 0.3956 -2.1769 -2.6318 -3.2515 -3.7220 -3.7064 -3.7377

2 -0.4703 -0.4075| -0.2507 -0.3526 -0.3213 0.3246 -1.9997 -2.6036 -3.0742 -3.5369 -3.7565 -3,3016

9 -0.5609 -0.3178 -0.3021 -0.2629 -0.4355 05136 -2.1845 -2.6237 -3,1649 -3.6004 -3.5727 -3.7453
10 -0.4606 -0.3538 02441 -0.4069 00558 0.3062 -2.0775 -2.6030 -3.2147 -3.7402 -3.4803 -3.7638
11 -0.7184 -0.4831 -0.6243 -0.5067 -0.0596 01129 -2.4047 -2.3408 -3.6088 -3.8322 -3.6831 -3.934
12 -0.6296 -0.5004) 03037, -0.4336 -0.4336 1.2370 -1.7042 -2.6610 -2.9904 -3.1316 -3.7904 -3.6179
13 -0.4960 -0.4019 -0.3470 -0.5195 0.2642 01785 -2.4019 -2.1920 -31313 -3.7195 -3.5543 -3.5784
14 -0.5896 04435 -0.1129| -0.3051 -0.0667 05484 -2.3505 -2.3428 -33270 -3.7038| -3.7192 -35116
15 -0.5600 -0.3404 -D.2463 -0.3718 -0.2227 0.2792 -2.1835 -2.5835 -3.2973 -3.6073 -3.7051 -3.7051
16 -0.5054 -0.5838 03878 -0.6858 0.7495 0.5613 -2.3407 -2.2074 -2.3819 -3.3917 -3.6807 -33289
17 -0.4656 -0.2538 -0.2538 -0.3950 -0.2224 0.4678 -2.4107 -2.4342 -3.2342 -3.7126 -3.5401 -3.6577
18 -0.6356 -0.3611) 02278 -0.4709 0.2271 0.1409 -2.2905 -1.7807 34278 -3.7258 -3.5297 -3,5689
19 -0.4681 -0.3426 -0.0916 -0.5387 -0.2485 0.2692 -2.2014 -2.3661 -3.3857 -3.6016 -3.6916 -3.6016
20 -0.6513 -0.4474) -0.3062 -0.5729 0.5801 0.0703 -2.3689 -1.6552 -33258 -3.7415| -3.4199 -3,5062 o

A >
(a) Ativo

¢ Variables - controle

controle ><:
HH controle <190x15154 double>

1 2 3 4 5 6 7 2 9 10 11 12

1 -0.5766 -0.3962 -0.6080 -0.3570 0.5020 24119 -2.2551 -3.3845 -3.8043 -3.9178 346200 A
2 -0.6271 -0.2820 -0.0860 -0.5330 0.1415 04317 -23762 -2.0467 -3.3252 -3.7252 -3.7565 37173

3 -0.3893 -0.4207 -0.3266 -0.4991 0.0420 0.3401 23344 -2.4521 -3.0638 -3.6442 -3.5501 -3.5736

4 -0.4809, 0471 -0.3476 -0.6456 -0.0104 05779 22710 -2.0339) -3.0027 -3.6653 -3.5868 -3.1633

5 -0.5045 -0.4653 -0.3308 -0.5358 -0.0260 07112 23162 -1.7280 -3.3672 -3.6066 -3.5633 -3.3123

6 -0.4254) 04177 -0.4715 0.0898 -0.5561 0.8741 -2.2708 -1.8940| -2.9705 -3,5703 -3.4165 -3.3012

7 -0.5258 -0.3297 -0.1885 -0.5885 0.1016 0.6742 -2.5650 -1.5140 -3.0435 -3.7415 -3.5689 -3.2238

2 05544, -0.5544 -0.3740 -0.6171 -0.2798 0.2602 24838 -2.5700/ -3.5818 -3,8877 -3.8055 -3.8055

9 -D.5713 -D.4458 -0.3987 -1.0027 0.6758 0.5267 -26105 -1.8105 -2.8458 -3.834D -3.1438 -3.6144
10 -0.5685| -0.4273 -0.3410 -0.7332 0.6786 05296 -2.3802 -1.7606| -2.9528 -3.4704 -3.5881 -3.0077
1 -0.6384 -0.3718 -0.4737 -0.7325 1.1576 01380 23718 -1.3092 -3.2073 -3.5247 -3.1639 -3.4463
12 -0.4693| -0.3203 -0.2262 04772 -0.3203 0.4640 -2.2027 -2.5164 -3.4184 -3,7478 -3.7356 -3.7556
13 -0.5534 -0.2318 -0.1209 -0.5848 -0.1200 0.3056 -2.1456 24122 -3.3534 -3.8632 -3.9046 -3.8046
14 -0.4662| -0.4505 -0.2466 -0.2623 -0.3172 03965 -1.9878 -2.6152 -3.4300 -35172 -3.6270 -3.7995
15 -0,6425 -0.5641 0.1183 -0.5249 0.5732 0.8535 -2.2660 -1.5602 -2.2935 -3.6464 -3.1209 -3.3002
16 05537 -0.4753 -0.2008 -0.6792 0.5051 056728 -23420 15733 -3.0165 -3.7851 -3.1890 -3.2023

17 -0.6780 -0.5017 -0.4035 -0.4807 -0.3709 0.8358 24477 -2.1133 -3.3368 -3.7603 -3.5709 -3.4858
18 -0.7043| -0.4063 0.0878 -0.6651 0.4957 05808 -2.5475 -1.9435| -3.2141 -3.7239 -3.4259 -3.4416

19 -0.6124 -0.5340 -0.0869 -0.5653 0.4072 0.5641 -23614 -2.2673 -2.8242 -3.7261 -3.2047 -3.4359
20 05111 -0.3307 -0.2287 -0.4640 -0.2522 04615 -2,1973 -2.4797 -3.3738 -3,7424 -3.7581 37581

L 4 >

(b) Controle

Figura 13: Matrizes geradas da base de dados dos pacientes do grupo ativo e grupo
controle respectivamente.

5.3 Classificagcao pela SVM e validacao do método

A etapa de classificacao analisa cada vetor de caracteristica, isto é, as linhas da matriz
A,, e apds essa analise pode realizar-se a sua devida classificacao: em controle ou ativo
dos individuos.

Com o objetivo de aumentar a confiabilidade nos resultados do classificador, usou-se

uma técnica estatistica de validagao cruzada 10-fold-cross validation, na qual divide-se



[ X <259x15154 double>
1 2
1 04577
2 -0.6268 -0.4543
3 -0.3912 -0.4304
4 -0.7523 -0.4700
5 -0.6927 -0.4543
§ -0.5380 -0.4439
7 -0.3965 -0.3652
2 -0.4703 -0.4075
9 -0.5600 03178
10 -0.4696 -0.3598
1 -0.7184 -0.4831
12 -0.6296 -0.5004
13 -0.4960 -0.4019
14 -0.5896 -0.4435
15 -0.5600 -0.3404
16 -0.5054 -0.5838
17 -0.4656 -0.2538
18 -0.6356 -0.3611
19 -0.4681 -0.3426
20 -0.6513 -0.4474
<

-0.3950
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-0.2187
-0.3013
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-0.2478
-0.2397
-0.2507
-0.3021

0.2441

-0.6243
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-0.2463
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-0.4618
-0.6660
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-0.5067,
-0.4336
-0.5195
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0.2648|
-0.0667|
-0.2227|
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0.1810|
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0.1129|
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0.1785|
0.5484,
0.2792|
0.5613
0.4678|
0.1409|
0.2692|
0.0703

-23322
-2.5405
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-2.4836,
-1.8460
-2.1537,
-2.1769
-1.9997
-2.1845
-2.0775|
-2.4047
-1.7042
-2.4019
-2.3505,
-2,1835
-2.3407,
-2.4107
-2.2905,
-2.2014
-2.3689

27322
-2.2660]
25873

-1.4660
7077
-2.2400
26312
-2.6036|
26237
-2,6030
23498
26610
21980
-23428
25835
-2.2074
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17807
23661

16552

33512
-3.4817|
32032
-3.1209
32148
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31649
32147
36088
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31313
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28819
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3325

14 15
-3.7953 -3.7679 A
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-3.2115 -3.7078
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Figura 14: Matriz de mistura X (parcial) da unido dos casos controle com o casos ativo.

2
1.3299
0.7657

-0.0283
0.7244
03212
0.9078
0.0292
0.7520
0.6724

-0.0190
0.4180
0.6300
0.7423
0.9035
1.0957
1.2312
0.0619
0.6218
0.1628
0.5994

HH & <259x259 doubles
1
1
5 -04433
3 -0.6502
4 01714
5 -0.2018
6 -06123
7 -0.5094
8 -0.4998
9 03245
10 -0.3596
1 -0.7466
12 -0.8887
13 03504
11 04432
15 -04342
16 -0.2136
17 -0.1104
18 03142
19 -0.4740
20 -0.7496
<

-0.0990
-0.4254
0.1762
-0.1670
-0.1665
-0.2056
0.2308
-0.1291
-0.0241
0.1007
03728
0.0757
-0.0053
0.0274
-0.2491
-0.4662
0.0169
0.0895
0.2057
0.0679

1.0072
0.9412
0.6937
0.9065
0.8033
0.8505
0.3461
0.7543
0.7557
0.3566
0.3237
0.7161
0.8020
0.7081
0.9747
0.9503
0.5047
1.0312
0.4469
0.8654

0.1366
0.8118
0.3069
0.5734
0.5190
0.6891
0.0395
0.5040
0.4783
0.2296
0.1359
0.3920
0.4576
0.4847
0.5277
0.6843
01410
0.0357
0.0700
0.2549

-0.3252
0.0944
0.1315
0.1166
0.1342
0.1118
0.0625
01247
0.1559

-0.0711
0.0175
0.3289
0.0242
0.3786
0.3419
0.3132
0.0384
0.2209
0.1041
0.1880

-0.4244
-0.1850
0.2625
0.1654

01481

-0.3409

01201

-0.1560

-0.0961

0.0160
0.3252.
-0.2218
-0.1820
-0.0567
-0.2087
-0.3026
0.3906
0.3128
02222
0.0016:

-0.0930
-0.0436
0.6219
0.0984|
-0.0296
0.0299
0.4392
0.0464|
0.1565
02779
0.5579
0.2380
0.2954
03445
01837
0.2459
0.2652
0.1989
0.2160
03122

-0.1471
-0.8473
-1.2743
-0.4229
-0.3524
-1.0451
-1.0241
-1.2009
-0.7232
-0.8501
-1.5275
-1.3843
-0.6089
-1.0399
-1.0686
-0.4843
-0.4334
-0.6538
-0.9644
-1.3307

10
-0.0874
0.2245
0.2420
0.1363
0.1843
0.0505
0.0275
01304
01278
0.2342
0.0253
-0.0116
-0.0258
0.2361
0.2407
0.1434
0.1085
0.3491
0.1627
0.1539

11
0.4243
0.6342
0.6043
0.5678
0.3805
0.3134
0.4702
0.5416
0.5668
0.3506
0.3722
0.4463
0.4142
0.4370
0421
0.2452
0.4696
0.5552
0.5191
0.4780

12
01450 A
-0.2544
0.2973
-0.0526
0.0341
-0.0021
0.1936
0.0421
-0.0316
01454
03809
01935
0.0067
0.0992
0.0272
-0.2586
01118
0.2185
0.2046
01979 o

Figura 15: Matriz de caracteristicas A (Parcial) gerada pelo algoritimo fastICA.

as amostras igualmente em 10 grupos, utilizando 9 grupos para treino e 1 para teste,

esse procedimento foi repetido varias vezes, permutando os grupos até que todos fossem

utilizados.

A média dos melhores resultados encontrados pela técnica de validagao cruzada em

conjunto com a SVM pode ser vista na tabela[l] Observa-se que os vetores com os melhores

desempenhos foram os de 26, 27 e 30 caracteristicas, durante a fase de classificacao pela

SVM.

Assim, considerando o vetor de 27 caracteristicas, representado na linha 3 da tabela

1, conclui-se que das 190 amostras sem o cancer de préstata, 183 foram classificadas cor-

retamente (Verdadeiro Negativo), errando apenas dezessete casos, dos quais os individuos
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B4 Variables - Ar

| ar = |
HH Ar <259x100 double>
1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 -0.1544 -0.0730 0.2623 -0.4607 -0.4598 0.4243 0.4805 -1.0687 A
2 0.2583 0.1193 -0.6429 -0.0526 -0.4705 -1.1512 0.6342 -0.0841 0.0167
3 0.4838 0.0764 -0.4699 -1.0270 0.2526 -0.6882 0.6048 -0.4087 0.0353
4 0.1003 0.1178 -0.2902 -0.2315 -0.3317 -0.7340 0.5678 03285 -0.3061
5 0.1338 0.1664 -0.5225 0.1104 -0.2883 -0.7436 0.5805 0.1165 -0.0520
6 0.4569 0.1827 -0.6276 -0.5810 -0.6714 -0.7075 0.5134 0.2261 -0.1967
. 0.5328 0.1688 -0.4619 -0.9011 0.0609 -0.7622 0.4702 -0.0456 0.0679
3 0.6009 0.0581 -0.6970 -0.5415 -0.6458 -0.7296 0.5416 0.0869 -0.2414
9 0.2636 0.0142 -D.6094 -0.5638 -0.5856 -0.6189 0.5668 0.0615 -0.3541
10 0.4379 0.3084 -0.3751 -0.6709 0.2012 -0.5553 0.3506 -0.3098 0.2222
11 0.7976 -0.0434 -0.0784 -1.3480 0.4297 -0.5089 03722 0.2518 0.2819
12 0.7181 0.1545 -0.3458 -1.0719 -0.5797 -0.7192 0.4463 0.5655 0.2300
13 0.3407 0.1051 -0.7638 -0.5299 -0.6203 -0.6254 04142 0.0831 -0.5976
14 0.4246 0.0515 -0.5829 -0.6183 -0.5517 -0.7126 0.4370 0.4612 -0.0949
15 03544 -0.1854 -0.4210 -0.3328 -0,7900 -0.7010 0.4121 0.5124 -0.3665
16 0.1255 0.0058 -0.1336 04772 06317 -0.9522 0.2492 0.4521 -0.6646
17 0.2216 0.0764 -0.3997 -0.2134 0.3155 -0.6315 0.4696 0.0099 0.2222
18 0.2196 0.1673 0.0584 -0.3479 -0.0211 -0.7126 0.5552 0.5538 0.3455
19 0.4391 0.1535 -0.2989 -0.6251 0.3025 -0.5173 0.5191 0.3495 0.2306
20 0.5328 0.0700 -0.2745 -0.7740 -0.4208 -0.5600 0.4780 0.3067 01003 ¥
£ >

Figura 16: Matriz de caracteristicas A, (parcial),com as caracteristicas reorganizadas da
mais relevante e menos redundante para a menos relevante e mais redundante.

eram do grupo controle, e foram classificados no grupo ativo; ja nos 69 casos com o cancer
de préstata, 52 foram classificadas corretamente quanto a presenca da doenca (Verdadeiros
positivos), obtendo métricas para acuracia, sensibilidade e especificidade, respectivamente

de 89,21%, 83,68% e 95,08%.

5.3.1 Classificagao pela LDA e validagcao do método

A classificacao pela LDA também analisa cada uma das amostras, isto é, cada vetor de
caracteristicas e logo em seguida realiza a classificacdo das amostras nos seus respectivos
grupos controle ou ativo. Assim como na classificagao com SVM, também usou-se a técnica
de Validacao Cruzada para validar o bom desempenho do método aplicado. Deste modo
os resultados obtidos foram melhorando com o aumento do nimero de caracteristicas
conforme descrito na Tabela |8 onde os mesmos também sao avaliados pelas métricas de
validacao sensibilidade, especificidade e acuréacia obtendo respectivamente 100%, 100% e
100%.

Considerando o vetor de 77 caracteristicas, observa-se que as 69 amostras com cancer
de préstata, todas foram classificadas corretamente no grupo ativo (VP), nenhuma no
grupo controle (FP) e das 190 amostras sem o cancer de prostata 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

’ Caracteristicas \ VP \ FP \ VN \ FN \ Acuracia% \ Sensibilidade% \ Especificidade% ‘

25 48 | 8 | 182 | 21 88,81 80,24 94,56
26 50 | 6 | 184 | 19 88,30 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 nimero de caracteristicas.
] Caracteristicas \ VP \ FP \ VN \ FN \ Acuracia% \ Sensibilidade% \ Especificidade% \

10 A8 [ 11 | 179 | 21 87,64 89,50 81,35
20 581 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
aplicacao da LDA. Observa-se que com o vetor de 77 caracteristicas a LDA acertou todos

os resultados tanto para o grupo controle quanto para o grupo ativo.

6 Conclusao

Neste trabalho foi realizada uma aplicagao de reconhecimento de padroes protedmicos
auxiliado por técnicas computacionais, objetivando o diagnéstico precoce do cancer de
prostata.

As técnicas computacionais aqui empregadas mostraram-se bastante eficazes como a
Analise de Componentes Independentes (ICA) na fase de extracdo das caracteristicas dos
sinais obtidos através de um espectro de massas, pela técnica SELDI-TOF, assim como
a técnica de sele¢do de atributos Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR)
que selecionou as melhores caracteristicas e mostrou que a redugao do conjunto de carac-
teristica nao afetou de forma negativa os resultados, e, ainda diminuiu o custo computa-
cional e agilizou o processo, permitindo um bom desempenho dos classificadores Méquina
de Vetores de Suporte (SVM) e Andlise Discriminante Linear (LDA), que foram capazes
de realizar a classificagao de forma eficiente dos pacientes nos grupos controle e ativo.

De um modo geral realizou-se ainda um estudo comparativo na etapa de classificacao

com base na revisao bibliografica 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 hipotese de que o uso em conjunto das técnicas ICA, mRMR e LDA podem
compor de modo satisfatorio um método que auxilia no diagnéstico precoce do cancer de
préstata, baseado nos resultados.

A capacidade de generalizagao 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 classificacao das amostras do grupo controle, assim como no grupo
ativo. Enquanto que a SVM estimasse que a mesma teve uma capacidade de generalizagao
de apenas 75,36% de acertos com relacao a classificacdo das amostras do grupo ativo e
96,31% com relacao a classificacao do grupo controle. Em compensacao, durante o uso
da LDA necessitou-se utilizar uma maior quantidade de caracteristicas (no minimo 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
caracteristicas (vetor de caracteristicas 6timo).

Futuros estudos e novas aplicacoes destes classificadores em outras bases de dados
mais complexas sao necessarias para que se possa estimar ou até mesmo validar a hipétese
de que a LDA tem melhor capacidade de generalizagao quando se trabalhar com sinais
protedmicos e o conjunto de técnicas ICA e mRMR. Supde-se que o excelente resultado
obtido pela LDA na etapa de classificacao ocorreu devido ao fato de que o conjunto
das técnicas empregadas se correlacionaram muito bem, isto é, a ICA extraiu de forma
satisfatoria as caracteristicas e o mRMR selecionou o conjunto 6timo de caracteristicas
para a analise discriminante Linear permitindo um bom desempenho deste classificador.

O toque retal é o teste mais utilizado no diagnéstico do cancer de prostata, apesar de
suas limitagoes, uma vez que somente as porcoes posterior e lateral da préostata 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 associagao a 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 alcangou 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 consideracao 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 nao realizacao, quando ocorre a suspeita
da presenca desta doenca, o que pode gerar complicagoes 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 aplicacoes 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 satide num diagndstico precoce e eficaz, diminuindo, com isso,

os impactos negativos causados pelo cancer de prostata e até mesmo outras doencas.



63

REFERENCIAS

[1]

BERTOLDO, Sandra  Alves; PASQUINI,  Valdiléia  Zorub.  Cancer
de Proéstata: um desafio para saude do homem. Rev. Enfer-
magem  Unisa, v. 11, n. 2, p. 138142, 2010. Disponivel em:
<http://www.unisa.br/graduacao/biologicas/enfer/revista/arquivos,/2010-2-
15.pdf>.

ESTIMATIVA, 2016: Incidéncia de cancer no Brasil /Instituto Nacional de
Cancer. José Alencar Gomes Silva - Rio de Janeiro: INCA, 2015. Disponivel em:
<http://www.inca.gov.br/estimativa/2016/> Acesso: Mai. 2016.

INCA, Informativo: DETECCAO PRECOCE, Instituto Nacional de Céancer José

de Alencar Gomes da Silva. Boletim ano 5, n.2 maio/agosto 2014. Disponivel em:
<http://controlecancer.bvs.br/>. Acesso: Jan. 2016.

SROUGI, Miguel. Préstata: isso é com vocé. Publifolha, 2003.

SOCIEDADE BRASILEIRA DE UROLOGIA. Cancer da préstata: consenso — Rio
de Janeiro: INCA, 2002. 20p.

INCA 2016, Cancer de préstata. Instituto Nacional do Cancer [Online| . Disponivel em:
<http://www2.inca.gov.br /wps/wcm/connect/tiposdecancer/site/home/prostata>.

GOMES, Romeu; DO NASCIMENTO, Elaine Ferreira; DE ARAUJO, Fébio Carva-
lho. Por que os homens buscam menos os servicos. Cad. satide ptublica, v. 23, n. 3, p.

565-574, 2007.

FILHO RTF e, DAMIAO R. Céancer de préstata. Revista Hospi-
tal Universitario Pedro Ernesto. 2010;9 (Supl. 1):20-27. Disponivel em:
<http://revista.hupe.uerj.br/detalhe_artigo.asp?id=249>.

INCA 2016, Cancer. Instituto Nacional de Cancer José de Alencar Go-
mes da Silva. Boletim ano 5, n.2 maio/agosto 2014. Disponivel em:

<http://wwwl.inca.gov.br/conteudo_view.asp?id=322>.

[10] CAMPOS, L. F. A. Método de Deteccao de Cancer em Mamas Densas Utilizando

Diagnéstico Auxiliado por Computador. Tese (Doutorado em Biotecnologia) Univer-
sidade Federal do Maranhao, Sao Luis, 2013.

[11] ONCOGUIA 2015. ONG Instituto de Oncoguia [Online]. Disponivel em:

<http://www.oncoguia.org.br/conteudo/cancer/12/1/>.



64

[12] SOARES, D. A. S. Cancer de préstata para a realizacao do toque retal. Monografia
(Especializagdo em Atencao Bésica em Satide da Familia) Universidade Federal de

Minas Gerais, Governador Valadares, 2014.

[13] DA SILVA FRANCA, Carlos Antonio; VIEIRA, Sérgio Lannes; PENNA, Antonio
Belmiro Rodrigues Campbell. Definicao de recidiva bioquimica apés tratamento radi-
oterapico do cancer de préstata localizado: revisao de literatura. Revista Brasileira de
Cancerologia, v. 54, n. 1, p. 57-61, 2008.

[14] MOYER V. A. Screening for Prostate Cancer: U.S. Preventive Services Task Force
Recommendation Statement. Annals of Internal Medicine; vol.157, 2: 120-134, 2012.

[15] DA CRUZ, Fernanda Salvatol Mayra Costa; DE CARVALHOII, Gallo. Métodos e
estratégias em protedmica e suas aplicagoes na area vegetal. Ciéncia Rural, v. 40, n.
3, p. 727-734, 2010.

[16] EMIDIO, Nayara Braga et al. PROTEOMICA: UMA INTRODUCAO AOS
METODOS E APLICACOES. HU Revista, v. 41, n. 3 e 4, 2015.

[17) HEIN, M. Y. et al. Chapter 1 - Proteomic Analysis of Cellular Systems. In: Walhout,
A. J. M., Vidal, M., et al. Handbook of Systems Biology. San Diego: Academic Press,
2013, p.3-25.

[18] CARVALHO, Paulo Costa et al. Mdquina de agrupamento por elipséide: uma linha
de frente para auxiliar no diagnéstico de doencas. Revista Eletronica de Comunicacao,

Informacao & Inovagao em Saude, v. 1, n. 2, 2007.

[19] BARBOSA, Eduardo Buzolin et al. Proteémica: metodologias e aplicagdes no estudo
de doencas humanas. Revista da Associacao Médica Brasileira, v. 58, n. 3, p. 366-375,
2012.

[20] LIU, H.; SADYGOV, R.G.; YATES, J.R. A model for random sampling and estima-
tion of relative protein abundance in shotgun proteomics. Analytical Chemistry, v.76,
p.4193-4201, 2004.

[21] ARN, P. H. Phenylketonuria (PKU). In: Aminoff, M. J. e Daroff, R. B. Encyclopedia
of the Neurological Sciences (Second Edition). Oxford: Academic Press, 2014, p.887-
889.

[22] WEATHERALL, D. J. Sickle Cell Anemia. In: Hughes, S. M. Brenner?s Encyclope-
dia of Genetics (Second Edition). San Diego: Academic Press, 2013, p.429-431.

[23] WILKINS, M. R., SANCHEZ, J. C., Gooley, A. A., Appel, R. D., Humphery-Smith,
I, Hochstrasser, D. F. (1996) ”Progress with proteome projects: why all proteins



65

expressed by a genome should be identified and how to do it”. Biotechnol Genet Eng;
13:19-50.

[24] MAY C, BROSSERON F, CHARTOWSKI P, Schumbrutzki C, Schoenebeck B, Mar-
cus K. Instruments and methods in proteomics. Methods Mol Biol. 2011;696:3-26.

[25] MCLAFFERTY, F. ?Tandem mass spectrometry.?.Science, New York,v. 214, no.
4518, p. 280-287, 1981.

[26] GALDOS-RIVEROS, Alvaro Carlos et al. Protedmica: novas fronteiras na pesquisa
clinica. Enciclopédia Biosfera, v. 6, n. 11, p. 1-24, 2010.

[27) PETRICOIN, Emanuel F. et al. Serum proteomic patterns for detection of prostate
cancer. Journal of the National Cancer Institute, v. 94, n. 20, p. 1576-1578, 2002.

[28] CARVALHO, PAULO COSTA. Ambiente Computacional para Protedmica. Tese
(Doutorado). Programa de Engenharia de Sistema e Computagdo. Universidade Fe-
deral do Rio de Janeiro, 2010.

[29] TOU, J. N.; GONZALEZ. R. C. (Ed.) Pattern Recognition Principles. Massachusetts,
USA: Addison-Wesley Publishing Company, 1981.

[30] LIMA, Diogo Borges. METODO COMPUTACIONAL PARA IDENTIFICACAO
DE PEPTIDEOS MARCADOS COM FENIL-ISOTIOCIANATO E ANALISADOS
POR CROMATOGRAFIA LIQUIDA 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 padroes. Revista Ciéncias Exatas, v. §,
n. 2002.

[32] QUEIROZ, Suellem Stephanne Fernandes; PINTO, Kayo Luann Nogueira. Extracao
de caracteristicas e reconhecimento de padroes e objetos. VETOR-Revista de Ciéncias
Exatas e Engenharias, v. 24, n. 2, p. 2-13, 2016.

[33] THEODORIDIS, S.; KOUTROUMBAS, K. BPattern Recognition, Academic. New
York, 2003.

[34] WATANABE, Satosi. Pattern recognition: human and mechanical. John Wiley &
Sons, Inc., 1985.

[35] HAYKIN, S. Neural Networks and Learnig Machines. [S.1.]: Pearson, 2008.



66

[36] FAYYAD, U., PIATETSKY-SHAPIRO, G. and SMYTH, P. (1997) ”From Data Mi-
ning to Knowledge Discovery in Databases”, In: Proceedings of the Fourteenth Nati-
onal Conference on Artificial Intelligence, AAAI Press/MIT Press books, USA.

[37) SYMEONIDIS, A. L., Mitkas, A. P. (2005). In: Agente Intelligence Through Data
Mining, Springer, New York.

[38] LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. P. L. F. Uma Introducao as Support Vec-
tor Machines. Revista de Informadtica Tedrica e Aplicada, vol.14, no2, pp 43-67,
2007. Disponivel em: jhttp://seer.ufrgs.br/index.php/rita/article/viewPDFInter sti-
tial/rita_v14 n2_p43-67/3543;. Acesso em: 16 out.2016.

[39] MITCHELL, Tom M. Machine Learning: McGraw-Hill, 1997.Disponivel em:
<http://www.cs.cmu.edu/ tom/mlbook/NBayesLogReg.pdf>. Acesso em: jan. 2016.

[40] DE SOUZA, Lima L. Class-Test: Classificagdo automdtica de teste para auxilio a

criac@o de suites de teste. Master’s thesis. Universidade Federal de Pernambuco (2009).

[41] SANTOS, Cicero Nogueira dos. Aprendizado de maquina na identificagdo de sin-
tagmas nominais: o caso do portugués brasileiro. Rio de Janeiro, 2005. Dis-
ponivel em: <http://www2.comp.ime.eb.br/dissertacoes/2005-Cicero_Santos.pdf>.
Acesso em: Fev, 2016.

[42] SOUTO, M. C. P; LORENA, A. C.; DELMBEM, A. C. B.; CARVALHO,
A. C. P. L. F. Técnicas de Aprendizado de Maquina para problemas de Biolo-
gia Molecular. Minicursos de Inteligéncia Artificial, Jornada de Atualizacao Ci-
entifica em Inteligéncia Artificial, XXIII Congresso da Sociedade Brasileira de
Computacao, 2003. 1037152 p. Disponivel em: <http://www.dimap.ufrn.br/ mar-
cilio/DAAD/BIB/GENE EXPRESSION /jaia2003-14-03-08.pdf>. Acesso em: fev.
2016.

[43] BATISTA, Gustavo Enrique de Almeida Padro Alves. Pré-Processamento de Dados
em Aprendizado de Maquina Supervisionado. Tese de Doutorado, 2003. ICMC-USP.

[44] FURNKRANZ, Johannes. Separate-and-conquer rule learning. Artificial Intelligence
Review, v. 13, n. 1, p. 3-54, 1999.

[45] MONARD, M. C. & Baranauskas, J. A. Inducéo de Regras e Arvores de Decisio
(led.), Chapter 5, pp. 115-140. volume 1 of Rezende (2003).

[46) CHEESEMAN;, Peter; STUTZ, John; HANSON, Robin. Bayesian classification the-
ory. 2011-05-23]. http://citeseerx. ist. psu. edu/viewdoc/download, 1990.

[47) SANTOS, Daiane Sampaio. Predi¢cao de minimos e maximos locais para investimento

em bolsa de valores utilizando aprendizado de maquina. 2014.



67

[48] PENG H, LONG F, DING C. Feature selection based on mutual information crite-
ria of max-dependency, maz-relevance, and min-redundancy. IEEE Transactions on

Pattern Analisys and Machine Inteligence. Vol. 27, aug. 2005

[49] HYVARINEN, A., KARHUNEN, J., OJA, E. Independent Component Analysis.
John Wiley & Sons, 2001.

[50] G.DARMOIS. ” Analyse generale des liaisons stochastiques”, Rev. Inst. Internationale
Statist., v. 21, n. 2-8, 1953.

[51] KAGAN, A. M., LINNIK, Y. V., RAO, C. R. Characterization Problems in Mathe-
matical Statistics. New York, Wiley, 1973.

[52] HERAULT, J., JUTTEN, C. ”Space or time adaptive signal processing by neural
network models”. In: Neural networks for computing: Proceedings of the AIP Confe-
rence, pp. 206-211, New York: American Institute of Physics, 1986.

[53] COMON, P. ”Independent component analysis - a new concepte” Signal Processing,v.
36, pp. 287-314, 1994.

[54] HAYKIN, S. Neural Networks: A comprehensive Foundation (2nd Edition), Prentice
Hall.

[55] LEE, T.W.., Independent Component Analysis Theory and Applications, Kluwer,
1998.

[56] GUILHON, D. Rodrigues. Compressao e Sinais de Eletrocardiograma Utilizando
Analise de Componentes Independentes. Tese Mestrado, Universidade Federal do Ma-

ranhao.

[57] PAPOULIS, Athanasios; PILLAI, S. Unnikrishna. Probability, Randon Variable and
Stochastic Processes. 4e.d. Nova York: McGraw-Hill. 2002. 852p.

[58] HYVARINEM, A. One Unit Contast Function for Independent Component Analysis:
A Statistical Analysis. Proc. IEE Workshop on Neural Network for Signal Processing,
p.388-397, Florida, 1997(b).

[59] CATARINO, Francisco Manuel Indcio Ferreira. Segmentacdo da iris em imagens com
ruido. 2009. Tese de Doutorado.

[60] DONALD, David et al. Bagged super wavelets reduction for boosted prostate cancer
classification of seldi-tof mass spectral serum profiles. Chemometrics and intelligent

laboratory systems, v. 82, n. 1, p. 2-7, 2006.



68

[61] VAPNIK, V.N. The Nature of Statistical Learning Theory. Berlin: Springer-Verlag,
1995.

[62] SMOLA, A. J. e SCHOOLKOPF, B. Learning with Kernels. MIT Press, 2002.

[63] CHOUDHRY, R. e GARG, K. A hybrid machine learning sytem for stock market fo-
recasting. In Proceedings of World Academy of Science, Engineerting and Technology,
2008.

[64] HUANG, C. L. e Tsai, C. Y. A hybrid sofm-svr with a filter-based feature selection
for stock market forecasting. Expert Systems With Applications, (2009).

[65] XIE., W. Yu, L., XU, S., WANG, S. A new method for crude oil price forecasting

based on support vector machines. In Computacional Science-ICCS, Springer, 2006.
[66] SCHOLKOPF, B. Statistical learnig and kernel methods.

[67] CRISTIANINI, N., SHAWE-TAYLOR J., An introduction to support Vector Ma-
chines: and other kernel-based learning methods. New York: Cambridge University
Press, 1999. 189p.

[68] BRAGA, A. P., T. B. LUDEMIR, & A. C. P. L. F. de Carvalho. Redes Neurais
Artificiais: Teoria e aplicagbes. LTC - Livros Técnicos e Cientificos Editora S. A,

2000.

[69] SMOLA, A. J. et al. Introduction to large margin classifiers. In: Morgan-Kauffman,
1999. cap. 1, p. 1-28.

[70] LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. P. L. Introdugao aos Classificadores de MAr-
gens Largas. Sao Carlos - SP, Maio 2003.

[71] CRAMER, D. & HOWIT, D.L. The SAGE dictionary of Statistics. London: Sage

Publications.

[72] HAIR, J.F., BLACK. W.C. , BABIN, B.J. & ANDERSON, R.E. Multivariate Data
Analysis (7th ed.) Upper Saddle River: Prentice Hall.

[73] MAROCO, J. Andlise estatistica coom utilizacao do SPSS. 3.ed. Lisboa: Edigoes
Silabo, 2007.

[74] LEITE, Isabel Cristina Costa. Andlise de componentes independentes aplicada a ava-
liagao de imagem radiogrdfica de sementes. Universidade Federal de Lavras. Tese (dou-
torado), 2013.

[75] REZENDE, S. O., Sistemas Inteligentes:Fundamentos e aplicagdes, Ed. Manole, p.
535, 2005.



69

[76) KOHAVI, R. A study a cross validation a bootstrap for accuracy estimation and a
model selection. In: International Joint Conference on Artificial Intelligence (ILJCAI).
[S.L: s.n.], 1995.

[77) THEODORIDIS, S. e KOUTROUMBAS, K. Pattern Recognition. Elsevier, second
edition, 2003.

[78] DING, C. and PENG, H. ”Minimum Redundancy Feature Selection from Microarray
Gene Expression Data”. Proc. Second IEEE Computational Systems Bioinformatics
Conf. 2003. Pag. 523-528, August.

[79] DUDA, R. O. & P. E. HART. Pattern Classification and Scene Analysis. John Wiley
& Sons Inc.1973.

[80] CAMPBELL, C. (2001). An introduction to kernel methods. pp. 155-192.

[81] BURGESS, C. J. C. A tutorial on support vector machines for pattern recognition,
1998. Data Mining And Knowledge Discovery 2, 121-167.

[82] BERSTSEKAS, D. P. Constrained Optimization and Lagrange Multiplier Methods,
1982. Academic Press.

[83] MULLER, K. R., S. MIKA, G. Ratsch, K. Tsuda, & B. Schélkopf (2001). An intro-
duction to kernel-based learning algorithms. Neural Networks, IEEE Transactions on
12(2), 181-201.

[84] KHATTREE, R.A. & NAIK, D.N. Multivariate data reduction and discrimination
with SAS software. Cary, NC, USA: SAS Institute Inc., 2000. 558p.

[85] REGAZZI, A.J. Andlise multivariada, notas de aula INF 766. Departamento de In-
formatica da Universidade Federal de Vigosa, v.2, 2000.

[86] XU, P.; BROCK, N.; PARRISH, R.S. Modified linear discriminant analy-
sis approaches for classification of high-dimensional microarray data. Com-
putacional Statistics & Data Analysis, v.53, n.5, p.1674-1687, 2008.
<http://dx.doi.org/10.1016/j.csda.2008.02.005>

[87) MARTINEZ, A.M.; KAK, A.C. PCA versus LDA. IEE Transactions on Pat-
tern Analysis and Machine Intelligence, v.23, n.2, p.228-233, 2001. Disponivel
em<http://dx.doi.org/10.1109/34.908974>.

[88] FISHER, R.A. The wuse of multiple measurements in taxonomic problems.
Annals of Eugenics, v.7,n.2p.179-188, 1936. <http://dx.doi.org/101111/j.1469-
1809.1936.tb02137.x>



70

[89] KITANI, E.C.; THOMAZ, C.E. Anélise de discriminante lineares para modelagem
e reconstrucao de imagens de face. In: Congresso da SBC, 27., 2007, Rio de Janeiro.

Anais.

[90) BELHUMEUR, P.; HESPANHA, J. P. N.; KRIEGMAN, D. J. Figenfaces vs. Fisher-
faces: recognition using class specific linear projection. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, v. 19, n. 7, pp. 711-720, July 1997.

[91] Data Base. Disponivel em: <home.ccr.cancer.gov/ncifdaproteomics/ppatterns>.

[92] CABENA, P., HADJINIAN, P., STADLER, R,. VERHEES,. J e ZANASI, A. Dis-

covering Data Mining: From Concept to Implementation, Prentice Hall, 1997.

[93] BUSHBERG, J.T. and BOONE, J.M. The essential physics of medical imaging. Lip-
pincott Williams & Wilkins(2011).



	Introdução
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	O câncer
	A próstata
	O câncer de próstata
	Diagnóstico do câncer de próstata
	Tratamento do câncer de próstata

	Biomarcadores e a Proteômica
	Aprendizado de Máquinas
	Aprendizado Supervisionado
	Aprendizado não-supervisionado

	O uso de reconhecimento de padrões na proteômica
	Análise de Componentes Independentes (ICA)
	Definições
	As restrições do modelo ICA
	Estimação de Componentes Independentes

	Redução da Dimensionalidade
	Máxima Relevância e Mínima Redundância

	Classificação
	Máquina de Vetores de Suporte
	Análise Discriminante Linear
	Overfitting
	Validação Cruzada


	OBJETIVOS
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Materiais e Método
	Base de Dados
	Extração de Características
	Seleção das características mais significativa e redução da dimensionalidade
	Classificação
	Validação do método de classificação

	Resultados e Discussões
	Descrição da utilização da base de dados
	Extração de características

	Seleção das características
	Classificação pela SVM e validação do método
	Classificação pela LDA e validação do método


	Conclusão
	REFERÊNCIAS

