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Resumo

Em virtude da importância da detecção precoce da Cardiotoxidade, vários esquemas

de diagnóstico auxiliados por computador estão sendo propostos com o objetivo de ajudar

na identificação desta enfermidade. Isso porque o sucesso do tratamento no combate a esta

disfunção card́ıaca depende de um diagnóstico rápido, pois quanto mais cedo se iniciar o

tratamento, maiores serão as chances de cura. Propomos um método de Diagnóstico Auxi-

liado por Computador (CAD) para diagnosticar pacientes com Cardiotoxidade, utilizando

análise de componentes independentes para extrair caracteŕısticas de sinais proteômicos,

depois utilizando a técnica de máxima relevância e mı́nima redundância para reduzir a

dimensionalidade e com isto o custo computacional, e por fim a aplicação da Máquina de

Vetores de Suporte para classificar as amostras entre presença ou ausência de Cardioto-

xidade. O método foi testado com a base de dados de padrões proteômicos SELDI-TOF,

cujo melhor desempenho obtido foi com um vetor de 20 caracteŕısticas, resultando em

uma acurácia de 88,718%, com 85% de especificidade e 97,26% de sensibilidade.
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Abstract

Because of the importance of early detection of cardiotoxicity, several schemes com-

puter aided diagnosis has been being proposed in order to help the identification of this

disease. Thats because the successful treatment to combat this cardiac dysfunction de-

pends on rapid diagnosis because the earlier start the treatment, the greater the chances

of healing. We propose a method of Diagnosis aided by computer (CAD) to diagnose

patients with Cardiotoxicity, using Independent Component Analysis to extract charac-

teristics of a proteomic signal. Then we use the technique of Maximum Relevance and

Minimum Redundancy to reduce the dimensionality and thus the computational cost.

And lastly the application of Support Vector Machine to classify the samples between the

presence or absence of cardiotoxicity whose best performance was obtained with a vector

of 20 features resulting in an accuracy of 88.718%, with 85% of specificity and 97.26% of

sensitivity.
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9 Espectro de Massa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



7

Lista de Tabelas

1 Fatores de risco para cardiotoxicidade associada às antraciclinas . . . . . . 13
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2.6 Máquina de Vetores de Suporte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.6.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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1 INTRODUÇÃO

Ao longo dos últimos anos, diferentes tratamentos para diversos tipos de câncer foram

largamente desenvolvidos, levando à cura subsequente desta doença em alguns pacientes

ou ao evidente aumento da sobrevida e qualidade de vida dos mesmos [1]. Porém, vários

estudos comprovam que diferentes agentes antineoplásicos (antimetabólitos, antraciclinas

e agentes biológicos, hormonais, alquilantes e antimicrotúbulos) utilizados no tratamento,

têm potencial cardiotóxico [2]. Assim, eles podem causar o surgimento de uma nova

enfermidade, conhecida como Cardiotoxicidade. Neste sentido, vários critérios de detecção

e protocolos têm sido propostos para o tratamento e prevenção da mesma [2].

Sobre esta questão, vale ressaltar que a Cardiotoxicidade é a situação na qual agentes

externos (qúımicos ou f́ısicos) interferem negativamente no coração, determinando assim

alterações estruturais, elétricas e funcionais no miocárdio[5]. Este órgão torna-se mais

fraco e não é tão eficiente em bombeamento, o que compromete a circulação do sangue

[3]. Tal enfermidade pode ser causada por tratamentos de quimioterapia, complicações

decorrentes da anorexia nervosa, efeitos adversos da ingestão de metais pesados, ou um

medicamento administrado incorretamente como a bupivacáına [3].

Assim, torna-se necessária a prevenção desta patologia, que é realizada através de uma

avaliação inicial dos pacientes oncológicos submetidos a quimioterapia cardiotóxica e esta

avaliação tem como objetivos: excluir pacientes com evidências cĺınicas, laboratorial e

radiológica de insuficiência card́ıaca congestiva (IC) antes do ińıcio do tratamento quimi-

oterápico, associada a sintomas ou não, durante a quimioterapia [4]. E para fazer esta ava-

liação utiliza-se exames card́ıacos, tais como: Eletrocardiografia, Eco-Dopplercardiografia,

Cintilografia com Radionucĺıdeo, Teste Ergométrico, Biópsia Endomiocárdica, troponina

T card́ıaca, entre outros, menos utilizados.

O sucesso do tratamento no combate desta disfunção de eletro fisiologia do coração

depende de um diagnóstico rápido, pois quanto mais cedo iniciar-se o tratamento, mai-

ores serão as chances de cura. Em virtude da importância da detecção precoce da ação

cardiotóxica provocada por essas drogas, vários esquemas de diagnóstico auxiliados por

computador estão sendo propostos com o objetivo de ajudar na identificação precoce desta

enfermidade. Vale ressaltar que não existe métodos CAD associados a essa Patologia.

Neste trabalho propõe-se um método de Diagnóstico Auxiliado por Computador (CAD)

para ajudar no reconhecimento precoce da Cardiotoxidade, utilizando dados ou sinais

proteômicos. E para realizar a extração de caracteŕıstica destes sinais proteômicos será

utilizada a técnica de Análise de Componentes Independentes (Independent Compo-

nent Analysis-ICA), somada ao algoritmo de Máxima Relevância Mı́nima Redundância

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

da matriz gerada. Após a seleção das caracteŕısticas mais relevantes, estas serão classi-

ficadas utilizando-se a Máquina de Vetores Suporte (Support Vector Machinhe - SMV)
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entre duas classes, sendo que identificará o paciente com ou sem Cardiotoxidade.
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2 Fundamentação Teórica

2.1 Cardiotoxidade

2.1.1 Conceito e Manifestação

Define-se Cardiotoxicidade pela situação na qual agentes externos (qúımicos ou f́ısicos)

interferem negativamente no coração, determinando assim alterações estruturais, elétricas

e funcionais no miocárdio[5]. Ela é considerada como o efeito colateral mais grave decor-

rente do tratamento com quimioterápicos, principalmente relacionada à doxorrubicina.

Dados consistentes indicam que a morte do cardiomiócito ocorre principalmente por apop-

tose e necrose. Grande estresse oxidativo, danos ao DNA nuclear, modificações na bomba

de cálcio e contratilidade celular, supressão da transcrição de fatores que regulam a so-

brevivência da célula e a śıntese de protéınas, bem como a perda da estabilidade do

sarcômero e est́ımulo à autofagia também são fatores identificados como importantes nos

mecanismos de morte do cardiomiócito [5].

De maneira mais espećıfica, a maioria dos estudos relaciona o conceito de cardioto-

xicidade diretamente às medidas de função sistólica ventricular esquerda, principalmente

avaliadas ao ecocardiograma, considerando como toxicidade card́ıaca [11]:

• Fração de encurtamento do ventŕıculo esquerdo < 28% ou uma diminuição, em valor

absoluto, > a 10 unidades em relação ao valor basal pré-quimioterapia [5];

• Fração de ejeção ventricular esquerda:

Grau I: redução assintomática da FEVE em 10 a 20% do exame basal Grau II:

redução da FEVE mais que 20% do exame basal ou redução abaixo dos limites

normais Grau III: Insuficiência card́ıaca clinicamente sintomática

• Fração de ejeção menor que 50% contraindica o uso do antraćıclico.

As crianças e os adolescentes são particularmente mais suscept́ıveis aos efeitos Car-

diotóxicos dos quimioterápicos, especialmente aos antraćıclicos, uma vez que a perda de

miócitos prejudica o crescimento card́ıaco, resultando em inadequada massa ventricular

esquerda residual e consequente cardiomiopatia no decorrer dos anos[5]. Também contri-

buem para a disfunção card́ıaca a atrofia e desarranjo das miofibrilas observadas após a

quimioterapia [10].

Reportando-se a esta questão, não existe um conceito padronizado a respeito da Car-

diotoxicidade que englobe achados cĺınicos e de exames complementares. De forma geral,

conceitua-se cardiotoxicidade secundária ao tratamento do câncer como achado de sinais e

sintomas cĺınicos de insuficiência card́ıaca não atribúıda a outras conhecidas causas como:

sepsis, insuficiência renal ou disfunção card́ıaca prévia ao tratamento, documentada por

exames complementares [11].
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Como manifestações de Cardiotoxicidade, podemos encontrar discretas variações da

pressão arterial, alterações eletrocardiográficas sutis até arritmias, pericardite, miocardite

levando à cardiomiopatia com falência funcional do ventŕıculo esquerdo e insuficiência

card́ıaca congestiva, eventos tromboembólicos e até mesmo isquemia miocárdica e infarto

agudo do miocárdio.

Podem ocorrer no ińıcio ou durante o tratamento, dias a semanas após o tratamento

ou não ser aparente por meses ou até anos.

A partir do exposto, pode-se afirmar que é posśıvel detectar a Cardiotoxicidade por

meio de análise criteriosa dos fatores de risco, monitorização dos sinais e sintomas durante

e após a quimioterapia e cont́ınua avaliação por exames complementares proporcionando

identificação precoce e intervenção cĺınica em tempo hábil. Todos os pacientes devem

ser orientados, antes do ińıcio do tratamento, quanto aos riscos de Cardiotoxicidade, da

necessidade de acompanhamento a longo prazo e da importância da manutenção de um

estilo de vida saudável para prevenção ou melhor prognóstico de doenças cardiovasculares

e metabólicas [12].

2.1.2 Fatores de Risco

Existem fatores de risco, bem documentados, que predispõem à cardiotoxicidade e são

considerados indicadores independentes para disfunção ventricular. Estes incluem dose

cumulativa (antraciclinas, mitomicina), dose total administrada em um dia ou ciclo (ciclo-

fosfamida, isofosfamida, carmustina, fluorouracil, cytarabina), esquema de administração

em bolus ou lentamente (antraciclina), radiação mediastinal, idade, gênero feminino, ad-

ministração concomitante de outros agentes cardiotóxicos, doença card́ıaca preexistente,

distúrbios eletroĺıticos (principalmente hipocalemia e hipomagnesemia), um resumo sobre

estes fatores de risco é exposto na tabela 1:

Tabela 1: Fatores de risco para cardiotoxicidade associada às antraciclinas
Fatores de Risco Maior Risco
Idade Menor Idade
Sexo Feminino
Modo de Administração Injeção Rápida
Dose Cumulativa Dose Acima de:
Daunorrubicina 550 a 800mg/m2

Doxorrubicina 400 a 550mg/m2

Epirrubicina 900 a 1.000mg/m2

Idarrubicina 150 a 225mg/m2

Irradiação Mediastinal Precoce ou concomitante
Doenças cardiovasculares prévias C.C.,miocardite, HAS, TEV,DAC
Distúrbios eletroĺıticos Hipocalemia, hipomagnesemia



14

2.1.3 Classificação

A Cardiotoxicidade pode apresentar-se de forma aguda, subaguda ou crônica, na de-

pendência da época de aparecimento das manifestações cĺınicas e achados aos exames

complementares.

Cardiotoxicidade Aguda: forma rara de cardiotoxicidade que ocorre imediatamente

após uma única dose de quimioterápico, ou no curso da terapia, onde as manifestações

cĺınicas se apresentam dentro da primeira semana de tratamento.

Cardiotoxicidade Subaguda: semanas ou meses após o ińıcio do tratamento e geral-

mente de forma insidiosa.

Tanto a forma aguda quanto a subaguda podem se apresentar como alterações tran-

sitórias ao eletrocardiograma (ECG), śındrome miopericárdica ou falência aguda do ventŕıculo

esquerdo. Ao ECG, pode-se encontrar alterações inespećıficas da repolarização, dimi-

nuição da voltagem dos complexos QRS, prolongamento do intervalo QT. A taquicardia

sinusal é a alteração do ritmo mais frequente.

Alterações ao ECG são encontradas em cerca de 20 a 30% dos pacientes. Arritmias

incluem taquicardias supraventriculares, ventriculares e juncionais (0, 5− 3%). Arritmias

mais graves como flutter ou fibrilação atrial são raras.

Cardiotoxicidade Crônica pode ser dividida em dois tipos: crônica precoce (dentro do

primeiro ano pós-tratamento) crônica tardia (depois do primeiro ano e até vários anos

após o término da terapia).

Geralmente, a Cardiotoxicidade crônica apresenta-se como disfunção ventricular sistólica

ou diastólica. Enquanto a cardiomiopatia dilatada (disfunção sistólica do ventŕıculo es-

querdo) pode ocorrer imediatamente após altas doses de quimioterápicos ou no decorrer

de meses ou anos, a cardiomiopatia restritiva é de ocorrência sempre crônica. A cardi-

omiopatia restritiva (disfunção diastólica do ventŕıculo esquerdo), que ocorre mais fre-

quentemente pós-radioterapia, desenvolve-se em muitos sobreviventes ao longo do tempo,

podendo levar à insuficiência card́ıaca com função sistólica normal.

2.1.4 Agentes quimioterápicos e cardiotoxicidade

Os agentes quimioterápicos: Antraciclinas, Agentes alquilantes e Alcaloides da vinca

são há muito conhecidos pelos seus efeitos adversos. Nos prinćıpios gerais da quimiotera-

pia, sabe-se que a maioria das drogas anticâncer tem mecanismos de ação não seletivos

para células neoplásicas e células normais, e que a maioria delas produz seu efeito ci-

totóxico interferindo com a śıntese ou função dos ácidos nucleicos RNA e DNA.

Alguns desses efeitos, como a toxicidade medular (mielossupressão), náuseas e vômitos,

alopécia, mucosite oral e intestinal, anormalidades de função hepática e renal, reações

alérgicas sistêmica ou cutânea, são consequências inevitáveis do mecanismo de ação dos

agentes citostáticos e/ ou citotóxicos em células que se dividem rapidamente. Tais efeitos
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podem ser revertidos espontaneamente, ser tratados com medicação apropriada ou mu-

dança no esquema de administração da droga e, via de regra, deixam poucas sequelas[5].

Outros efeitos são mais insidiosos e tendem a surgir em tecidos normais, como o

coração, composto por células com uma capacidade regenerativa limitada. Na última

década, a comunidade cient́ıfica assistiu a uma acelerada aprovação de novas drogas que

claramente melhoraram a sobrevida dos pacientes com câncer. Infelizmente, entretanto,

o objetivo de combinar melhor atividade antineoplásica com redução da toxicidade não

foi totalmente obtido por esses novos medicamentos[5].

2.1.5 Diagnóstico

A avaliação inicial dos pacientes oncológicos submetidos a quimioterapia cardiotóxica

tem como objetivos: excluir pacientes com evidências cĺınicas, laboratorial e radiológica

de insuficiência card́ıaca (IC) congestiva antes do ińıcio do tratamento quimioterápico,

identificar pacientes com redução da fração de ejeção, associada a sintomas ou não, durante

a quimioterapia [18]. É fundamental diagnosticar IC para evitar piora na qualidade de

vida e aumento do risco de mortalidade dos pacientes[5]. Para fazer o diagnóstico da

Cardiotoxicidade, destacam-se:

• Sinais e sintomas: Os sinais e sintomas de insuficiência card́ıaca são importantes

para o diagnóstico. No entanto, muitas vezes podem ser semelhantes às complicações

do próprio câncer [19]. Para o diagnóstico da miocardiopatia associada à quimiotera-

pia, é importante definir a classe e o quimioterápico utilizado, sua dose cumulativa,

o uso prévio de outros quimioterápicos cardiotóxicos, e a presença de outros fatores

de risco cardiovasculres [19]. São fatores de risco para Cardiotoxicidade de quimio-

terápicos: hipertensão, idade maior que 60 anos, disfunção do ventŕıculo esquerdo

prévia, irradiação torácica prévia [20].

• eletrocardiograma: O eletrocardiograma é realizado rotineiramente na avaliação

do paciente com fatores de risco para Cardiotoxocidade. Na insuficiência card́ıaca,

pode demonstrar baixa voltagem, bloqueio do ramo direito ou esquerdo, sobrecargas

ventriculares e arritmias. É utilizado, também, para excluir distúrbios de condução,

prolongamento do QT, anormalidades de repolarização ventricular [21]. A detecção

de arritmias ventriculares e supraventriculares, como a fibrilação atrial, deve alertar

o cĺınico para a presença de lesão estrutural card́ıaca.

• Biomarcadores: A utilização de biomarcadores cardioespećıficos vem sendo apon-

tada como ferramenta útil na identificação precoce de lesão card́ıaca por quimio-

terápicos e seguimento dos pacientes oncológicos [22]. Estudos demonstram que a

troponina pode representar um marcador senśıvel e espećıfico de injúria miocárdica

nos pacientes em uso de doses elevadas de quimioterápicos cardiotóxicos [23]. Ela
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mostrou-se capaz de predizer o desenvolvimento de disfunção ventricular, pois, nessa

situação, seu ńıvel sérico pode manter-se elevado após um mês do uso de antraciclina

[24].

• Métodos de imagem: São necessárias a avaliação e a quantificação da função ven-

tricular por métodos de imagem antes do ińıcio da quimioterapia cardiotóxica. Essa

mensuração deve ser feita por meio do ecodopplercardiograma ou da ventriculografia

radioisotópica [26]. O método escolhido deve ser mantido por todo o seguimento.

Quando encontrados valores da FE < 50%, não se recomenda iniciar drogas com

alto potencial de Cardiotoxicidade, sendo adequado discutir com o oncologista a

possibilidade de indicar esquema quimioterápico com menor risco cardiovascular.

O ecocardiograma tem sido a opção mais utilizada pelo baixo custo, fácil acesso

e caráter não invasivo [26]. Além disso, permite avaliar não só a função sistólica,

como a função diastólica, as válvulas card́ıacas e o pericárdio.

• Biópsia A biópsia é um método altamente senśıvel e espećıfico na detecção da

cardiomiopatia induzida por antraciclina, mostrando alteração irreverśıvel da ar-

quitetura celular[29]. No entanto, seu uso tem sido desencorajado, não só por seu

caráter invasivo e pelos riscos associados, mas também pela alta acurácia obtida

pelos métodos de imagem na avaliação da função cardiovascular.

2.1.6 Tratamento da cardiotoxicidade

A disfunção ventricular pós-quimioterapia, foi durante muito tempo, considerada uma

situação cĺınica irreverśıvel. Esse conceito se baseava em estudos antigos, nos quais o

diagnóstico somente era feito em fases bastante avançadas da afecção. Atualmente, com

os fármacos utilizados para insuficiência card́ıaca, e com avanços diagnósticos, tornou-se

posśıvel identificar a doença em fases mais precoces e até mesmo proporcionar melhora

da função ventricular, mesmo quando ela já está instalada[8].

As drogas que efetivamente mudaram o prognóstico de pacientes com insuficiência

card́ıaca são aquelas que podem atuar no processo de remodelamento, proporcionando

melhora de função e redução dos diâmetros ventriculares. Nesse contexto, os inibidores

da enzima conversora de angiotensina (IECA), bloqueadores de receptores AT2, betablo-

queadores e bloqueadores da aldosterona são drogas de primeira linha para o tratamento

da IC, independentemente da etiologia. Uma vez que a discussão em questão é o trata-

mento da disfunção pós-QT, é racional que esses conceitos sejam extrapolados para essa

população[8].

Os IECA constituem uma classe de medicamentos com comprovados benef́ıcios na

evolução cĺınica de pacientes com IC, em relação a morbidade, qualidade de vida e

mortalidade. Essa afirmação baseia-se em numerosos ensaios randomizados, placebo-

controlados, que demonstraram os benef́ıcios dos IECA nos diferentes estágios evoluti-
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vos da IC, desde os mais avançados aos moderados, e mesmo na disfunção ventricular

sistólica assintomática; portanto, agindo também no processo de prevenção da disfunção

ventricular[8].

O uso do IECA é indicado nas diferentes etiologias de IC,a partir do diagnóstico

da disfunção ventricular, mesmo que os sintomas não estejam instalados ainda. Esse

conceito é exatamente o que recomendamos em pacientes submetidos a tratamento qui-

mioterápico. Durante a monitorização periódica desses pacientes, ao detectar sinais de

disfunção sistólica e ou diastólica, deve-se introduzir essa classe de medicamentos, na

maior dose tolerada. Para pacientes que não podem receber IECA em razão de into-

lerância, indicasse o uso de bloqueadores do receptor AT2 da angiotensina (BRA), para

obtenção do efeito vasodilatador e de bloqueio neuro-hormonal (Tabela 10)[8].

Tabela 2: Recomendações para o tratamento da IC pós-QT
Classe Indicação N. de evidência
I IECA em pacientes com IC, na maior dose tolerada C
IIa IECA em pacientes com disfunção diastólica C
I BRA devem ser recomendados a pacientes com IC C
I Betabloqueadores em pac. com IC e disf. sistólica assint. C
I Espironolactona em pac. sintomáticos, com disf. sistólica C
IIa Indicação de transplante card́ıaco para pacientes com IC C
III IECA em pac. com insuficiência renal, hipotensão sint. C

A introdução dos betabloqueadores no tratamento farmacológico da IC constitui um

dos maiores avanços dos últimos anos no manejo cĺınico dessa doença. Seu uso tem sido

fundamentado na atenuação da hiperatividade simpática aumentada na IC, que contri-

bui para a progressão da disfunção miocárdica. Seus efeitos benéficos incluem inibição

da cardiotoxicidade das catecolaminas, redução do consumo energético pelo miocárdico

e melhora do relaxamento diastólico. Além disso, inibe a vasoconstricção periférica,

reduz a frequência card́ıaca, atua no remodelamento ventricular, e exerce efeitos anti-

hipertensivos, antianginosos, antiarŕıtmicos e antiproliferativos[8].

Existem três betabloqueadores dispońıveis para o tratamento da IC com efetividade

comprovada: metoprolol, bisoprolol e carvedilol. Esses seriam os medicamentos a serem

utilizados no tratamento cĺınico de pacientes com disfunção ventricular sistólica e/ou

diastólica após QT[30].

Os betabloqueadores apresentam benef́ıcios cĺınicos comprovados de melhora da classe

funcional, redução da progressão dos sintomas de IC e redução de internação hospitalar,

em pacientes com insuficiência card́ıaca com disfunção sistólica, classe funcional I a IV da

NYHA [8]. Quando associados com IECA ou com BRA, os betabloqueadores apresentam

atuação terapêutica no aumento da sobrevida em longo prazo por redução na mortalidade

por insuficiência card́ıaca e morte súbita por arritmia ventricular[8].
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Os antagonistas do receptor da aldosterona (espironolactona e eplerenone) também são

drogas que se demonstram eficazes na redução da morbidade e mortalidade dos pacientes

com disfunção ventricular em classes funcionais II a IV, com efeitos favoráveis também no

processo de remodelação ventricular e, portanto, estão indicadas em todos os pacientes

com disfunção ventricular sintomática[31]. A Tabela 10 traz as evidências do tratamento

da IC após QT.

Também é importante discutir que hoje, cada vez mais, se fala da indicação de trans-

plante card́ıaco para pacientes com IC avançada, não responsiva ao tratamento cĺınico

otimizado. É sabido que a terapêutica imunossupressora pode predispor ao aumento

da incidência de câncer, ou até mesmo induzir recorrência da doença prévia. Assim, é

fundamental a discussão conjunta com a oncologia para definição de critério de cura e

rastreamento completo para posterior indicação e inclusão do paciente na fila de trans-

plante.

2.2 Análise Proteômica

2.2.1 Introdução

Nos últimos anos diversos tipos de marcadores moleculares que auxiliam no diagnóstico

precoce e no tratamento de várias doenças humanas, incluindo a Cardiotoxicidade como

exposto em [32], vêm sendo desenvolvidos.

Para desenvolver estes marcadores são utilizados conceitos como o da Espectrome-

tria de Massa, é uma técnica anaĺıtica utilizada para identificar compostos desconheci-

dos, modificar materiais conhecidos e elucidar as propriedades qúımicas e estruturais das

moléculas. Nesta técnica, um composto é ionizado através de um método de ionização,

os ı́ons são separados na razão massa carga por meio de um método de separação, e o

número de ı́ons correspondentes a cada unidade de razão massa carga são registrados na

forma de um espectro de massa, que é um gráfico que mostra a abundância (intensidade)

relativa de cada ı́on que aparece como picos com m/z definidos. Para esse fim é necessário

um espectrômetro de massa que é um analisador que permite a determinação qualitativa

e quantitativa dos compostos de uma amostra [35].

Neste sentido a Proteômica é entendida como sendo a análise em larga escala de um

conjunto de protéınas, ou seja, a análise da expressão gênica de determinada célula, tecido

ou organismo, sob determinadas condições ambientais, ou estágio de desenvolvimento que

são responsáveis direta ou indiretamente pelo controle de todos ou quase todos os processos

biológicos. Isto permite a identificação e caracterização de marcadores biológicos, ou seja,

moléculas endógenas ou exógenas espećıficas de um determinado estado patológico. Nesta

perspectiva gerar listas de protéınas que aumentam ou diminuem em expressão como causa

ou consequência de patologia [32]. A natureza desta informação pode nos levar a causa

ou a uma consequência, de processos de doenças e de toxicidade. Além do mais, o recente
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progresso de metodologias nessa área tem aberto novas oportunidades para obtenção de

informações relevantes sobre processos normais e anormais que ocorrem no organismo

humano [32].
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2.2.2 Espectrômetro de Massa

O espectrômetro de massa é um analisador que permite a determinação qualitativa e

quantitativa dos compostos de uma amostra [35], como ilustrado nas figuras 1 e 2.Este

equipamento faz uma medida da razão massa sobre a carga (m/z) e não da massa em

si. Se por exemplo, uma biomolécula é ionizada pela adição de um ou mais prótons

(́ıons H+) o instrumento mede o m/z após a adição de 1Da (Dalton) para cada próton

adicionado. Assim uma molécula com massa de 1000Da que seja ionizada pela adição

de um próton aparecerá no espectro com m/z de 1001 [(1000 + 1)/1]. Por outro lado se

a mesma molécula sofrer adição de dois prótons durante a ionização, essa molécula será

detectada com m/z 501 [(1000 + 2)/2]. Moléculas também podem ser ionizadas perdendo

um próton, adquirindo carga negativa. Nesta situação o espectrômetro passa a detectar

ı́ons de carga negativa. Assim uma molécula com massa de 1000Da que seja ionizada pela

perda de um próton aparecerá no espectro com m/z de 999 [(1000−1)/1]. Por outro lado

se a mesma molécula sofrer perda de dois prótons durante a ionização, essa molécula será

detectada com m/z 499 [(1000− 2)/2].

Figura 1: Esquema dos principais componentes de um espectrômetro de massas. Fonte
[34]
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Figura 2: Espectrômetro de massas. Fonte [57]

O desenvolvimento de duas técnicas de ionização, o electrospray (ESI, electrospray io-

nization) e ionização/dessorção a laser assistida por matriz (MALDI, matrix-assisted laser

desorption/ionization), tornou posśıvel a determinação precisa de massas de compostos

de alto peso molecular, bem como de moléculas de baixo peso molecular e revolucionou a

aplicabilidade da espectrometria de massas para quase todas as moléculas biológicas. As

aplicações da técnica incluem a área da Proteômica bem como a de descoberta de drogas

(Drug Discovery).
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As caracteŕısticas fundamentais de um espectrômetro de massas são:

• produção de ı́ons em fase gasosa;

• aceleração dos ı́ons a velocidades espećıficas em um campo elétrico;

• separação dos ı́ons por um analisador de massas;

• detecção de cada ı́on em um m/z espećıfico.

O instrumento é calibrado com padrões cujas massas são conhecidas com alta precisão.

No espectrômetro de massas utiliza-se uma escala de carbono com 12C = 12, 000000. Este

ńıvel de precisão pode ser atingido em equipamentos de alta resolução.

O analisador de massas pode separar os ı́ons pelo uso de campos magnéticos ou

elétricos. Alternativamente o tempo que os ı́ons de diferentes massas levam para mi-

grar distâncias definidas pode ser medido precisamente em um analisador de massas por

tempo de voo (TOF, time-of-flight).

Qualquer material que possa ser ionizado e cujos ı́ons possam ser transferidos para

a fase gasosa pode ser analisado por espectrometria de massas (MS), lembrando que a

análise requer pressões extremamente baixas (ex. alto vácuo de aproximadamente 10− 6

Torr). A maioria das análises de moléculas biológicas como protéınas, oligossacaŕıdeos, e

ácidos nucleicos são realizadas em analisadores do tipo quadrupolo, quadrupolo-ion trap

e TOF.

Componentes de um espectrômetro

Todos os espectrômetros de massa são basicamente similares. Eles consistem dos

seguintes itens:

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

moleculares, etc.);

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

amostras sólidas podem ser colocadas em placas espećıficas);

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

fase gasosa;

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

trap, etc.;

5. Detector.
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2.2.3 BIOINFORMÁTICA APLICADA AO ESTUDO DAS PROTEÍNAS

Os experimentos desenvolvidos no laboratório necessitam ser complementadas pe-

las análises virtuais feitas com o aux́ılio de um computador [41]. Além de softwa-

res para analisar a separação eletroforetica, ferramentas bioinformáticas foram desen-

volvidas. Algumas destas estão dispońıveis através da Internet ao usuário: ExPASy

(www.expasy.ch/www/tools.html)[41].

Estas bases de dados incluem mapas de protéına do plasma humano, da urina, do

ĺıquido cérebro-espinhal, e dos tecidos da mama, do coração, e da bexiga e dos carci-

nomas, assim como de vários micro-organismos. Finalmente, dado a natureza dinâmica

do proteoma, os detalhes experimentais e os resultados relacionados devem ser indicados

como importantes chaves bioqúımicas ou implicações de relevância nas doenças [42].

Estes softwares permitem não somente a identificação das protéınas, mas também de

uma caracterização adicional que varia do cálculo das propriedades f́ısico-qúımicas básicas

até a predição de potenciais modificações pós-traducionais e de estruturas tridimensionais

3D. A protéına encontrada e as bases de dados dos géis bidimensionais são o núcleo da

bioinformática na pesquisa de proteomas. SWISS-PROT é um exemplo t́ıpico de uma

base de dados [42].

2.2.4 APLICAÇÕES BIOMÉDICAS

A perspectiva oferecida pela proteômica tem sido utilizada na pesquisa de diferentes

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

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

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

As pesquisas cĺınicas com proteômica se baseiam em torno ao tipo de amostra utili-

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

e proteômica de fluidos. As linhagens celulares são variantes derivadas das células can-

cerosas ou de células normais fixadas pela inibição dos mecanismos celulares que causam

a interrupção do crescimento. Diferente da maioria das células isoladas diretamente dos

organismos, estas células são capazes de se dividirem indefinidamente quando se mantém

em cultura no laboratório [43].

Na pesquisa com linhagens celulares, a proteômica tem caracterizado os perfis de

expressão de protéınas em diferentes tipos destas linhagens como base para futuros ex-

perimentos comparativos [44] [45]. Estudos têm demonstrado que o número de protéınas

identificadas em cada proteoma varia de forma importante, o que provavelmente seja o

reflexo da existência de diferenças no ńıvel de expressão das distintas protéınas em cada

linhagem celular [46].

As linhagens celulares tumorais humanas podem constituir um modelo importante

para o estudo do câncer. Deste modo, as pesquisas que comparam os proteomas das
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diversas linhagens tumorais humanas (ou células obtidas diretamente de um tumor) com

suas correspondentes linhagens celulares normais começam a ser habituais para identificar

marcadores da doença ou biomarcadores que permitam a detecção precoce, classificação e

escolha do prognóstico dos tumores assim como para propor novas formas terapêuticas de

tratamento. Sendo assim, a proteômica pode realizar pesquisas para avaliar o potencial

maligno de um tumor (potencial metastático segundo seja a expressão de uma protéına

especifica), a quimiosensibilidade ou quimioluminescência deste[47]. O uso da proteômica

para o desenho, indicação e predição da resposta de um fármaco ou a fármacos seria

também extrapolável a outras doenças, é o que se conhece como farmacoproteômica [48].

Além das pesquisas em linhagens celulares humanas, a proteômica tem-se aplicado

atualmente na análise de tecidos e fluidos para o estudo de situações fisiológicas (du-

rante o desenvolvimento, em diferentes estágios metabólicos, frente a diversas respostas

ambientais) ou patológicas (câncer, auto-imunidade, infecções) [49]. Os objetivos destas

pesquisas utilizando tecidos e fluidos são similares às pesquisas com linhagens celulares

(identificação de biomarcadores, farmacoproteômica).

A falta de acesso de amostras teciduais é um problema nas pesquisas proteômicas

cĺınicas, mas a informação obtida pode ser determinante e, às vezes, é a melhor escolha

[50].

Na proteômica de fluidos, apresenta-se maior facilidade de obtenção e processamento

das amostras. A aplicação da proteômica tem-se utilizado para o estudo das diversas

doenças (neoplásicas, reumáticas, endocrinológicas, toxicológicas) [32] [49]. Outro tipo

de amostra de mais dif́ıcil acesso é a análise proteômica do ĺıquido cefalorraquidiano.

Este se tem utilizado recentemente no estudo das bases etiopatogênicas e na identificação

de biomarcadores de doenças neurológicas, como transtornos neuropsiquiátricos, tumores

cerebrais e śındromes dolorosas lombares [51].

O efeito máximo das abordagens proteômicas na pesquisa biomédica não foi conse-

guido ainda, em parte por causa da falta de recursos e informação entre os pesquisadores

sobre os avanços tecnológicos. Entretanto, um grande progresso está sendo feito, e im-

portantes revisões, informações de diversas áreas biomédicas são dadas para ilustrar o

potencial desta abordagem. As abordagens proteômicas oferecem um grande potencial

para decifrar problemas biológicos complexos tais como a natureza de complexos mo-

leculares particulares ou dos caminhos na patogênese da doença [52]), e de complexos

nucleares de leveduras [53]. A descoberta de biomarcadores biológicos de doenças como

câncer [54], mal de Chagas [55] e para a comparação dos padrões de protéına da catarata

humana [56].
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2.3 Análise de Componentes Independentes (ICA)

2.3.1 Introdução

A Análise de Componentes Independentes(ICA) tem como objetivo principal, encon-

trar uma representação linear de dados não gaussianos, minimizando a dependência es-

tat́ıstica entre eles, de forma que os componentes resultantes sejam estatisticamente in-

dependentes, ou tão independentes, quanto posśıvel.

Neste contexto, a ICA diferencia-se das outras técnicas existentes, pois ela trabalha

com componentes que são ao mesmo tempo não gaussianos e estatisticamente independen-

tes entre si. Esta representação pode ser usada para capturar a estrutura dos componentes,

ou dados, em várias aplicações como extração de caracteŕısticas ou separação de sinais.

Neste caṕıtulo será realizada uma revisão do estado da arte dos prinćıpios da Análise

de Componentes Independentes, bem como uma revisão dos principais algoritmos que

utilizam a ICA com o objetivo de realizar a separação cega de sinais. É apresentada ainda

uma revisão de conceitos estat́ısticos indispensáveis para a compreensão do problema da

ICA.

2.3.2 Modelo e Definição

A Análise de Componentes Independentes é um poderoso método utilizado principal-

mente para o tratamento de problemas de separação cega de sinais de fontes indepen-

dentes. Nesta perspectiva,a ICA estima quantidades desconhecidas a partir de medidas

conhecidas, sejam elas parâmetros, sequências de dados ou sinais. Neste trabalho, as

medidas foram obtidas a partir de um sinal proteômico.

Reportando-se a esta questão, vale ressaltar que para fazer a definição do modelo ICA,

utilizaremos variáveis que não são observadas diretamente, elas são inferidas através de

outras variáveis observadas [117]. Assim, sejam n variáveis aleatórias observadas x1, x2,

..., xn, que entendemos como sendo misturas e este modelo tem como objetivos principais

encontrar uma representação linear de dados não gaussianos, minimizando a dependência

estat́ıstica entre eles de forma que os componentes resultantes sejam estatisticamente

independentes, ou tão independentes quanto posśıvel, além de identificar e separar fontes

estatisticamente independentes a partir de uma determinada mistura de fontes originais.

E isto tem como consequência a extração das caracteŕısticas desta mistura. Neste trabalho

cada dado ou sinal proteômico xi é modelado como uma combinação linear de n variáveis

aleatórias s1, s2, ..., sn , tal que:

xi = ai1s1 + ai2s2 + ...+ ainsn para todo i, j = 1, 2, ..., n (1)

O modelo linear pode ser expresso na forma matricial, por:
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X = AS (2)

Desta maneira o problema consiste em encontrar o sinal S, então para isto bastaria

multiplicarmos a equação 2 pela inversa da matriz A e assim teŕıamos 3, com isso o

problema estaria resolvido.

S = A−1X (3)

Porém, não é posśıvel obter a matriz A−1 já que nada é conhecido a respeito da

matriz A. O que se consegue no máximo, é fazer uma estimativa da matriz A−1 a

partir das considerações de independência e não-gaussianidade das fontes. Assim, a ICA

procura estimar um conjunto de fontes yi também independentes, através de um sistema

de separação W quando somente as medidas do sinal xi são conhecidas.

Desta forma, podemos redefinir o problema de encontrar os Componentes Indepen-

dentes como:

Y = WX (4)

sendo Y o vetor de Componentes Independentes que aproxima S e W uma estimativa

da matriz A−1 .

Desta forma, pode-se dizer que a não-gaussianidade das fontes originais é o ponto de

partida para a elaboração de métodos para a solução do problema da ICA, pois só assim

será posśıvel a determinação dos coeficientes de W e dos componentes de Y.

Para melhor compreensão de como são feitas as medidas de não-gaussianidade e como

estas medidas são utilizadas para a separação de fontes estatisticamente independentes.

Serão apresentados ao longo deste caṕıtulo, os prinćıpios matemáticos da ICA e os prin-

cipais algoritmos desenvolvidos com base nestes prinćıpios.

Obs: O operador W na equação 4 pode ser visto, como um operador de rotação que

busca representar as componentes de X na direção de máxima independência estat́ıstica.

Nas seções seguintes serão apresentados as principais considerações estat́ısticas para

solucionar o problema da Análise de Componentes Independentes.

2.3.3 Independência Estat́ıstica e Descorrelação

Para que se possa utilizar ICA é necessário que os sinais originais sejam estatistica-

mente independentes. Assim sendo, a matriz de separação W é determinada de tal forma

que os componentes de y(k) também sejam estatisticamente independentes. Isto significa

que o valor de um componente não fornece nenhuma informação sobre o valor dos outros

componentes.

Sejam p(y1, y2, ..., yn) a função densidade de probabilidade conjunta fdp variáveis
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aleatórias y1, y2, ...eyn ep(yn) a função densidade de probabilidade marginal de yn, ou

seja, a função densidade de probabilidade de yn quando somente esta é considerada. É

dito que y1, y2, ...eyn são estatisticamente independentes se e somente se, a função den-

sidade de probabilidade conjunta de y(k) puder ser fatorada no produto de suas f.d.p.’s

marginais, como mostra a equação 5.[71]

p(y1, y2, ..., yn) = p(y1).p(y2).....p(yn) (5)

A equação 5 pode ser utilizada para definir a propriedade mais importante das variáveis

aleatórias independentes, ou seja, [58]:

E[g(y1), g(y2), ..., g(yn)] = E[g(y1)].E[g(y2)].....E[g(yn)] para y1 6= y2 6= ... 6= yn (6)

Sendo g(.) funções não lineares quaisquer.

Através da equação 6 pode-se verificar que se uma determinada v.a. independente

sofrer uma transformação não linear a condição de independência não é afetada.

Uma forma fraca de independência é a não correlação. Um conjunto de n v.a.

(y1, y2, ...eyn) é dito ser não correlacionado se sua covariância é igual a zero; como de-

finido pela equação 7.

E[g(y1), g(y2), ..., g(yn)]− E[g(y1)].E[g(y2)].....E[g(yn)] = 0 (7)

Como base em 5 e 7 pode-se comprovar que se as v.a. são estatisticamente indepen-

dentes, elas são não correlacionadas, mas a não correlação não implica em independência.

O único caso em que não correlação implica em independência estat́ıstica ocorre quando

as v.a. são gaussianas, uma vez que estas variáveis são completamente descritas por suas

estat́ısticas de segunda ordem [58]. Como a não correlação não garante a independência,

ela também não pode garantir a separação em componentes independentes. Assim, para

garantir a separação é necessário recorrer a estat́ısticas de ordem superior. A utilização

de estat́ısticas de ordem superior, por sua vez, faz com que a separação, utilizando ICA,

somente seja garantida para no máximo uma fonte gaussiana.

Não obstante, como a independência estat́ıstica implica não correlação, a maioria dos

métodos de ICA restringe o problema da estimativa de fontes originais de tal forma que

os componentes independentes estimados sejam sempre não correlacionados. O procedi-

mento de não correlação reduz o número de parâmetros livres a serem determinados na

separação, simplificando o problema.
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2.3.4 Não Gaussianidade das Variáveis

Uma das principais restrições para a realização da ICA é que os componentes inde-

pendentes sejam não gaussianos ou que no máximo um dos componentes seja gaussiano.

Nesta seção são apresentadas as principais razões que justificam esta restrição.

Considere um sistema de mistura (2 x 2) ortogonal e duas fontes gaussianas (s1es2).

Assim, os sinais misturados resultantes (x1 e x2) são gaussianos, descorrelacionados e

tem variância unitária.

Como a f.d.p. conjunta de (x1 e x2) é simétrica, ela não contém nenhuma in-

formação sobre a matriz de mistura A. Desta forma, se mais do que uma das fontes

originais for gaussiana, pode-se dizer que a matriz A não pode ser estimada [58]. De

forma mais rigorosa, pode-se comprovar que a distribuição das variáveis gaussianas não

é afetada por qualquer transformação ortogonal e, que as variáveis são independentes.

Assim, para variáveis gaussianas, pode-se apenas estimar o modelo para ICA a menos

de uma transformação ortogonal. Isto confirma e reforça a afirmação de que a separação

em componentes independentes só é posśıvel se no máximo uma fonte original for gaus-

siana. Além disso, é importante reforçar a ideia de que a separação somente é posśıvel

através da utilização de estat́ısticas de ordem superior e que, para variáveis gaussianas,

as estat́ısticas de ordem maior que dois são zero, uma vez que as variáveis gaussianas são

totalmente caracterizadas por suas estat́ısticas de segunda ordem.

Por outro lado, para variáveis não gaussianas, a independência estat́ıstica é a principal

garantia de que as fontes estimadas serão distintas e com base neste critério são definidas

a maioria das estratégias para a separação cega utilizando ICA.

A seguir são apresentadas mais informações sobre as f.d.p.´s gaussiana e não gaussiana

para melhor compreensão das definições.

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

em 8.

P (x) =
1√

2πσ2
e

−(x−µ)2

2δ2 (8)

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

Uma densidade de probabilidade sub-gaussiana ou Platykurt é tipicamente mais plana

que a distribuição gaussiana. Um exemplo é a f.d.p. uniforme.

Já a f.d.p. super-gaussiana ou Leptokurtic tem tipicamente extremidades mais pro-

longadas e picos mais proeminentes que os da distribuição gaussiana. Um exemplo é dis-

tribuição Laplaciana. Sinais de voz e de música apresentam distribuição super-gaussiana.

Assim, vários métodos foram desenvolvidos, baseados no prinćıpio de que para variáveis

não gaussianas a independência é suficiente para garantir que as fontes estimadas serão

distintas, validando desta forma a separação das fontes.

Nas próximas seções, serão apresentados os principais métodos utilizados para fazer
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medidas de independência que permitem a separação dos sinais recebidos pelos sensores

em componentes independentes. A maioria dos métodos para ICA, necessita que os dados

passem por pré-processamento. Os principais métodos de pré-processamento empregados

pelas técnicas de análise de componentes independentes são a Centralização e o Branque-

amento. Outros métodos como, por exemplo, a filtragem tipo passa faixa [72], também

podem ser empregados, mas não serão discutidos neste trabalho.

2.3.5 Centralização

O processamento inicial é feito através da centralização do vetor x(k). Isto é feito

subtraindo a média E[x(k)] de cada elemento de x(k), fazendo com que x(k) se torne

uma variável de média zero. Isto implica que s(k) também tenha média zero [72].

Este tipo de pré-processamento não é obrigatório, mas simplifica os algoritmos. Após

a estimativa da matriz A, com os dados centralizados, pode-se completar a estimativa

adicionando vetor média de s(k) de volta ao vetor s(k) centralizado.

2.3.6 Branqueamento

As informações estat́ısticas de segunda ordem não permitem a separação em compo-

nentes independentes. Mas, por outro lado, a descorrelação espacial ou independência de

segunda ordem permite expressar o espaço dos sinais medidos em um sistema ortogonal,

ou branco, que ainda não implica na independência estat́ıstica destas medidas, mas que

irá simplificar o problema [68].

No branqueamento, também denominado esferamento, o vetor de observações x(k)

é linearmente transformado em um novo vetor z(k) que é branco e é definido como:

z(k) = Qx(k), onde Q é uma matriz de transformação linear.

O branqueamento faz com que os componentes de z(k) sejam descorrelacionados e que

sua matriz de covariância seja unitária, ou seja, igual à identidade.

Portanto, se Q é uma matriz de branqueamento para x(k), então z(k) = Qx(k), é

espacialmente branco, seus componentes são descorrelacionados e sua variância é unitária.

O branqueamento é aplicado, portanto, após a centralização e antes do algoritmo

principal e sua aplicação é sempre posśıvel.

2.3.7 Pré-Processamento Adicional

Para simplificar ainda mais o problema da ICA alguns algoritmos utilizam métodos

de pré-processamento adicionais.

Em alguns casos, por exemplo, pode ser útil reduzir a dimensão dos dados, ao mesmo

tempo em que é feito o branqueamento, descartando os autovalores de E[x(k)x(k)T ] que

sejam muito pequenos (daordemde10−10), resultando, em geral, na redução do rúıdo. A
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redução de dimensão pode prevenir ainda a sobreposição que algumas vezes ocorre na

ICA [73].

Além disso, a filtragem pode ser útil, já que não altera a matriz de mistura, uma vez

que os componentes independentes são filtrados pelo mesmo filtro que irá filtrar a mistura.

O filtro ótimo a ser utilizado é aquele que aumenta a independência dos componentes

enquanto reduz o rúıdo, ou seja, é aquele que une as vantagens dos filtros passa-alta e

passa-baixa enquanto minimiza suas desvantagens. Isto leva a filtragem passa-faixa, na

qual as frequências mais altas e mais baixas são filtradas, deixando uma faixa de frequência

adequada [72].

2.3.8 Prinćıpios para Estimativa de Componentes Independentes

A estimativa dos dados independentes é realizada, na maioria dos casos, pela mini-

mização ou maximização de uma dada função custo, de contraste ou objeto [63]. Neste

trabalho, será utilizado o termo função custo para definir qualquer função cuja otimização

permite a estimativa de componentes independentes. Em [74], como neste trabalho, é feita

uma distinção entre a função custo e o algoritmo para implementar a ICA, sendo que eles

estão relacionados.

Desta forma, o modelo para ICA depende de ambos, algoritmo de otimização e função

custo, ou, em outras palavras, as propriedades estat́ısticas - como consistência e robustez

- do modelo ICA dependem da escolha da função custo e as propriedades computacionais

- como velocidades de convergência, requisitos de memória e estabilidade - dependem da

escolha do algoritmo de otimização, sendo que algoritmo e função custo são independentes,

ou seja, podem-se utilizar diferentes algoritmos de otimização para a mesma função custo

e vice e versa.

As principais funções custo para estimativa dos componentes independentes são basea-

das na medida e maximização da não-gaussianidade das variáveis medidas, principalmente

por meio de HOS, minimização da informação mútua e estimativa da máxima verossimi-

lhança.

Embora conceitualmente diferentes, pode-se demonstrar que matematicamente estas

funções são equivalentes [75].

A partir destas funções custos foram desenvolvidos inúmeros algoritmos como os apre-

sentados em ([68], [67], [64], [63], [62], [74]).

Serão apresentadas a seguir as principais funções custo utilizadas para Análise de

Componentes Independentes baseadas na abordagem estat́ıstica.

2.3.9 Maximização da Não Gaussianidade

Uma das formas de estimar os componentes independentes é através da medida da não

gaussianidade dos componentes, considerando que estes são centralizados (média zero) e
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de variância unitária.

A medida da não gaussianidade pode ser feita por meio do kurtosis ou achatamento

da curva da distribuição de probabilidade dos componentes sob estudo ou utilizando o

prinćıpio da negentropia como será apresentado nas seções seguintes [72].

2.3.10 Medida de Não Gaussianidade por Kurtosis

As funções custo mais simples para ICA são expressas através de cumulantes quarta

ordem, ou kurtosis.

O kurtosis (kurt(.)) de uma variável aleatória y(k) é definido como:

kurt(y(k) = E[y(k)4]− 3E[y(k)2])2 (9)

Considerando que y(k) tem variância unitária, 9 pode ser escrita por 10:

kurt(y(k) = E[y(k)4]− 3 (10)

A equação 10 mostra que o kurtosis é simplesmente uma normalização do momento

de quarta ordem, ou seja, E[y(k)4].

Existe uma propriedade muito importante com relação aos kurtosis e que justifica sua

utilização em ICA, ou seja, para uma variável gaussiana, o momento de quarta ordem é

dado por 3E[s2(k)]2], como a variância E[s2(k)] = 1; consequentemente, o kurtosis é nulo,

o que reforça a ideia de que variáveis gaussianas são proibidas para ICA.

O kurtosis de uma variável aleatória pode ser positivo, negativo ou nulo, sendo que:

• k > 0 a variável é sub-gaussiana é um exemplo de função densidade de probabilidade

é a plana, uniforme;

• k < 0 a variável é super-gaussiana é um exemplo de função densidade de probabili-

dade é a Laplaciana;

• k = 0 a variável é gaussiana é um exemplo de função densidade de probabilidade

gaussiana ou normal.

A não gaussianidade pode ser medida através do valor absoluto do kurtosis, sendo

que:

• |Kurt| = 0 as variáveis são gaussianas;

• |kurt > 0| as variáveis são não-gaussianas.

Apenas em alguns casos especiais podem-se encontrar variáveis não gaussianas com

| kurt |= 0 [71].
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Assim, as componentes independentes são encontrados maximizando ou minimizando

o kurtosis, de acordo com algoritmo de otimização empregado.

Na prática, para se encontrar a matriz de separação W que fornecerá os componentes

independentes y(k), tais que, y(k) = s(k) = W Tx(k), com base na medida dos kurtosis

das fontes, deve-se, como descrito em [58]:

• Branquear o sinal medido x(k), de forma a se obter z(k);

• Inicializar W com um valor qualquer;

• Calcular a direção em que kurtosis dey(k) está crescendo (ou decrescendo) mais

fortemente;

• Baseado nas medidas dispońıveis x(k), utilizar um método de gradiente, ou equiva-

lente, para encontrar um novo vetor W.

• O processo acima descrito continua até que todas as fontes sejam estimadas.

Embora existam vários algoritmos que utilizam kurtosis para solucionar o problema

da ICA, na prática, eles apresentam algumas desvantagens, pois sua implementação com-

putacional é complexa, não é uma medida robusta de não gaussianidade e é senśıvel a

outliers (amostras inconsistente que não se adaptam a curva).

Além disso, como se devem estimar os kurtosis a partir de dados observados, ou

amostrados, os valores podem variar bastante em função do número de amostras e alterar

a estimativa das fontes.

2.3.11 Negentropia

Uma outra forma de se medir a não gaussianidade de uma função é através da negen-

tropia ou entropia diferencial.

A entropia de uma variável aleatória pode ser interpretada como o grau de desordem

ou desorientação deste sistema; assim, quanto mais impreviśıvel e desestruturada for a

variável, maior é sua entropia. Para a mesma variância, as variáveis gaussianas são as que

apresentam a maior entropia [71]; o significa que a distribuição gaussiana é mais aleatória

ou menos estruturada de todas as distribuições e, portanto, a entropia pode ser utilizada

como medida de não gaussianidade.

Com base na teoria da informação e sob determinadas restrições, a entropia H definida

pela equação 25 define o comprimento do código de uma variável aleatória. Em outras

palavras, a entropia define o grau de informação de uma dada variável aleatória [72].

H(y) = −
∑
i

p(y = ai)log(p(y = ai)) (11)
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Onde P (y = ai) é a probabilidade de y(k) = y ser igual a ai. A definição 25 pode ser

generalizada para variáveis aleatórias cont́ınuas e vetores e, nestes casos, ela passa a ser

denominada entropia diferencial. Matematicamente, a entropia diferencial pode então ser

definida por:

H(y) = −
∫
f(y)log(f(y))dy (12)

Onde: f(y) é a f.d.p. de y(k).

Por simplicidade, para se obter uma medida de não gaussianidade, utiliza-se frequente-

mente uma modificação da entropia diferencial denominada negentropia (J), que é equa-

cionada em 27 [58].

J(y) = H(yGauss)−H(y) (13)

Onde: yGAUSS = variável aleatória gaussiana com a mesma matriz de covariância

que y.

Da equação 27 obtém-se que:

• quando a |Kurt| = 0 as variáveis são gaussianas;

• quando a |kurt > 0| as variáveis são não-gaussianas.

A vantagem de se utilizar a negentropia como medida de não gaussianidade é sua base

teórica e matemática bem definida. Outra caracteŕıstica importante da negentropia é que

ela é invariante para transformações lineares inverśıveis [63].

O inconveniente de se utilizar a negentropia como função custo, é que ela requer

um grande esforço computacional, pois necessita de uma estimativa da f.d.p. da função

analisada. Uma solução é utilizar uma aproximação da negentropia.

2.3.12 Aproximação da Negentropia

Um método clássico para o cálculo da negentropia aproximada é através de momentos

de ordem superior, como mostra a equação 28 [58].

J(y) =
1

12
E[y3]2 − 1

48
curtosis(y)2 (14)

Em 28 considera-se que y tem média zero e variância unitária e a validade desta

aproximação é limitada, sofrendo com a não robustez do kurtosis, chegando algumas

vezes a ser imprecisa e em muitos casos senśıvel a outliers.

Para evitar problemas como estes, novas técnicas foram propostas. No caso mais

simples, utiliza-se uma função não-quadrática, G(.), resultando na aproximação mostrada

em 16.
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JG(y) = α[E[G(y)]2 − E[G(b)]]2 (15)

A equação 16 é valida para praticamente qualquer função G(.) não-quadrática e con-

siderando que b é uma variável aleatória gaussiana com média zero e variância unitária.

A escolha adequada de G(.), faz com que 16 seja uma aproximação conceitualmente

simples, computacionalmente rápida e com propriedades estat́ısticas interessantes, como

a robustez. Valores de G(.), que se mostram adequados, foram:

G1(u) =
1

a
log(cosh(a1u), G2(u) = −exp(−u

2

2
) (16)

Um dos principais algoritmos que utilizam a aproximação da negentropia para medida

de não-gaussianidade é o FastICA [76].

2.3.13 Estimativa de Máxima Verossimilhança

Uma das abordagens mais conhecidas para Análise de Componentes Independentes

é através da estimativa da Máxima Verossimilhança (MLE - Maximum Likelihood Es-

timation). Os estimadores baseados em MLE são muito utilizados por sua eficiência e

variação mı́nima. Mas, por outro lado, a ML requer que as funções de densidade de pro-

babilidade dos sinais de entrada sejam conhecidas, o que nem sempre é posśıvel e tem sido

um desafio para os pesquisadores. Contudo, o prinćıpio da ML pode ser aplicado para

solucionar o problema de separação cega utilizando ICA. Para um modelo sem rúıdo adi-

tivo, pode-se determinar a verossimilhança e então estimar os componentes independentes

pela maximização da verossimilhança como descrito em [72].

O estimador ML é calculado buscando parâmetros que maximizem a verossimilhança

das observações e frequentemente é mais prático e mais simples utilizar o logaritmo da

verossimilhança. A utilização do logaritmo não causa nenhuma alteração uma vez que o

máximo do logaritmo é obtido no mesmo ponto da máxima verossimilhança. Assim, sendo

W = w1, w2, ..., wn, a inversa da matriz de mistura A, o logaritmo da verossimilhança é

dado por:

L =
T∑
t=1

m∑
i=1

log[fi(W
T
i x(k)) +Nlog(| det W |)] (17)

Onde fi(.) é a função densidade de probabilidade de s(k), considerada conhecida, e

x(k), k = 1, ..N , as observações ou medidas de s(k). O termo log(| detW |) é derivado

da regra clássica para transformação da variáveis aleatórias e suas densidades [71].

Em geral, para qualquer vetor aleatório x(k) com densidade de probabilidade px e

para uma qualquer matriz W a densidade de y(k) = Wx(k) é dada por 18.

py = pxW
−1y log(detW−1) (18)
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A abordagem de ICA baseada em MLE propõe calcular a matriz W que maximize 18.

A vantagem dos métodos que utilizam ML, é que, sob condições regulares, eles pro-

duzem resultados eficientes, bem definidos pela teoria da estimação [74].

Por outro lado, estes métodos apresentam também algumas desvantagens, como:

• Necessita-se do conhecimento a priori da densidade de probabilidade dos componen-

tes independentes, o que leva ao emprego de métodos consideravelmente complexos;

• A solução pode ser senśıvel a outlier, dependendo da forma da f.d.p. escolhida

2.3.14 Informação Mútua

Uma outra abordagem para ICA, também baseada na teoria da informação, é feita

através da minimização da informação mútua (I), que é uma forma natural de se medir a

independência entre variáveis aleatórias [72].

A informação mútua (I) entre m variáveis aleatórias yi(k), i = 1...m, pode ser definida

a partir do conceito de entropia diferencial como mostrado em 19.

I(y1, ..., yn) =
m∑
i=1

H(yi)−H(y) (19)

Onde H(.) é a entropia diferencial [72]. A informação mútua pode ser entendida

utilizando a interpretação de entropia como comprimento de código, que diz que a entropia

fornece, a grosso modo, o comprimento médio mı́nimo do código de uma variável aleatória.

Desta forma, H(yi) fornece o comprimento do código para yi, quando estas variáveis são

codificadas separadamente e H(y) fornece o comprimento do código quando yi é codificado

como um vetor aleatório, ou seja, todos, os componentes de yi são codificados sob o mesmo

código.

Com base na equação 19, pode-se definir a informação mútua entre os sinais medidos

x(k) e os sinais a serem estimados y(k) pela equação20.

I(y1, ..., yn) = H(x)−H(
x

y
) (20)

A informação mútua é uma forma natural de medida da dependência entre variáveis

aleatórias sendo sempre não negativa e zero se, e somente se, as variáveis são estatistica-

mente independentes. Efetivamente isto ocorre uma vez que a observação de uma variável

independente não fornece nenhuma informação sobre outra variável independente.

Pode-se verificar, a partir de 20 que para I(x, y) = 0, H(x) = x
y
. Desta forma, pode-se

utilizar a informação mútua como um critério confiável para estimar um modelo para ICA

minimizando a informação mútua entre os componentes [74].

Uma propriedade importante da informação mútua [71] é que para uma transformação

linear inverśıvel como y(k) = Wx(k), pode-se escrever 21.
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I(y1, ..., yn) =
m∑
i=1

H(yi)−H(y)− log(| detW |) (21)

Se y(k) for considerada descorrelacionada e com variância unitária, tem-se que:

E[yyT ] = WE[xxT ]WT = I (22)

Onde I é a matriz identidade. A equação 22 implica em:

detI = det(WE[xxT ]WT ) = (detW)(detE[xxT ])(detWT ) (23)

A partir de 23, conclui-se que W é constante. Além disso, para y(k) com variância

unitária, a entropia e a negentropia diferem somente por uma constante. Assim, pode-se

escrever 21 como:

I(y1, ..., yn) = C −
∑
i

J(yi) (24)

Onde C é uma constante que não depende de W e J(.) é a negentropia. A equação

24 define a principal relação entre negentropia e I [71]. Pela equação 24 pode-se concluir

que encontrar a matriz W que minimize a I é, a grosso modo, equivalente a encontrar a

direção na qual a negentropia é maximizada. Pode-se observar ainda, a partir de 24, que

a estimativa dos componentes independentes através da minimização da I é equivalente

à maximização do somatório das não gaussianidades das estimativas, quando estas são

consideradas descorrelacionadas; trata-se mais uma justificativa da idéia de encontrar a

maximização da não gaussianidade para solucionar o problema da ICA.

2.3.15 Principais Algoritmos para ICA

Após a escolha do prinćıpio de estimativa para ICA é necessário escolher um método

de otimização para sua implementação. Neste contexto, existem vários algoritmos que

implementam o ICA tais como: Algoritmo de Hérault-Jutten, Algoritmo de Descorrelação

Não Linear, Algoritmo INFOMAX, Algoritmos Baseados em Gradiente Natural, PCA Não

Linear, Algoritmos Baseados em Estat́ısticas de Ordem Superior, Algoritimo FastICA. Em

nosso trabalho o algoritmo utlizado foi o Algoritimo FastICA.

2.3.16 Algoritimo FastICA

Os algoritmos adaptativos baseados em gradiente estocástico podem apresentar pro-

blemas quando utilizados em casos práticos, pois sua convergência torna-se lenta, além

de ser dependente de uma escolha adequada do passo de adaptação. Uma escolha não

adequada do passo de adaptação pode levar a problemas na convergência do algoritmo.
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Para tentar minimizar este problema foi desenvolvida uma famı́lia de algoritmos baseados

em iterações de ponto fixo denominada FastICA [72].

Os algoritmos desta famı́lia são diferenciados pela abordagem e pela função custo

utilizada; todos eles, porém visam encontrar componentes independentes através da ma-

ximização da negentropia.

Com relação à abordagem, foram desenvolvidas duas versões do FastICA: a primeira

permite a recuperação de todas as fontes (multi-unit) e a segunda, encontra um dos

componentes (one-unit). Ambas abordagens podem utilizar qualquer função custo não

paramétrica para estimar a negentropia das fontes [77]. O algoritmo inicialmente proposto

utilizava kurtosis, sendo, posteriormente, generalizado para outras funções custo [72].

O algoritmo FastICA procura encontrar uma direção, ou seja, um vetor, cuja projeção

WTx(k) maximiza a função JG(W); ou seja, uma aproximação da negentropia.

2.4 Seleção de Caracteŕısticas

Faz-se necessário identificar as caracteŕısticas mais importantes dentre um vetor de

caracteŕısticas observado visto que é uma das tarefas mais cŕıticas encontradas em siste-

mas de reconhecimento de padrões. Dentro desta esfera de conhecimento tal atividade

é considerada de essencial importância para diminuir o erro de classificação e o custo

computacional [117].

Reportando-se a esta questão, vale mencionar as caracteŕısticas irrelevantes que podem

ser removidas sem comprometer o resultado da classificação, pois neste contexto, são

consideradas redundantes, ou seja, implicam na presença de outra caracteŕıstica com a

mesma funcionalidade, e não trazem nenhuma informação nova ao vetor supracitado.

E para elucidar melhor este aspecto: Seja v um vetor de dados, com n amostras e m

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

Pode-se observar que o problema de seleção de caracteŕısticas é encontrar do conjunto

de observação de dimensão v, um subconjunto de m caracteŕısticas que represente c, de

maneira satisfatória e efetiva.

Com base nessas orientações dada a condição de encontrar um mapeamento ”ótimo”,

o algoritmo deve buscar a melhor forma de encontrar este subconjunto. Há de convir que

as duas formas mais comuns são: classificando-as por algum critério e selecionando as k

melhores caracteŕısticas, a segunda é escolher um subconjunto mı́nimo dentro do conjunto

de caracteŕısticas sem afetar a precisão da classificação.

Sendo assim, na seleção de um subconjunto eficiente, os algoritmos podem automati-

camente determinar o número de caracteŕısticas, ou o operador pode estipular o tamanho

do subconjunto de caracteŕısticas.

A condição de caracterização significativa implica em um erro de classificação mı́nimo

posśıvel, que requer a máxima dependência estat́ıstica entre o subconjunto m selecionado,
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e o vetor de classe c. Tal esquema é chamado de Máxima Dependência.

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

realizar a seleção de caracteŕısticas para encontrar um vetor v, com m caracteŕısticas {vi},
que conjuntamente tenham a maior dependência posśıvel com o vetor de classe c, é dada

por:

maxD(v, c), D = I({vi, i = 1, ...,m}) (25)

Entretanto, a equação 25 pode demandar um esforço computacional grande, quando

os dados são multivariados, já que para estimar o vetor v, é necessário calcular inúmeras

vezes a inversa da matriz de covariância. Por este motivo, o algoritmo para encontrar

a máxima dependência entre variáveis é considerado de grande esforço computacional,

ocasionando um custo computacional elevado.

Para diminuir o esforço computacional, utiliza-se uma técnica baseada em Máxima Re-

levância e Mı́nima Redundância (mRMR), que maximiza a informação mútua e minimiza

a medida de redundância.

Máxima Relevância e Mı́nima Redundância

Uma das formas de selecionar caracteŕısticas é por meio da Máxima Relevância descrita

por:

max M(a, c), R =
1

| a |
∑
ai∈A

I(ai, c) (26)

Sendo v um vetor de caracteŕısticas, c o vetor de classe e vi uma caracteŕıstica indivi-

dual. É provável que as caracteŕısticas selecionadas de acordo com o critério descrito an-

teriormente tenham muita redundância, ou seja, a dependência entre estas caracteŕısticas

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

Redundância, que seleciona mutuamente apenas as caracteŕısticas mutuamente exclusivas

[Ding and Peng 2003], tem-se, portanto

min R(a), R =
1

| a |2
∑

aiaj∈v
I(ai, aj) (27)

Os critérios descritos nas equações 26 e 26 são chamados conjuntamente de Máxima

Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR) [Peng, Long and Ding 2005]. Pode-se definir

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

obtendo assim:

max Φ(D,R), Φ = D −R (28)

Com o vetor de caracteŕısticas reduzido pela técnica de Máxima Relevância e Mı́nima

Redundância, pode então ser feita a classificação das amostras. O que será mostrado na

próxima Seção.
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2.5 Conceitos Básicos de Aprendizagem de Máquina

As técnicas de aprendizagem de máquina (AM) empregam um prinćıpio de inferência

denominado indução, no qual obtém-se conclusões genéricas a partir de um conjunto

particular de exemplos. O aprendizado indutivo pode ser dividido em dois tipos principais:

supervisionado e não-supervisionado.

No aprendizado supervisionado tem-se a figura de um professor externo, o qual apre-

senta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada, sáıda

desejada [111]. O algoritmo de AM extrai a representação do conhecimento a partir desses

exemplos. O objetivo é que a representação gerada seja capaz de produzir sáıdas corretas

para novas entradas não apresentadas previamente.

No aprendizado não-supervisionado não há a presença de um professor, ou seja, não

existem exemplos rotulados. O algoritmo de AM aprende a representar (ou agrupar) as

entradas submetidas segundo uma medida de qualidade. Essas técnicas são utilizadas

principalmente quando o objetivo for encontrar padrões ou tendências que auxiliem no

entendimento dos dados [112].

O tipo de aprendizado abordado neste trabalho é o supervisionado. Neste caso, dado

um conjunto de exemplos rotulados na forma (xi, yi), em que xi representa um exemplo

e yi denota o seu rótulo, deve-se produzir um classificador, também denominado modelo,

preditor ou hipótese, capaz de predizer precisamente o rótulo de novos dados. Esse pro-

cesso de indução de um classificador a partir de uma amostra de dados é denominado

treinamento. O classificador obtido também pode ser visto como uma função f , a qual

recebe um dado x e fornece uma predição y.

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

fazer previsões. Neste trabalho, considera-se o caso em que os rótulos assumem valores

discretos 1, ..., k. Tem-se então um problema de classificação. Caso os rótulos possuam

valores cont́ınuos, tem-se uma regressão [113]. Um problema de classificação no qual k = 2

é denominado binário. Para k > 2, configura-se um problema multiclassismo.

Cada exemplo, também referenciado por dado ou caso, é tipicamente representado por

um vetor de caracteŕısticas. Cada caracteŕıstica, também denominada atributo, expressa

um determinado aspecto do exemplo [114]. Normalmente, há dois tipos básicos de atri-

butos: nominal e cont́ınuo. Um atributo é definido como nominal (ou categórico) quando

não existe uma ordem entre os valores que ele pode assumir (por exemplo, entre cores).

No caso de atributos cont́ınuos, é posśıvel definir uma ordem linear nos valores assumidos

(por exemplo, entre pesos ∈ <).

Um requisito importante para as técnicas de AM é que elas sejam capazes de lidar

com dados imperfeitos, denominados rúıdos. Muitos conjuntos de dados apresentam esse

tipo de caso, sendo alguns erros comuns a presença de dados com rótulos e/ou atributos

incorretos. A técnica de AM deve idealmente ser robusta a rúıdos presentes nos dados,
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procurando não fixar a obtenção dos classificadores sobre esse tipo de caso. Deve-se

também minimizar a influência de outliers no processo de indução. Os outliers são exem-

plos muito distintos dos demais presentes no conjunto de dados. Esses dados podem ser

rúıdos ou casos muito particulares, raramente presentes no domı́nio.

A obtenção de um classificador por um algoritmo de AM a partir de uma amostra de

dados também pode ser considerada um processo de busca [113].

Procura-se, entre todas as hipóteses que o algoritmo seja capaz de gerar a partir dos

dados, aquela com melhor capacidade de descrever o domı́nio em que ocorre o aprendizado.

Para estimar a taxa de predições corretas ou incorretas (também denominadas taxa de

acerto e taxa de erro, respectivamente) obtidas por um classificador sobre novos dados, o

conjunto de exemplos é, em geral, dividido em dois subconjuntos disjuntos: de treinamento

e de teste. O subconjunto de treinamento é utilizado no aprendizado do conceito e o

subconjunto de teste é utilizado para medir o grau de efetividade do conceito aprendido

na predição da classe de novos dados.

Um conceito comumente empregado em AM é o de generalização de um classificador,

definida como a sua capacidade de prever corretamente a classe de novos dados. No caso

em que o modelo se especializa nos dados utilizados em seu treinamento, apresentando

uma baixa taxa de acerto quando confrontado com novos dados, tem-se a ocorrência de um

superajustamento (overfitting). É também posśıvel induzir hipóteses que apresentem uma

baixa taxa de acerto mesmo no subconjunto de treinamento, configurando uma condição

de subajustamento (underfitting). Essa situação pode ocorrer, por exemplo, quando os

exemplos de treinamento dispońıveis são pouco representativos ou quando o modelo obtido

é muito simples [114].

2.6 Máquina de Vetores de Suporte

2.6.1 Introdução

A Máquina de Vetor Suporte (SVM) é uma técnica de aprendizado estat́ıstico, baseada

no prinćıpio da Minimização do Risco Estrutural (SRM), e pode ser usada para resolver

problemas de classificação [78]. Os fundamentos desta técnica foram desenvolvidos por

Vapnik e colaboradores [79].

Esta técnica já foi utilizada com sucesso em diversas aplicações de reconhecimento de

padrões, como por exemplo: categorização de textos, categorização de SPAM, reconhe-

cimento de caracteres manuscritos, reconhecimento de textura, análise de expressões de

genes, etc.

Basicamente o funcionamento de uma SVM pode ser descrito da seguinte forma: dadas

duas classes e um conjunto de pontos que pertencem a essas classes, uma SVM determina

o hiperplano que separa os pontos de forma a colocar o maior número de pontos da mesma

classe do mesmo lado, enquanto maximiza a distância de cada classe a esse hiperplano.
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A distância de uma classe a um hiperplano é a menor distância entre ele e os pontos

dessa classe e é chamada de margem de separação. O hiperplano gerado pela SVM é

determinado por um subconjunto dos pontos das duas classes, chamado vetores suporte.

As SVMs vêm sendo aplicadas com sucesso a diversos problemas computacionais [86].

Existem diversas aplicações das SVMs, tais como: Visão Computacional, Reconheci-

mento de Dı́gitos, Bioinformática. Este trabalho é em Bioinformática.

2.6.2 Bioinformática

Por Bioinformática entende-se a aplicação de técnicas computacionais, envolvendo

desde o armazenamento de informações à análise das mesmas, no gerenciamento de in-

formações biológicas [116]. Os dados neste domı́nio em geral são volumosos e complexos

(possuem grande número de atributos, ou seja, grande dimensão), o que torna o uso

das SVMs adequadas. Seguem algumas das principais aplicações de interesse em Bioin-

formática e como as SVMs forma empregadas em cada uma delas:

• Identificação de genes: A identificação de genes envolve o reconhecimento e a

localização de cada gene em sequências de DNA. Uma abordagem comumente utili-

zada na realização desta tarefa envolve determinar sinais que podem ser identificados

nas seqüências e que indicam situações especialmente adequadas á localização de ge-

nes [87]. Um exemplo de sinal é o śıtio de ińıcio de tradução (SIT) em sequências

de mRNA (Ácido Ribonucleico mensageiro). Zien [88], cita a utilização de SVMs

no reconhecimento desses śıtios. são obtidos na comparação entre SVMs e ADs.

• Estrutura de protéınas: As funções e propriedades de uma protéına são de-

terminadas por sua estrutura tridimensional [92]. Esta estrutura, por sua vez, é

definida pela sequência de genes que codificam a protéına em questão. Uma área

de pesquisa que tem despertado grande interesse é a análise dos dados genéticos

sequenciados com o m de determinar a estrutura das protéınas codificadas. Estudos

semelhantes são conduzidos para determinar a estrutura tridimensional de moléculas

de Ribonucleic Acid (RNA). Uma das tarefas envolvidas na previsão da estrutura

de protéınas é o reconhecimento de tipos de dobras que estas possuem. Métodos

para comparação de sequências como o pairwise são comumente utilizados nessa

tarefa, buscando sequências similares e atribuindo o tipo de dobra destas à protéına

sendo consultada. Porém, existem bases com menos de 35% de semelhança entre as

protéınas em ńıvel sequencial. Para estes casos, o uso de algoritmos de AM tem se

mostrado mais adequado.

• Análise de Expressão Gênica: O objetivo neste caso é analisar o ńıvel de ex-

pressão de diferentes genes (a quantidade de protéınas que este produz). Com isto

pode-se, por exemplo, comparar mudanças na expressão de alguns genes frente a
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alguma doença, possibilitando assim identificar alvos para futuros medicamentos

e/ou terapias gênicas[94]. Muitos trabalhos utilizam SVMs na análise de dados

provenientes de experimentos de DNA microarray, técnica de laboratório utilizada

para medir o ńıvel de expressão de genes. Esses dados caracterizam-se por possuir

uma grande dimensionalidade (possuem medidas de milhares de genes). As SVMs,

portanto, são apropriadas a essa tarefa. A medida do ńıvel de expressão dos genes

em geral é útil no diagnóstico de moléstias, por meio da identificação de genes re-

lacionados a uma determinada doença. Furey [94] aplicaram SVMs sobre dados de

Deoxyribonucleic AcidDNA microarray para classificação de tecidos cancerosos e,

por meio de adaptações no algoritmo original, determinaram exemplos do conjunto

de treinamento que continham erros em sua classificação, que é usualmente feita a

priori por um Biólogo. Os resultados observados se mostraram comparáveis a outros

métodos, tais como as RNAs [95]. Em um experimento semelhante, [96] aplicaram

SVMs, AdaBoost e clusterizaçao sobre dados de microarray para classificação de

tumores, sendo os resultados obtidos também promissores. Brown [97], por sua vez,

utiliza as SVMs sobre dados de DNA microarray para classificação de genes. Expe-

rimentos sobre esses dados sugerem que genes com função similar possuem padrão

de expressão semelhante. Nos estudos conduzidos as SVMs se mostraram superi-

ores a outras técnicas de AM, tais como as Árvores de Decisão e o Kernel Fisher

Discriminant.

2.6.3 Conjuntos Linearmente Separáveis

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

padrões das classes diferentes contidos no mesmo por pelo menos um hiperplano [98].

Classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano são denominados lineares,

podendo ser definidos por: 29.

w.x+ b = 0 (29)

Onde w.x é o produto escalar entre os vetores w e x, em que w é o vetor normal

ao hiperplano e b é um termo ”compensador”. O par (w, b) é determinado durante o

treinamento do classificador. Esta equação divide o espaço de entradas em duas regiões:

w.x+ b > 0 e w.x+ b < 0,

levando à 30 [99].

A =


yi = +1 se wxi + b > +1

yi = −1 se wxi + b < −1

i = 1, ..., n

(30)

Uma função sinal g(x) = sgn(f(x)) = sgn(w.x + b), pode ser aplicada sobre 30,
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Figura 3: Conjunto de dados linearmente separável e um posśıvel hiperplano separador.
Fonte [85]

levando à classificação +1 se f(x) > 0 e −1 se f(x) < 0.

Logo, um conjunto de treinamento é linearmente separável se é posśıvel determinar

pelo menos um par (w, b) tal que a função sinal g(x) = sgn(f(x)) consiga classificar

corretamente todos os exemplos contidos neste grupo. Este fato pode ser observado na

Figura 3

2.6.4 SVMs Lineares

Na aplicação da Teoria de Aprendizado Estat́ıstico (TAE), deve-se escolher o classifi-

cador com o menor risco emṕırico posśıvel e que também satisfaça a restrição de pertencer

a uma famı́lia F com dimensão VC pequena. A primeira condição, no caso de conjuntos

de treinamento linearmente separáveis, é satisfeita para pelo menos um par (w, b) definido

por 30. Em geral, há diversas combinações de valores de w e b capazes de separar corre-

tamente os dados deste tipo de conjunto. Para satisfazer a segunda restrição, utiliza-se

o resultado da TAE que relaciona o risco funcional de uma função à margem (ρ) de se-

paração entre os dados de treinamento e o hiperplano separador. Uma definição formal

do conceito de margem é apresentada a seguir [100].

Seja f uma hipótese utilizada para classificação de entradas na forma (xi, yi), em que

yi representa a classe do padrão xi. Então a Equação 31 define a margem com a qual o

padrão xi é classificado. A margem γ de um classificador é dada então por 32.
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ρf(xi, yi) = yf(xi) (31)

ρ = min(yif(xi)) (32)

Portanto, entre os classificadores que minimizam o risco emṕırico, deve-se escolher

aquele que possui a maior margem ρ′. O hiperplano que possui esta margem ρ′ é deno-

minado ótimo.

2.6.5 Determinação do Hiperplano Ótimo

Esta Seção apresenta os passos seguidos por uma SVM linear na determinação do

hiperplano ótimo para conjuntos linearmente separáveis.

Como assumiu-se que o conjunto de treinamento é linearmente separável, pode-se

reescalar w e b de forma que os pontos mais próximos do hiperplano separador satisfaçam

|wx + b = 1| [99]. Obtém-se com isto a representação canônica do hiperplano, adotada

para facilitar as considerações subsequentes realizadas na determinação do hiperplano

ótimo.

A partir dessa consideração, a desigualdade 33 caracteriza os classificadores lineares

que separam o conjunto de treinamento com uma margem positiva. Segundo este sistema,

não há pontos entre |wx + b = 0| e |wx + b = ±1|, ou seja, supõe-se que a margem ρ é

sempre maior que a distância entre os hiperplanos wx+b = 0 e |wx+b = 1| [101]. Devido a

essa suposição, as SVMs obtidas são usualmente denominadas SVMs com margens ŕıgidas.

B =


wxi + b ≥ +1, se yi = +1

wxi + b ≤ −1, se yi = −1

i = 1, ..., n

(33)

Sejam x1 um ponto sobre w.x+ b = −1 e x2 um ponto sobre w∆x+ b = +1 (Equação

34). Supõe-se também que x1 intercepta a reta perpendicular a x2, como indicado na

Figura 4 [86]. Tem-se assim que:

B =

 wx1 + b = −1

wx2 + b = 1
(34)
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Figura 4: Ilustração da distância d entre os hiperplanos. Fonte [85]

A partir de 34, obtém-se 35.

w∆(x2 − x1) = 2 (35)

Como w e x2 − x1 são ortogonais ao hiperplano separador, esses vetores são paralelos

entre si. Pode-se desta forma deduzir 36.

|w.(x2 − x1)| = ||w||x||x2 − x1|| (36)

em que|.| representa a norma de um vetor. Substituindo 35 em 36, obtém-se 37.

||x2 − x1|| =
2

||w||
(37)

A norma |x2−x1| mede a distância entre os hiperplanos w.x+ b = −1 e w.x+ b = +1.

Logo, por 37 pode-se afirmar que a distância entre os mesmos é dada por 2
||w|| . Da mesma

forma, pode-se deduzir que a distância entre os hiperplanos w.x+ b = 0 e w.x+ b = 1 ou

(w.x+ b = −1) é dada por 2
||w|| . Como foi suposto que a margem é sempre maior que esta

última distância, a minimização de ||w|| leva a uma maximização da margem.

Portanto, o hiperplano ótimo é definido para os valores de w e b que satisfazem as de-

sigualdades 33 e para os quais a norma ||w|| é mı́nima. Este é um problema de otimização

com restrições e pode ser reescrito como:

Minimizar : ||w||2 (38)

Sob as restrições: yi(w∆xi+ b)10, para i = 1, ..., n

Este é um problema clássico em otimização denominado programação quadrática [86].

O problema de AM é então reduzido a uma forma que pode ser analisada sob o ponto



46

de vista de otimização de função quadrática, para o qual há uma ampla e estabelecida

teoria existente. Na resolução do mesmo, introduz-se uma função Lagrangiana, definida

em termos de w e b, apresentada em 39 [101].

L(w, b, α) =
1

2
||w||2 −

n∑
i=1

αi(yi(w∆xi+ b)− 1) (39)

em que os αi são denominados multiplicadores de Lagrange. O problema passa a ser

então a minimização de 39 em relação a w e b e a maximização dos αi. Os pontos ótimos

desta equação são obtidos por meio da resolução das igualdades apresentadas em 40 e 41.

∂L

∂b
= 0 (40)

∂L

∂w
= 0 (41)

As Equações 40 e 41 levam ao resultado representado por 42 e 43.

n∑
i=1

αiyi = 0 (42)

w =
n∑
i=1

αiyixi (43)

Substituindo 42 e 43 em 39, obtém-se o seguinte problema de otimização (denominado

dual):

Maximizar :
∑n
i=1 αi − 1

2

∑n
i=1

∑n
j=1 αiαjyiyjxi.xj

Sujeitoa :

 αi ≥ 0, i = 1, ..., n∑n
i=1 αiyi = 0

Calculado o valor ótimo α∗, w∗ é encontrado por 43. Sendo determinada a direção do

hiperplano ótimo (ou seja, w∗), b∗ pode ser calculado por 44.

b∗ =
−1

2
[Maxi|yi=−1(w

∗xi) +Mini|yi=+1(w
∗xi)] (44)

Resumindo os procedimentos matemáticos realizados, percebe-se que para fazer a de-

terminação do hiperplano ótimo, tenta-se encontrar os valores de α∗ para utilizá-los na

determinação de (w∗, b∗). É demonstrado que α∗i assume valores positivos para exemplos

do treinamento que estão a uma distância do hiperplano ótimo exatamente igual à mar-

gem. Para os outros padrões, o valor de α∗i é nulo. Essa propriedade caracteriza uma

esparsividade da solução [102].

Os exemplos para os quais α∗i > 0 são denominados vetores suporte (Support Vectors

- SVs). A variável w∗ pode então ser reescrita na forma indicada em 45.
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w∗ =
n∑

xi∈SV
αiyixi (45)

Como consequência, o hiperplano ótimo é determinado unicamente pelos SVs, que por

este motivo são considerados os exemplos mais informativos do conjunto de treinamento.

Os padrões para os quais αi = 0 não participam na definição do hiperplano ótimo. Logo, se

apenas o subconjunto dos dados de treinamento formado pelos SVs fossem empregados na

indução, o classificador obtido seria o mesmo gerado com a utilização de todo o conjunto.

Fixados os valores dos parâmetros w∗ e b∗ por meio do treinamento de uma SVM, o

classificador extráıdo é definido em 46.

g(x) = sgn(f(x)) = sgn(
∑

xi∈SV
α∗i yixix+ b∗) =

 +1, se
∑
xi∈SV α

∗
i yixix+ b∗ > 0

−1, se
∑
xi∈SV α

∗
i yixix+ b∗ < 0

(46)

A partir de 46, verifica-se que a classificação de um novo padrão x requer apenas a

computação do produto interno entre x e cada SV.

2.6.6 SVMs Não Lineares

Os classificadores lineares são bastante simples. Entretanto, sua utilização é limitada.

Há muitos casos em que não é posśıvel dividir satisfatoriamente os dados de treinamento

por um hiperplano. Um exemplo é apresentado na Figura 5 a), em que o uso de uma

fronteira curva na separação das classes seria mais adequada. Este Caṕıtulo descreve

como as SVMs lineares podem ser generalizadas para lidar com tais situações.

Na realização desta tarefa, são definidas funções reais Φ1, ...,ΦM no domı́nio do espaço

de entrada. Por meio da utilização destas funções, mapeia-se o conjunto de treinamento

S conforme 47 para um novo espaço, denominado espaço de caracteŕısticas, da maneira

apresentada em 48.

S = {(X1, y1), (X2, y2), ..., (Xn, yn)}em queXi = (xi1, xi2, .., xin) yi ∈ {−1, +1} (47)
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Figura 5: Transformação do conjunto de dados no espaço de entrada (a) para o espaço
de caracteŕıstica (b). Fonte [85]

Figura 6: Exemplo de conjunto não linearmente separável. Fonte [85]

Xi(i = 1, ..., n) 7→ Φ(Xi) = (Φ1(Xi),Φ2(Xi), ...,Φn(Xi))⇒ Φ(S) = {(Φ(Xn), yn)} (48)

Estas funções Φi podem ser não-lineares. Em particular, M pode ser muito maior que

m, a dimensão do espaço de x. Uma caracteŕıstica singular do espaço de caracteŕısticas

que a escolha de uma função Φ apropriada torna o conjunto de treinamento linearmente

separável. As SVMs lineares anteriormente apresentadas podem então ser utilizadas sobre

o conjunto de treinamento mapeado nesse espaço[86]. Este fato é ilustrado na Figura 5.

Considere, por exemplo, os dados representados na Figura 6 [103]. Neste caso um

limite circular é mais adequado para separação das classes. A equação 48 define essa

fronteira.
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x21 + x22 < r2 (49)

Utilizando a transformação definida pela equação 50 sobre a equação 49, tem-se como

resultado uma classificação linear em <3. Esta é descrita por 51, em que w = (1, 0, 1) e

b = r2.

Φ(X) = (x21, x1x2, x
2
2) (50)

w.Φ(X) + b = 0 (51)

Portanto, mesmo que a fronteira entre as classes seja polinomial no espaço de entradas,

este problema pode ser mapeado para outro de classificação linear no espaço de carac-

teŕısticas. Logo, os conceitos apresentados para o caso linear podem ser estendidos para

o caso não linear, através da definição de uma função de mapeamento φ adequada.

2.6.7 Trabalhando com SVMs lineares no espaço de caracteŕısticas

Como os dados no espaço de caracteŕısticas podem ser eficientemente separados por

meio de fronteiras lineares, é posśıvel utilizar o SVM linear para separar os padrões neste

novo espaço.

2.6.8 Determinação do hiperplano ótimo no espaçoo de caracteŕısticas

Para determinar do hiperplano ótimo no espaço de caracteŕısticas, é necessário fazer

adaptações da SVM linear, apresentadas a seguir:

• Para qualquer conjunto de treinamento φ(S) = (φ(x1), y1), ..., (φ(xn), yn)

• Seja α = (α∗1, ..., α
∗
n) a solução do seguinte problema de otimização com restrições:

• Maximizar:
∑n
i=1 αi − 1

2

∑n
i=1

∑n
j=1 yiyjαiαjΦ(Xi)Φ(Xj)

• Sob as restrições: 
∑n
i=1 yiαi = 0

0 ≤ αi ≤ C, i = 1, ..., n

• O par (w∗, b∗) apresentado a seguir define o hiperplano ótimo.

• w∗ ← ∑n
i=1 yiα

∗
i yiΦ(Xi)

•
b∗ ←− −1

2
[Maxi|yi=−1(w

∗xi) +Mini|yi=+1(w
∗xi)]
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O problema de classificação passa a ser a avaliação da funçãao ??.

Além disso, as considerações de Karish-Kuhn-Tucker apresentadas para o SVM linear

se mantêm para o caso não linear. A partir das equações listadas acima, percebe-se que

a única informação necessária sobre o mapeamento φ é uma definição de como o produto

interno φ(xi).φ(xj) pode ser realizado, para quaisquer xi e xj pertencentes ao espaço de

entradas. Isto é obtido com a introdução do conceito de Kernels.

2.6.9 Funções Kernel

Um Kernel K uma função que recebe dois pontos xi e xj do espaço de entradas e

computa o produto escalar φ(xi)φ(xj) no espaço de caracteŕısticas, como descrito em 52

[104].

K(Xi, Xj) = Φ(Xi).Φ(Xj) (52)

Como exemplo tem-se que o Kernel do mapeamento representado pela Equação 50 é

dado por K(x1, x2) = (x1.x2)
2 [86]. Pode-se observar que esta função é mais simples que a

função Φ. Isso ocorre de maneira geral, pois em grande parte dos casos, Φ assume formas

bastante complexas. Por este motivo, é comum definir a função Kernel sem conhecer-se

explicitamente o mapeamento Φ. A utilidade dos Kernels está, portanto, na simplicidade

do cálculo e na capacidade de representar espaços muito abstratos.

As funções Φ devem pertencer a um domı́nio em que seja posśıvel o cálculo de produtos

internos. Há um conjunto de funções com esta propriedade, que pertencem ao espaço de

Hilbert [105]. Este conhecimento é utilizado na definição dos Kernels. Geralmente faz-se

uso das condições estabelecidas pelo Teorema de Mercer nesta definição. Segundo este

Teorema, os Kernels devem ser matrizes positivamente definidas, isto é, a matriz K, em

que Kij = K(xi, xj) para todo i, j = 1, ..., n, deve ter auto-valores maiores que 0 [106].

Essas funções são usualmente denominadas Kernels de Mercer [107].

Alguns dos Kernels mais utilizados são os polinomiais, os Gaussianos ou RBF (Radi-

alBasis Function) e os Sigmoidais, apresentados na Tabela 2.6.9.

Tipo de Kernel Função K(xi, xj) Comentários

Polinomial (xTi .xj + 1)p A pot. p deve ser especif. pelo usuário

Gaussiano exp(− 1
σ2‖xi − xj‖2) A amplit. σ2 é especif. pelo usuário

Sigmoidal tanh(β0.xi.xj + β1) Util. somente valores de β0 e β1

Alguns pontos podem ser destacados em relação aos Kernels a [103]:

• No caso de Kernels polinomiais, os mapeamentos Φ também são funções polinomiais

com complexidade crescente a medida que o expoente p aumenta.

• O Kernel Gaussiano corresponde a um espaço de caracteŕısticas de dimensão infi-

nita. Pode-se afirmar que quase todas formas de mapeamento podem ser implemen-
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tadas por esta função em particular. Além disso, por meio da utilização desse tipo

de função, define-se Redes Neurais do tipo RBF Radial-Basis Function), em que o

número de funções base radiais e seus centros são determinados automaticamente

pelo número de SVs e pelos valores de multiplicadores de Lagrange (αi) associados

aos mesmos, respectivamente.

• A utilização do Kernel Sigmoidal, por sua vez, permite explicitar uma Rede Neural

Artificial do tipo Perceptron multicamadas. Neste caso, o número de neurônios

da camada intermediária e os vetores de bias associados aos mesmos também são

determinados pelo número de SVs e pelos valores dos (αi) associados aos mesmos,

respectivamente.

A obtenção de um classificador por meio do uso de SVMs envolve a escolha de uma

função Kernel, além de parâmetros desta função e do algoritmo para determinação

do hiperplano ótimo (como o valor da constante C, por exemplo). A escolha do

Kernel e dos parâmetros considerados tem efeito no desempenho do classificador

obtido [99], pois eles definem a fronteira de decisão induzida. Existem algumas

técnicas para seleção do modelo, que provêm meios para determinação da função

Kernel e parâmetros do algoritmo. Entre elas, tem-se a regra span [108], a regra de

Jaakola e Haussler [109]) e a regra proposta em [110].

2.6.10 Validação cruzada (VC)

Os algoritmos de classificação buscam, de um modo geral, aprender com o passado

para poderem generalizar sobre o futuro [110]. Dessa forma, o processo de aprendizagem

tem grande importância já na sua inicial, ou seja, na seleção do conjunto de exemplos

para o treinamento (teste) e também na escolha da parametrização usada pela função de

kernel escolhida. Nesse contexto, a técnica validação cruzada (cross-validation) é bastante

conhecidas e utilizadas na estat́ıstica.

Na última fase deste trabalho, foi realizada a classificação das amostras utilizando-se a

Máquina de Vetores de Suporte (SVM). Esta classificação foi realizada a partir da analise

do vetor de caracteŕısticas já reduzido através da técnica mRMR, onde as amostras foram

rotuladas em negativo (grupo controle) ou positivo(com Cardiotoxidade).

No entanto, para mensurar a aprendizagem da Máquina e assim aumentar a confiabi-

lidade dos nossos resultados, utilizamos o Cross-Validation (validação cruzada) [118] que

é uma técnica de partilhamento de amostragem randômica utilizada para estimar com

maior precisão a acurácia (probabilidade de classificação correta de uma instancia seleci-

onada estatisticamente) de um classificador. Existem basicamente três métodos distintos

de validação cruzada, são eles: Holdout, K-fold e Leave-one-out [118]. Neste trabalho

o método utilizado foi K-fold. Onde o conjunto de dados (exemplos) é aleatoriamente

dividido em k partições mutuamente exclusivas (folds) e de tamanho aproximadamente
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igual a n
k

dados. As (k − 1) folds são utilizadas para para treinamento e o fold restante

para testes. Este processo é repetido k vezes, e a cada vez é considerado um fold diferente

para teste.
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3 Método e Materiais

3.0.1 Método Proposto

O método proposto é descrito pelo diagrama em blocos mostrado na Figura 7. Este

método tem por finalidade diagnosticar pacientes com cardiotoxicida. Para este fim,

consiste em: extrair as caracteŕısticas de sinais proteômico utilizando a Análise de Com-

ponentes Independentes (ICA), para realizar a redução de dimensionalidade da matriz

de caracteŕıstica gerada usa-se a técnica de Máxima Relevância e Mı́nima Redundância

(mRMR) e por fim, a classificação é feita através da Máquina de Vetores de Suporte

(SVM).

Figura 7: Diagrama do método.
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3.1 Base de Dados

Nos últimos anos diversos tipos de marcadores moleculares que auxiliam no diagnóstico

precoce e no tratamento de várias doenças humanas, incluindo a Cardiotoxicidade como

exposto em [32], vêm sendo desenvolvidos. Para desenvolver estes marcadores são utili-

zados conceitos como o da Espectrometria de Massa.

Neste contexto a Proteômica é entendida como sendo a análise em larga escala de um

conjunto de protéınas, ou seja, a análise da expressão gênica de determinada célula, tecido

ou organismo, sob determinadas condições ambientais, ou estágio de desenvolvimento que

são responsáveis direta ou indiretamente pelo controle de todos ou quase todos os processos

biológicos. Isto permite a identificação e caracterização de marcadores biológicos, ou seja,

moléculas endógenas ou exógenas espećıficas de um determinado estado patológico. E

nesta perspectiva gerar listas de protéınas que aumentam ou diminuem em expressão como

causa ou consequência de patologia [32]. A natureza desta informação pode nos levar a

causa ou a uma consequência, de processos de doenças tal como a toxicidade. Além do

mais, o recente progresso de metodologias nessa área tem aberto novas oportunidades

para obtenção de informações relevantes sobre processos normais e anormais que ocorrem

no organismo humano [32].

Os dados usados neste trabalho foram baseados em padrões proteômicos usando a

técnica de espectometria de massa, que se mostrou ser um padrão de informação preciso

para auxiliar no diagnóstico de pacientes com Cardiotoxidade. As amostras utilizadas

no trabalho foram adquiridas no site [119]. Esta base de dados contem 28 amostras

com diagnóstico positivo para a Cardiotoxidade e 34 amostras com diagnóstico normal

(controle), cada amostra possui 373257 ńıveis de intensidade ou caracteŕısticas diferentes.

A Figura 8 ilustra a amostra que foi extráıda através de um espectrômetro de massa e

que foi posteriormente convertida em um sinal multińıvel através dos ńıveis de intensidade

proteômicos encontrados no espectro de massa.

3.2 Extração de Caracteŕısticas

O objetivo desta etapa é obter parâmetros a partir de sinais proteômico que descrevam

e discriminem os diferentes subgrupos de informações capazes de identificar determinadas

doenças, tais como a Cardiotoxidade. As caracteŕısticas selecionadas devem garantir que

as amostras de um paciente sejam corretamente classificadas como portadora ou não da

Cardiotoxidade.

3.3 Seleção das caracteŕısticas mais significantes

Faz-se necessário identificar as caracteŕısticas mais importantes dentre um vetor de

caracteŕısticas observado visto que é uma das tarefas mais cŕıticas encontradas em sistemas
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Figura 8: Espectro de Massa. Comparação entre baixa resolução e alta resolução de um
espectro de massa SELDI-TOF. Sendo, a figura 2.A corresponde a um espectro de massa
de alta resolução e a figura 2.B a um de baixa resolução. O eixo vertical corresponde ao
ńıvel de intensidade do espectro de massa, enquanto o eixo horizontal corresponde à razão
massa / carga. Fonte: [32]

de reconhecimento de padrões[117]. Dentro desta esfera de conhecimento tal atividade

é considerada de essencial importância para diminuir o erro de classificação e o custo e

computacional [117].

Reportando-se a esta questão, vale mencionar que as caracteŕısticas irrelevantes podem

ser removidas sem comprometer o resultado da classificação, pois neste contexto, são

consideradas redundantes, ou seja, existe outra caracteŕıstica com a mesma função, e não

trazem nenhuma informação nova ao vetor supracitado. Esta etapa será realizada pelo

algoritmo de Máxima Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR).

3.4 Avaliação do Método de Classificação

Este trabalho é baseado em sinais biomédicos e reconhecimento de padrões, e a me-

todologia de desempenho usual é medida calculando algumas medidas estat́ısticas sobre

o resultado dos testes [120]. Os resultados podem ser divididos em: Verdadeiro Positivo

(VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN).

Sendo VP e VN o número de amostras que são corretamente identificadas, FP e

FN representam o número de amostras correspondentes aos casos que são classificados

erroneamente.
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4 Resultados e Discussões

4.1 Aquisição de Dados

Esta base de dados consiste em 28 amostras com diagnóstico positivo para a Cardio-

toxidade e 34 amostras com diagnóstico normal (controle). Cada amostra tinha inicial-

mente 373257 ńıveis de intensidade ou caracteŕısticas diferentes, no entanto para melhorar

os resultados, reduziu-se a amostra para 100000 ńıveis de intensidade ou caracteŕısticas

diferentes como ilustrado na Figura 9.

Figura 9: Espectro de Massa .

Na figura 9 verifica-se em (a) o sinal proteômico original de um paciente portador da

Cardiotoxicidade contendo 373257 ńıveis de intensidade ou caracteŕısticas diferentes e em

(b) mostra o sinal representado em (a) já reduzido para 100000 ńıveis de intensidade ou

caracteŕısticas diferentes. Enquanto, (c) ilustra o sinal proteômico de um paciente não

portador da Cardiotoxicidade no tamanho original e em (d) o sinal representado em (c)

já reduzido para 100000 ńıveis de intensidade ou caracteŕısticas diferentes.

4.2 Extração de Caracteŕısticas

Para extrair as caracteŕısticas que distinguem os casos com Cardiotoxidade dos casos

do grupo controle, foi utilizada a Análise de Componentes Independentes (ICA), para

esse fim criou-se a matriz X de ordem 62 por 373257 que é a junção das matrizes com

amostras de casos com Cardiotoxidade e grupo controle. A matriz X compõe o modelo

ICA.

O algoritmo FastICA usou a matriz X para obter uma outra matriz que contem as

caracteŕıstica de cada uma das amostras, e esta matriz é denominada matriz Wde ordem

62 por 62. Sendo que cada linha desta matriz W corresponde a uma amostra, e cada

coluna corresponde a uma caracteŕıstica. Desta maneira o classificador terá um parâmetro

para distinguir os pacientes com Cardiotoxidade dos pacientes sem a doença.
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4.3 Seleção das Caracteŕısticas mais Significantes

Nesta etapa foram obtidos os parâmetros que melhor representam as informações ge-

radas a partir da extração de caracteŕısticas. Pois, caso todos os parâmetros obtidos pela

extração de caracteŕısticas fossem utilizados na entrada do classificador, podeŕıamos ter

resultados insatisfatórios, com baixa acurácia e grande esforço computacional. E para

selecionar as caracteŕısticas que melhor representem o banco de dados, foram realiza-

dos testes para a redução do vetor de caracteŕısticas de cada amostra incrementando, de

cinco em cinco, o número de caracteŕısticas selecionadas através da técnica de Máxima

Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR) até 62. Onde reduziu-se as amostras que

antes tinham 373257 para 100000 ńıveis de intensidade, sendo que para encontrar o ve-

tor de melhor desempenho, cada vetor gerado foi testado com a Máquina de Vetores de

Suporte (SVM).

4.4 Classificação

Na última etapa, foi utilizada a SVM como classificador das amostras dos pacientes

em controle e pacientes com Cardiotoxidade. Utilizou-se um classificador que tem núcleo

baseado em RBF (Radial-Basis Function), com a configuração padrão dos parâmetros,

sem otimização dos mesmos. As amostras estão contidas em um conjunto apenas, com o

objetivo de realizar o teste de validação cruzada 10-fold cross-validation.

Tabela 3: Resultados
Caract. VP FP VN FN Especif.(E)(%) Sensib.(S)(%) Acurácia(A)(%)
14 32 11 17 2 83,333 97,521 87,566
16 33 10 18 1 86,905 95,426 83,412
20 33 10 18 1 85,000 97,260 88,718
49 33 11 17 1 80,000 88,897 82,057
53 33 11 17 1 82,143 86,943 80,597
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Foram realizados vários testes para verificação da eficácia dos resultados demonstrados

na tabela 3, contendo: especificidade, sensibilidade e acurácia. Os melhores resultados

obtidos através do método 10-fold cross-validation foram para os vetores com 14, 16,

20, 53 e 49 caracteŕısticas, eles tiveram bom desempenho durante o peŕıodo de testes do

classificador como exposto pela tabela 3. Baseado nos resultados da tabela 3, verifica-

se que com o vetor de 20 caracteŕısticas das 62 posśıveis, o método obteve 88, 718% de

acurácia, 85, 000% de especificidade e 97, 260% de sensibilidade.

Considerando o vetor de 20 caracteŕısticas, observou-se também, que das 34 amos-

tras positivas para Cardiotoxidade, 33 foram classificadas corretamente (VP), logo dos

34 caso de Cardiotoxidade apenas 1 foi classificado incorretamente(normal (FN)). Dos

28 casos com diagnóstico normal, somente em 10 casos houve erro de classificação(FP),

diagnosticando-os positivo para a Cardiotoxidade.

Para entendermos melhor o que significa especificidade, sensibilidade e acurácia, pois

são utilizadas neste trabalho, vamos definir estas variáveis que nos auxiliarão para melhor

compreensão dos resultados obtidos.

Sendo Acurácia (A) a taxa de acerto do classificador durante a fase de teste, e é

definida por:

A = (V P + V N)/(V P + V N + FP + FN) (53)

A Especificidade (E) é a proporção de verdadeiros negativos que são corretamente

classificados pelo teste, e é definida por:

E = V N/(V N + FP ) (54)

A Sensibilidade (S) é a proporção de verdadeiros positivos que são corretamente clas-

sificados pelo teste, e é definida por:

S = V P/(V P + FN) (55)
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5 conclusão

Este artigo propõe um método computacional para fazer o diagnóstico precoce em

pacientes que estão sujeitos a desenvolver a Cardiotxicidade, através da classificação de

padrões proteômicos, utilizando: Analise de Componentes Independentes (ICA), Algo-

ritmo de Máxima Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR) e a Máquina de Vetores

Suporte. O método proposto utilizou o Algoritmo FestICA para extrair um conjunto

de caracteŕısticas de um espectro de massa obtido a partir da espectrometria de massa.

Percebeu-se que a seleção das caracteŕısticas mais relevantes e menos redundantes, ob-

tida pela mRMR, nos possibilitou reduzir a dimensionalidade da matriz de caracteŕısticas

e isso diminuiu o esforço computacional da máquina. Verificou-se que os resultados na

classificação do grupo controle(normal) e do com a doença, obtidos pela SVM, foram

satisfatórios.

Considerando que padrões proteômicos podem ser uma solução para a detecção precoce

da Cardiotoxidade, pois o conjunto das técnicas utilizadas neste trabalho permitiu que

tivéssemos bons resultados. Desta forma, objetivo aqui é contribuir com um método que

seja eficaz na detecção da Cardiotoxidade.

Os resultados demonstraram que o conjunto de técnicas utilizadas neste trabalho con-

seguiu classificar os padrões proteômicos dos grupos controle (normal), e portadores de

Cardiotoxicidade. Verificou-se que este método alcançou um bom desempenho, pois com

um vetor de 20 caracteŕısticas, obteve-se uma acurácia de 88, 718%, com especificidade

de 85% e sensibilidade de 97, 26%, em um estudo que utilizou 62 amostras com baixa

resolução.

No entanto, diante desse elenco se a base de dados fosse maior, este método poderia ter

obtido um desempenho melhor na acurácia, especificidade e sensibilidade. Reportando-se

ainda sobre esta questão, há de se convir que isto pode ser feito em trabalhos futuros que

contenham uma base de dados maior.
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