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RESUMO

O cancer de prostata (CP) € o tipo de cancer mais frequente entre a populagdo masculina no
Brasil, compondo 30% dos diagnosticos da doenca no pais. O diagnéstico prévio ¢ uma forma
de reduzir o nimero de mortalidade e, assim, obter maiores chances de cura. Os testes clinicos
mais aplicados sdo o Antigeno Prostatico Especifico (PSA) e o toque retal. A biopsia ¢ indicada
quando ¢ preciso visualizar a lesdo identificada mais de perto. Embora seja uma doenga comum
entre a populacdo masculina, ¢ um problema de satde grave, pois ao ser descoberto na fase
inicial a chance de cura ¢ superior a 90%, sendo assim, ¢ necessario o desenvolvimento de
novos testes clinicos eficientes para diagnostico da doencga, utilizando uma abordagem nao
invasiva, rapida e reprodutivel do cancer de prostata. A técnica de cromatografia em fase liquida
acoplada a espectrometria de massas de alta resolugdo (LC-HRMS) tornou-se uma ferramenta
analitica importante em metaboldmica, pois ¢ uma técnica que apresenta alta sensibilidade e
seletividade, contudo, apresenta alta complexidade da matriz, portanto, torna-se essencial o
desenvolvimento de métodos analiticos para superar os desafios propostos nesse projeto em
combina¢do com métodos quimiométricos, visando correlacionar as informacdes extraidas de
espectros com as propriedades de interno caso diagnosticar pacientes com cancer de prostata
pela andlise da urina. O uso dos métodos quimiométricos de andlise discriminante por
quadrados minimos parciais (PLS-DA) e maquina de vetores de suporte (SVM) para extrair as
informacdes contidas nos espectros de massas permitiu o desenvolvimento de modelos estaveis,
robustos e de facil interpretacdo, capazes de discriminar amostras de pacientes com cancer de
prostata e pacientes sadios com eficiéncia de 100%. Para o modelo PLS-DA os resultados
obtiveram valores de RMSEC = 0,54; RMSECV = 0,64; RMSEP = 0,57; Sensibilidade =1 e
Especificidade = 1. Devido fornecer através do grafico dos pesos as variaveis mais
significativas, o método quimiométrico PLS-DA se torna o melhor a ser aplicado na busca de

novos biomarcadores e métodos alternativos na detec¢do precoce da doenga.

Palavras-chave: Cancer de prostata. LC-HRMS. Quimiometria. Biomarcadores.



ABSTRACT

Prostate cancer (PC) is the most frequent type of cancer among the male population in Brazil,
comprising 30% of the diagnoses of the disease in the country. Prior diagnosis is a way to
reduce the number of deaths and thus obtain greater chances of cure. The most applied clinical
tests are Prostate Specific Antigen (PSA) and digital rectal examination. Biopsy is indicated
when it is necessary to visualize the identified lesion more closely. Although it is a common
disease among the male population, it is a serious health problem, because when it is discovered
in the initial phase, the chance of cure is greater than 90%, therefore, it is necessary to develop
new efficient clinical tests for the diagnosis of the disease. , using a non-invasive, rapid and
reproducible approach to prostate cancer. The liquid chromatography technique coupled with
high resolution mass spectrometry (LC-HRMS) has become an important analytical tool in
metabolomics, as it is a technique that presents high sensitivity and selectivity, however, it
presents high complexity of the matrix, therefore , it is essential to develop analytical methods
to overcome the challenges proposed in this project in combination with chemometric methods,
aiming to correlate the information extracted from spectra with the internal properties of
diagnosing patients with prostate cancer through urine analysis. The use of chemometric
methods of discriminant analysis by partial least squares (PLS-DA) and support vector machine
(SVM) to extract the information contained in the mass spectra allowed the development of
stable, robust and easy to interpret models, capable of discriminate samples from patients with
prostate cancer and healthy patients with 100% efficiency. For the PLS-DA model, the results
obtained values of RMSEC = 0.54; RMSECV = 0.64; RMSEP = 0.57; Sensitivity = 1 and
Specificity = 1. As it provides the most significant variables through the graph of weights, the
PLS-DA chemometric method becomes the best to be applied in the search for new biomarkers

and alternative methods for early detection of the disease.

Keywords: Prostate cancer. LC-HRMS. Chemometrics. Biomarkers.
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1. INTRODUCAO

A proéstata ¢ um Orgdo presente nos homens, localizada na frente do reto, abaixo da
bexiga, englobando parte superior da uretra, canal onde a urina armazenada na bexiga ¢
eliminada. A prostata ndo ¢ responsavel pela ere¢gao nem pelo orgasmo, sua fungao ¢ produzir
e armazenar parte do liquido seminal em funcao de nutrir e proteger os espermatozoides. O
cancer de prostata (CP) € o tipo de cancer mais frequente entre a populagdo masculina no Brasil,
compondo 30% dos diagnoésticos da doenga no pais. Dados do Instituto Nacional de Cancer
(INCA, 2022) apontam para 71.730 novos casos a cada ano para o triénio 2023 a 2025.

O diagnostico prévio ¢ uma forma de reduzir o nimero de mortalidade e assim, obter
maiores chances de cura. No caso do cancer de prostata, a detec¢do ¢é realizada através de
exames clinicos e laboratoriais, sendo os mais comuns o exame de toque retal, onde o médico
insere um dedo com luva e lubrificante no reto do paciente para determinar qualquer inchago
ou areas endurecidas na prostata que possam eventualmente ser um cancer, € o exame de sangue
do antigeno prostatico especifico (PSA), que trata-se de moléculas produzidas pela prostata,
inclusive quando ela esta saudavel, o que muda, na verdade, ¢ a dosagem de PSA em circulagao.
Ambos os exames nao sao especificos para CP, apresentando uma alta taxa de falsos positivos
ou negativos, porém sao incluidos como parte do rastreamento.

Biopsia ou ultrassom trans retal ¢ indicado quando € preciso visualizar mais de perto
a lesdo identificada em outros exames. Na biopsia pequenas amostras da prostata sdo removidas
e enviadas para andlise em um laboratério de patologia.

Embora seja uma doenca comum entre a populagdo masculina, devido a falta de
conhecimento, medo, constrangimento, métodos de detecgao precoce invasivos, € um problema
de satde grave, pois ao ser descoberto na fase inicial a chance de cura € superior a 90%. Dessa
forma, ¢ necessario o desenvolvimento de novos testes clinicos eficientes para diagndstico da
doenga, utilizando uma abordagem nao invasiva, rapida e reprodutivel do cancer de prostata.

As aplicacdes da metabolomica nos ultimos anos tem sido empregada em diversas
areas, como por exemplo, para identificagdo de marcadores bioquimicos de tumores, estudo da
diversidade bioldgicas de interesse medicinal e alimentar (MADSEN, et al., 2010), entre outros.

A técnica de cromatografia em fase liquida acoplada a espectrometria de massas de
alta resolugao (LC-HRMS) pode ser empregada na busca de biomarcadores para cancer, devido
fornecer uma imagem dos constituintes quimicos com ampla caracterizagdo de polaridade e

massa molecular (BUSTILLOS, 2020). Esta imagem pode detectar um cancer a partir de dados
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quimicos e ndo apenas pela morfologia das células como ¢ feito atualmente. Um dos principais
desafios desta técnica inclui a alta complexidade da matriz, pois na cromatografia ira ocorrer a
separacao de compostos (moléculas) pertencentes a uma mistura em duas fases, estacionaria e
movel, gerando assim, uma banda no espectrometro para cada composto. Na espectrometria de
massas ird ocorrer a fragmentacdo desses compostos previamente ionizados, dessa forma, os
ions gerados sdo separados em razdo massa carga, gerando espectros desses compostos
presentes na amostra.

As informacgdes contidas nos espectros obtidos sao complexas e de dificil interpretagao
por andlise visual, sendo necessario o uso de métodos quimiométricos para extrair e
correlacionar com a propriedade de interesse, no caso, a detec¢do do cancer de prostata. Para
tal finalidade os métodos de classificagdo apresentam eficiéncia e resultados em uma dimensao
menor, tornando possivel a visualizacdo dos possiveis agrupamentos em graficos de 2 ou 3
dimensdes. Nos métodos propostos no seguinte trabalho, além de informacdes sobre a
distribuicdo das amostras € possivel através da analise de pesos avaliar quais foram as varidveis
(picos do espectro) mais significativas para distinguir as amostras dos pacientes com cancer das
amostras de pacientes sadios. Ao identificar as moléculas que deram origem aos picos mais
significativos, pode-se ter candidatos a possiveis marcadores biologicos para o cancer de
prostata.

O método de Andlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA do
inglés, Partial Least Squares Discriminant Analysis) ¢ um método multivariado utilizado para
classificacdo de amostras onde a redugdo de variaveis e a variabilidade entre grupos seja maior
que adentro do grupo. O bloco Y em um modelo de PLS1-DA indica a classe a qual uma
amostra pertence. Neste caso existe uma variavel dependente y que normalmente assumem os
valores 0 ou 1. Para a separacdo das classes ¢ necessario o calculo de um valor limite,
denominado de threshold representado por uma linha tracejada no grafico. Quando a amostra
apresentar um valor previsto acima do threshold, ela é considerada como pertencente a classe
1 e as amostras abaixo deste valor limite sdo pertencentes a classe 0. Sendo assim, o PLS-DA
(um método supervisionado) permite construir modelos de classificacdo capazes de prever
novas amostras (BARKER; RAYENS, 2003).

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM do inglés, Support Vector Machine),
desenvolvido inicialmente pelo pesquisador russo Vladmir Vapnik (1995), ¢ um modelo
estatistico, supervisionado, com capacidade de resolver problemas de classificagdo e anélise de
regressdo. As propostas das SVMs ¢ a constru¢do de um hiperplano de separacdo, tendo-se

dados de treinamento rotulados, o algoritmo gera um hiperplano ideal que classifica novos
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dados. Em um espago bidimensional, esse hiperplano ¢ uma linha que separa em duas classes,
onde cada classe fica em cada lado. Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo
desenvolver método analitico capaz de detectar o cancer de prostata pela analise da urina de

pacientes usando LC-HRMS e quimiometria.
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1.1 OBJETIVOS

O trabalho tem como objetivo geral, desenvolver métodos analiticos capazes de detectar
o cancer de prostata pela andlise da urina de pacientes usando a técnica de cromatografia em
fase liquida acoplada a espectrometria de massas de alta resolu¢do (LC-HRMS) e métodos

quimiométricos (PLS-DA e SVM).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

v" Construir modelos de PLS-DA e SVM para detectar cancer de prostata em amostras de

urina analisadas por LC-HRMS;

v" Validar os modelos construidos.



18

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Cancer de Prostata

O cancer ¢ o principal problema de satde ptblica no mundo, figurando como uma das
principais causas de morte e, como consequéncia, uma das principais barreiras para o aumento
da expectativa de vida em todo o mundo (INCA, 2022). O cancer de prostata ¢ o segundo tipo
de cancer mais frequente no Brasil (sem considerar os tumores de pele ndo melanoma) e o
primeiro entre a populagdo masculina. Mundialmente ¢ o quarto mais frequente totalizando

7,3% dos casos (INCA, 2022).

Figura 1 — Tipos de cancer mais incidentes pela populacdo masculina estimados para 2023

Prostata 71730 30.0% > Homens

Colon e reto 21901 9.2%

Tragueia, bringuio e pulmao 18.020 7.5%
Estbmago 13.340 5,6%

Cavidade oral 10.200 4,6%

Esdfapo 8.200 3.4%

Bexiga 7.870 3.3%

Laringe 6.570 2.7%

Linfoma n&o Hodgkin 6.420 2.1%
Figado §.390 2.7%

Fonte: INCA, 2022

Um dos principais fatores para desenvolvimento da doenca ¢ a idade, pois a prostata
aumenta naturalmente com o avancgar da idade, homens acima de 50 anos, com excesso de peso
e obesidade estdo mais propensos a doenga. Segundo Damido et al. (2015, p.81) “aspectos

étnicos e geograficos também sdo fatores de risco”.

O cancer de prostata ¢ aproximadamente duas vezes mais comum em homens negros
se comparados aos brancos. Os estadunidenses, jamaicanos e caribenhos com
ascendéncia africana apresentam as mais altas taxas de incidéncia do cancer de
prostata do mundo, o que pode ser atribuido, em parte, a hereditariedade (cerca de 5%
a 10%). Apesar disso, ¢ possivel que essa diferenca entre negros e brancos se dé
também em razdo do estilo de vida, fatores dietéticos ou por diferengas no acesso ao
diagnéstico da doenga (DAMIAO et al., 2015, p.81).
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Para investigacdo da doenca existem exames clinicos e laboratoriais, sendo, o exame
do toque retal realizado pelo médico urologista. “Ao realizar o exame, o médico tenta definir
algumas caracteristicas da prostata: tamanho, consisténcia, superficie, forma, limites e
sensibilidade” (SARRIS et al., 2018, p.142). E um exame que apresenta limitagdes por ser
bastante desconfortdvel e invasivo, além de ndo ser palpavel em estagios iniciais do cancer.

O exame do Antigeno Prostatico Especifico (PSA) ¢ uma glicoproteina produzida pela
prostata, cuja funcao € liquefazer o s€émen ap0s a ejaculacao. Os niveis séricos de PSA tém sido
correlacionados ao cancer, porém também podem estar elevados em doengas benignas como a
prostatite e a hiperplasia prostatica benigna (LIMA; SILVA; ALVES, 2017, p.12). Um nivel
baixo de PSA ¢é normal pois todos os homens possuem PSA no sangue, um alto nivel de PSA
pode ser um sinal de cancer de prostata, porém também pode ser causado por uma infec¢ao de
urina, estimulagdo da prostata, avangar da idade, certos medicamentos, como representado na
Figura 2. Desse modo, ¢ um teste que apresenta altas taxas de falsos positivos e negativos, além

de ndo ser especifico para o cancer de prostata.

Figura 2 — Teste do PSA

Teste do PSA

0 teste do PSA mede o nivel de moléculas de PSA
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Infecgdes do Estimulagao Avancar Certos
trato urindrio da prostata da idade medicamentos
(ejaculagao
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g Instituto da

Fonte: Instituto da prostata, s/d.
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A biopsia prostatica trans-retal ¢ o unico exame atualmente que permite o diagnostico
definitivo do cancer de préstata. Quando se realiza uma biopsia, utiliza-se uma sonda de
ecografia onde ¢ retirado de 12 a 14 fragmentos da glandula para andlise em regides
padronizadas, previamente definidas de acordo com o protocolo do paciente (INSTITUTO DA
PROSTATA, s/d). Se os fragmentos alcangados nio forem totalmente esclarecedores ou se a
suspeita da presenca de um tumor for elevada e o resultado das biopsias forem negativos, ha
casos que sao necessarios repetir duas ou mais vezes para se ter um resultado definitivo. As
complicacdes que podem decorrer da bidpsia sdo a ocorréncia de hemorragia e o

desenvolvimento de uma infeccao (prostatite).

Figura 3 — Biopsia da prostata

Biopsia trasrectal

Préostata .«

Agulha

Sonda de
ecografia

Fonte: Grupo Eiger, s/d.

Outros exames como tomografia computadorizada, ressonancia magnética,
ultrassonografia via abdominal, também podem ser solicitados para rastreamento da doenga

(INCA, 2022).
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2.2 Biomarcadores

Biomarcadores ou marcadores biologicos sdo moléculas bioldgicas encontradas no
sangue ou nos tecidos corporais que podem ser usados para indicar uma condic¢ao biologica ou
uma doenga. Eles podem ser de diversos tipos, fisiologicos (fungdes de 6rgaos), histologicos
(amostras de tecido obtidas por biopsia) e anatomicos. Geralmente se refere a proteinas, genes
e outras moléculas que influenciam na deteccdo de células cancerigenas, como elas crescem,
multiplicam, morrem e respondem ao tratamento.

De acordo com Dr. Roberta Galvao Campos, especialista em oncogenética, um
biomarcador pode ajudar a identificar canceres em estagio inicial, prever o quao agressivo pode
ser um cancer ou prever o qudo bem o paciente responderd ao tratamento. O crescente
conhecimento dos mecanismos moleculares juntamente com a aplicagdo de técnicas de high-
throughput (alto rendimento) nas analises Omicas vém fornecendo a possibilidade de
identificacdo de potenciais biomarcadores especificos para diferentes doencas (ALBERICE,
2014).

O uso de biomarcadores urinarios ¢ utilizado na pratica clinica para diagndstico ha
consideravel tempo. Por exemplo, os testes rapidos de gravidez utilizam-se a urina como fonte
de biomarcador. Durante muito tempo a glicose foi detectada em urina avaliando se formigas
eram atraidas por ela. Assim, estudos para identificar biomarcadores de doengas na urina tém
sido um componente fundamental da medicina investigativa ao longo dos séculos XX e XXI
(ALBERICE, 2014).

De um modo geral, da mesma forma que os biomarcadores se correlacionam com suas
respectivas neoplasias, os biomarcadores de prostata exibem algumas ou todas as seguintes
habilidades: diagnostica, prognostica, preditiva e farmacodindmica. Biomarcadores de
diagnostico representam uma estratégia de triagem (screening) ou confirmagao do diagnostico
de uma neoplasia. Os biomarcadores prognosticos preveem o curso natural do cancer para
distinguir o desfecho do tumor. Eles também ajudam a determinar quem tratar, a intensidade
do tratamento, quais candidatos provavelmente responderdo a um determinado medicamento e
a dose mais eficaz. Biomarcadores preditivos avaliam o provavel beneficio de um tratamento
especifico (PAIVA, 2020). Ja os biomarcadores farmacodindmicos avaliam os efeitos iminentes
do tratamento de um medicamento em um tumor e, possivelmente, podem determinar a
dosagem nos estagios iniciais do desenvolvimento clinico de um novo medicamento anticancer

(PAIVA, 2020).
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Um candidato ideal a biomarcador tem que superar limitagdes, tais como sensibilidade,
especificidade e robustez insuficiente, além de baixo poder preditivo. Ele ainda deve ter
caracteristica nao invasiva e ser extraido preferencialmente de fontes como sangue e urina. As
principais caracteristicas de um biomarcador tumoral ideal sdo sua especificidade para um
determinado tipo de tumor e sua sensibilidade, sendo que seus niveis devem sinalizar com

precisdo a progressao e a regressao do tumor (PAIVA, 2020).

2.3 Metaboldmica

A metabolomica ¢ o conjunto de todos os metabolitos presentes em um sistema
bioldgico seja na célula, tecido e/ou no organismo. Pode ser entendida como o estudo dos
metabolitos que, por sua vez, sao produtos intermediarios ou finais do metabolismo em um
sistema bioldgico (CANUTO et al., 2018). Dessa forma, a metaboldmica abrange uma ampla
gama de compostos quimicos, tais como, aminoacidos, lipidios, dcidos nucleicos, carboidratos,
vitaminas, dentre outros (AGIN et al., 2016).

Assim, a metabolomica faz parte do conjunto das ciéncias “Omicas” que incluem
(gendmica, transcriptomica e protedmica), sendo que o foco destas é, respectivamente, os
genes, RNAm (acido ribonucleico do tipo mensageiro), proteinas e metabolitos. Alguns
aspectos que diferem a metabolomica das outras dmicas sdo: o nimero de metabdlitos € menor
que o de genes e proteinas, o que reduz a complexidade de seu estudo; a obtencdo de um perfil
metabolomico ¢ mais barato e rdpido que as andlises em protedmica ou transcriptomica
(PAIVA, 2020). Entretanto, tais caracteristicas ndo desmerecem a utilidade e complexidade de
analises metaboldmicas.

Particularmente na area médica, a metabolomica vem demonstrando um papel
promissor a medida que pode proporcionar biomarcadores para diagnostico e prognoéstico de
doencas, promover a predi¢do da eficacia e segurancga de intervengdes farmacéuticas e fornecer
percepcdes sobre os mecanismos bioquimicos de doencas e a modulagdo por drogas (PAIVA,
2020).

As técnicas analiticas aplicadas em metabolomica destaca-se a ressonancia magnética
nuclear (RMN), cromatografia liquida (LC) e gasosa (GC) acoplada a espectrometria de massas
(MS), dentre outras. Cada uma com sua particularidade e estratégia, em especial, as técnicas
acopladas a espectrometria de massas vém ganhando campo pela sensibilidade que tais técnicas
podem oferecer, além do menor custo quando comparado a um equipamento de RMN de alta

resolugdao (PAIVA, 2020). Desta forma, a escolha da técnica analitica estd diretamente
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relacionada com as propriedades fisicas e quimicas dos metabolitos a serem analisados, por
exemplo, tamanho, volatilidade, presencga de grupos ionizaveis, compostos acidos ou basicos,
e etc. (DUNN, 2011) Dependendo da questao bioldgica, sao necessarias diferentes demandas
de desempenho analitico, por exemplo, limites de detec¢do, precisao, exatidao, quantificagao,
dentre outros parametros (GOULART, 2018).

Com relagao a analise de dados, ao projetar experimentos em metabolomica, a escolha
do método de andlise estatistica multivariada deve ser conduzida de acordo com o tipo dos
dados (espectros de massas, concentragdes € etc.) € pelos objetivos experimentais (GOULART,

2018).

2.4 Cromatografia Liquida

A cromatografia liquida de alta resolugdo constitui uma das técnicas mais utilizadas
em quimica analitica, quer para analises quantitativas ou qualitativas (SARGACO, 2013). Seu
principio basico ¢ a separacdo ¢ quantificagdo dos componentes de uma mistura através de
interagoes com duas fases: movel e estacionaria.

Um sistema de cromatografia liquida ¢ composto pelo reservatério da fase movel
(solventes), uma bomba, um injetor de amostras, uma coluna cromatografica (fase estacionaria),
um detector, descarte de residuos e sistema de aquisi¢do para tratamentos dos dados, como

representado na figura 4.

Figura 4 — Esquema representativo por analise de cromatografia liquida
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Fonte: SARGACO, 2013.
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O sistema de bombeamento opera sob alta pressdo para forcar a passagem da fase
movel até a coluna cromatografia, com um fluxo especifico em mililitros por minuto (mL/min).
Este sistema pode ser programado para variar a propor¢ao dos componentes da fase movel ao
longo da corrida cromatografica, caso se pretenda uma elui¢do em gradiente ou para fixar uma
proporcao desses componentes para eluigdes isocraticas (SARGACO, 2013).

O tipo de elui¢do utilizado durante a andlise afeta consideravelmente ndo somente a
capacidade de pico, mas também a ortogonalidade, devido ao alargamento de banda que o
composto sofre através do sistema (MONGOLLON, 2014). O método de elui¢do isocratica
utiliza a mesma for¢a cromatografica do inicio ao fim da andlise (KONZEN, 2015). Ou seja, ¢
utilizado um tUnico solvente ou uma mistura de solventes cuja propor¢ao utilizada permanece a
mesma. A elui¢do por gradiente ¢ aquela em que sdo utilizados dois ou mais sistemas de
solventes com diferencas de polaridade durante a separagdo ¢ assim observa-se um aumento
gradativo na forg¢a cromatografica por meio da elevacdo da porcentagem de solvente organico
(BRAGA, 2018).

O injetor automatico realiza a injecdo da amostra no sistema e vai carregar até a coluna
cromatografia onde esta presente a fase estaciondaria. A coluna pode possuir diferentes tipos de
materiais de enchimento, que, juntamente com a fase mével vao determinar a separagao
pretendida (SARGACO, 2013). A coluna ¢ considerada o coracdo de qualquer sistema
cromatografico, pois € nela que se da a separacao dos diferentes constituintes (analitos) de uma
amostra (PAZ, 2018). As separacdes sdo obtidas através de processos por parti¢do, adsor¢ao ou
por troca idnica, dependendo do tipo de coluna utilizada.

A medida que os compostos vio sendo eluidos da coluna é necessario um detector para
quantificar e identificar os analitos. O detector esta ligado a um computador que registra o sinal
emitido gerando um cromatograma, no qual os diferentes analitos sdo representados por curvas
aproximadamente gaussianas com diferentes tempos de retengdo (SARGACO, 2013). Através
dos tempos de retengdo ¢ possivel identificar os analitos € com base nas areas dos respetivos

picos efetua-se a sua quantificacao.



25

2.5 Cromatografia Liquida Acoplada a Espectrometria de Massas

Espectrometria de massas e cromatografia sao técnicas analiticas bastante estudadas e
desenvolvidas ao longo das ultimas décadas e, por isso, detém papel de destaque nas ciéncias
de separacao. O avango de ambas, HPLC e MS contribuiram significativamente para as analises
metabolomicas (ALBERICE, 2014).

Estas técnicas sdo comumente utilizadas para a caracterizacdo e obtencdo de
informacao estrutural de compostos; no campo da metabolomica, estas duas técnicas analiticas
podem ser combinadas para caracterizar metabolitos endogenos ou exogenos desconhecidos
presentes em amostras bioldgicas complexas (ALBERICE, 2014). Varios nomes tém sido
utilizados para denominar esta técnica: alta velocidade, alta pressao, alto desempenho, alta
resolugdo e alta eficiéncia (GOULART, 2018).

Cromatografia ¢ um método de separacao que depende fundamentalmente da diferenga
de interagdo/distribuicdo dos analitos (moléculas de interesse) entre uma fase que permanece
movel e outra fase que permanece estaciondria (GOULART, 2018). O espectrometro de massas
¢ composto basicamente por um sistema de introdu¢ao de amostra, ionizagao, analise de massas,
detec¢do dos ions gerados e processamento dos dados. Apds os analitos serem introduzidos no
espectrometro de massas, ocorrerd a producdo de ions na fonte de ionizagdo e esses sdo
direcionados ao analisador de massas e analisados de acordo com sua razdo massa/carga (m/z)
(JANISCH, 2022). O acoplamento de um cromatdgrafo com o espectrometro de massas
combina as vantagens da cromatografia (alta seletividade e eficiéncia de separacdo) com as
vantagens da espectrometria de massas (obten¢do de informagdo estrutural, massa molar e
aumento adicional da seletividade). (GOULART, 2018).

A ampla utilizagdo de cromatografia liquida e espectrometria de massas em analises
metabolomicas deve-se, além das vantagens analiticas como robustez, reprodutibilidade e alta
resolugdo, a versatilidade do método de separacao intrinseco do método de HPLC (ALBERICE,
2014). Esta permite a separagao de compostos de uma vasta gama de polaridade, através de
eluicdo isocratica ou de gradiente de eluicao. A eluigdo isocratica ¢ preferida para amostras
simples (ou seja, menos de 10 componentes), enquanto o gradiente de elui¢do proporciona um

conjunto mais rapido de andlises (ALBERICE, 2014).
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2.6 Métodos Quimiométricos

A aquisicao de dados principalmente na area de quimica analitica, atingiu um ponto
bastante sofisticado com o interfaceamento de instrumentos aos computadores produzindo uma
enorme quantidade de informagao, muitas vezes complexa e variada (FERREIRA et al., 1999).
Dessa forma, a quimiometria surgiu da necessidade de extrair ao maximo a informag¢ao quimica
util de dados produzidos pela moderna instrumentacao, nao podendo dessa maneira serem
explicados por modelos tedricos da quimica cléssica.

A quimiometria ¢ definida como a aplicagdo de métodos matematicos, estatisticos e
de logica formal para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair uma maior quantidade
de informacgdo e otimizacdo dos resultados analiticos (MASSART et al., 1998). Dentre os
métodos quimiométricos destaca-se trés areas: planejamento e otimizagdo de experimentos,
calibragdo multivariada e classificagdo, podendo ser subdividida em métodos supervisionados
e ndo supervisionados (MASSART ef al., 1998).

Os dados multivariados, em geral, sdo organizados em matrizes de dados X de forma
que cada amostra “m” represente um vetor linha e cada variavel “n” represente uma coluna, na
qual, a matriz de dados terd dimensao X x n) (m linhas por n colunas). A Figura 5 representa a

organizac¢do de dados espectrais para criagdo da matriz X.

Figura 5 — Organizagao dos dados para construcao da matriz X
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Fonte: Adaptado, (MAQUINA, 2017).
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Muita énfase tem sido dada aos sistemas multivariados, nos quais se pode medir muitas
variaveis, simultaneamente (ou de forma sequencial, com grande eficiéncia) ao se estudar uma
amostra qualquer. O presente trabalho, utiliza métodos de classificagdo multivariada, também
conhecidos como métodos supervisionados de reconhecimento de padroes. Na andlise
supervisionada, seleciona-se uma série de amostras representativas de cada classe e para as
quais as medidas experimentais sdo coletadas e o padrdo de cada uma delas ¢ definido. Esse
conjunto de amostras a classe a qual cada uma delas pertence, ¢ conhecida como "conjunto de
treinamento”. Utilizando as informag¢des do conjunto de treinamento, ¢ construido um modelo
empirico ou uma regra de classificagdo. Esses métodos de andlise sdo denominados
"supervisionados", pois as informacdes a respeito das classes ¢ que supervisionam o
desenvolvimento dos critérios de discriminagao que serdo utilizados posteriormente para fazer
o reconhecimento de novas amostras (FERREIRA, 2015).

Dado um numero de classes, cada uma definida por um conjunto de amostras e os
valores das medidas feitas para cada uma delas, deseja-se encontrar as regras para classificar
novas amostras para as quais serao adquiridas as mesmas medidas. Antes de sua utilizacdo, o
modelo empirico obtido deve ser testado para verificar sua capacidade de prever com sucesso
a classe de novas amostras. Para isso, recomenda-se a utilizagdo de um conjunto de amostras
externas, denominado de "conjunto de teste" ou "conjunto de validagdao". Se o resultado for
satisfatorio, ele pode, entdo, ser utilizado para identificar a propriedade de interesse (a classe)

de novas amostras (FERREIRA, 2015).

2.7 Anédlise Discriminante por Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA)

O método PLS-DA ¢ uma variagdo do algoritmo de regressdo por quadrados minimos
parciais (PLS), onde as varidveis da matriz X (dados espectrais) sdo correlacionadas com a
propriedade de interesse categorica (discreta) contidas em uma matriz 'Y, como mostra a Figura
6. Nos modelos PLS1-DA (onde a matriz Y ¢ uma matriz linha, ou seja, um vetor), o vetor de
correlacdo y € constituido por valores inteiros (0 e 1), onde 0 ¢ usado para classe ndo de interesse
e 1 para a classe de interesse. Idealmente, os valores previstos pelo modelo PLS-DA seriam 0
ou 1, mas na pratica os valores previstos sao préximos de 0 e 1. Tendo em conta que os valores
previstos ndo sdo 0 ou 1, faz-se necessario o calculo de um valor limite para separar as classes,

denominado de threshold.
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O valor de limiar threshold ¢é previsto entre 0 e 1, com base no teorema de Bayes, segundo o
qual, o limiar assume que os valores de y previstos seguem uma distribui¢ao semelhante ao que
vai ser observado para as amostras futuras. Quando as duas distribui¢des estimadas se cruzam,
¢ selecionado um limite, isto ¢, um valor de y em que o nimero de falsos positivos e falsos
negativos deve ser minimizado para previsdes futuras (ALMEIDA et al., 2013). Quando a
amostra apresentar um valor previsto acima do threshold, ela é considerada como pertencente

aclasse 1 e as amostras abaixo deste valor limite sdo pertencentes a classe 0.

Figura 6 — Matriz X de dados ¢ o vetor y aplicados no modelo PLS-DA
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Fonte: a autora.

Para a constru¢do do modelo PLS-DA, procura-se encontrar a quantidade de variaveis
latentes (VL) que descrevam a covariancia nas amostras das matrizes e que tenham a correlacdo
maxima com a classe de valores conhecidos, dando menos peso para a classe irrelevante ou a
variancia do ruido (BARKER; RAYENS, 2003). O ntimero de VL ¢ determinado no processo
de validagdo cruzada onde geralmente se usa o método “leave one out” (deixar uma de fora por
vez), onde na etapa de treinamento uma amostra ¢ deixada de fora no processo de construcdo
do modelo e a seguir essa amostra ¢ prevista pelo modelo construido. Na sequéncia, esta
amostra retorna ao conjunto de calibracdo, e outra ¢ retirada e prevista pelo modelo construido
pelas restantes, e esse processo € repetido até que todas as amostras tenham sido retiradas do
modelo uma vez (MASSART et al., 1998).

Outro método de validagdo cruzada ¢ recomendado quando se tem acima de 20
amostras no conjunto de calibragdo (treinamento), pelo critério de veneziana que ¢ realizado
em blocos de amostras, isto €, um niumero determinado de amostras é deixado de fora no

processo de constru¢do do modelo e a seguir essas amostras sdo previstas pelo modelo
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construido, seguindo o mesmo processo que o do método leave one out. A eficiéncia da

validagdo ¢ expressa pelo Erro Quadratico Médio de Valida¢do Cruzada (RMSECV), calculada
pela Equagdo 1.

n

i (Yi—¥)* (1)
n

RMSECV =

Onde yi, yi e n sdo, os valores reais, valores previstos pelo modelo PLS-DA e numero
de amostras do conjunto de validagdo cruzada, respectivamente.

A Figura 7 mostra um exemplo do grafico de estimativas para um modelo PLS-DA,
onde as amostras do conjunto de treinamento (®) posicionadas acima da linha tracejada
(threshold) pertence a classe 1 (um), no caso a classe de interesse e, as amostras posicionadas
abaixo da linha threshold pertence a classe 0 (zero), a classe de nao interesse.

Da mesma forma, as amostras do conjunto de teste (#) posicionadas acima e abaixo

da linha threshold, pertence a classe 1 (classe de interesse) e classe 0 (classe de ndo interesse).

Figura 7 — Representagdo de um grafico de estimativas para um modelo PLS-DA
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Fonte: Durans (2022, p.45).

Apos a construcao do modelo PLS-DA, pode-se fazer a anélise do grafico dos pesos,

onde ¢ possivel verificar quais varidveis foram responsaveis para separacdo das classes das

amostras de interesse € nao interesse.
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2.7.1 Detec¢ao de Amostras Andmalas (outlier)

Amostras anomalas (outliers) sao aquelas em que seu perfil ¢ diferente de todas as
outras, podendo interferir inadequadamente no modelo proposto. O processo de detec¢ao de
outliers em um conjunto de dados ¢ realizado geralmente na etapa de constru¢ao do modelo
(calibracdo ou treinamento) (SMITI, 2020). Podem ocorrer por varias razdes, entre elas:

e Presencga de ruidos;
e Erros de digitacao;
e FErros de laboratoério;

e FErros instrumentais.

Uma vez que este tipo de amostra pode afetar a qualidade global do modelo
quimiométrico, sujeitando a valores altos de erro, faz-se necessario a sua retirada do conjunto
de calibragdo, possibilitando a criagdo de modelos mais eficazes e precisos com bom poder
preditivo (VALDERRAMA, 2009).

As amostras andmalas na calibra¢do sdo geralmente examinadas com referéncia na
leverage extremo, que contém residuos fora do modelo no conjunto de dados espectrais ¢ na
variavel dependente. O /everage caracteriza o quanto uma determinada amostra esta longe da
média do grupo de dados (SANTOS, 2019). Ao usar o conjunto de informacdes espectrais de
exemplo, este pardmetro avalia o quanto o espectro de determinada amostra estd em desacordo
com os espectros das outras amostras contidas no grupo de dados (VALDERRAMA, 2009).

De acordo com a Figura 8, observa-se que a amostra de n° 8 estd fora dos limites de
confianga a 95% (linhas tracejadas), isto ¢, apresenta um alto valor de /everage e alto valor de
residuos. Sendo assim, ¢ necessario a sua retirada do conjunto de calibracdo, pois sua
permanéncia acarreta em informagdes erroneas, podendo diminuir a eficiéncia do modelo, caso

a informacao seja correlacionada com as amostras do conjunto de previsao.
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Figura 8 — Gréfico de Leverage versus Q Residuals
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Fonte: Maquina (2017, p.40).

2.8 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O algoritmo M4aquina de Vetores de Suporte (SVM) ¢ embasado pela Teoria de
Aprendizado Estatistico proposta por Vapnik e Chervonenkis (1974) que estabelece varios
principios para o seu desenvolvimento. Esses principios podem ser utilizados na obtengdo de
classificadores com boa generalizacdo, ou seja, € a habilidade de prever novos casos a partir
das hipdteses geradas durante o processo de aprendizagem. (BELLINI, 2020).

A proposta da SVM ¢ a constru¢dao de um hiperplano de separagao 6tima. Tendo-se
dados de treinamento rotulados, o algoritmo gera um hiperplano ideal que classifica novos
dados. Em um espaco bidimensional, esse hiperplano ¢ uma linha que separa em duas classes,
onde cada classe fica em cada lado.

Um classificador SVM separa um conjunto de vetores de treinamento para duas classes
diferentes (x1, y1), (X2, y2), ... , (Xm , ym), onde xi € RY denota vetores em um espago de
caracteristicas d -dimensional e y; € {-1, +1} ¢ um rétulo de classe. O modelo SVM ¢ gerado
mapeando os vetores de entrada em um novo espaco de recursos de dimensao superior denotado
como ®: R 9 — H fonde d < f. Entdo, um hiperplano de separacio 6timo no novo espago de
recursos ¢ construido por uma funcdo kernel K (xi, yj), que € o produto dos vetores de entrada

xje xj e onde K (Xi , Xj) = @ (xi) - © (xj) (HUANG et al., 2017).
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A Figura 9 representa o hiperplano de separagdo para um conjunto de treinamento

linearmente separavel, com os vetores de suporte € margem.

Figura 9 — representacao de um conjunto com hiperplano linearmente separavel
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Fonte: Soares et al (2017, p.7).

A distancia entre o hiperplano e o ponto mais proximo de cada classe refere-se a
margem e, portanto, a superficie de decisdo. Assim, todos os vetores situados em um lado do
hiperplano sao rotulados como -1 e, todos os vetores situados em outro lado sio rotulados como
+1. Os chamados vetores de suporte sao as amostras do conjunto de treinamento que estdo mais
proximas do hiperplano, sendo assim as mais relevantes para classificagdo do modelo. O
nimero desses vetores de suporte geralmente ¢ pequeno em comparagdo com o tamanho do

conjunto de treinamento (HUANG et al., 2017).

2.8.1 SVM com margens rigidas

As SVMs lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir de dados
linearmente separaveis (LORENA; CARVALHO, 2007). Seja T um conjunto de treinamento
com n dados x; € X e seus respectivos rotulos yi € Y, em que X constitui o espago dos dados e
Y = {—1, +1}. T ¢ linearmente separavel se ¢ possivel separar os dados das classes +1 e —1 por
um hiperplano (SMOLA; SCHOLKOPF, 2002).

Classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano sdo denominados

lineares (CAMPBELL, 2000). A equagdo de um hiperplano ¢ apresentada na Equagdo 2, em
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que w. X ¢ o produto escalar entre os vetores w e X, w € X é o vetor normal ao hiperplano

descrito e IETJI corresponde a distancia do hiperplano em relagdo a origem, com b € §;,
fx)=w.x+b=0 2)

Essa equacdo divide o espago dos dados X em duas regides: w-x+b>0 e w-x +b<0.
Uma funcao sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser empregada na obtencao das classificagoes,

conforme ilustrado na Equagdo 3 (SMOLA et al., 1999).

+1 se w-x+b=>0 (3)
—1sew-x+b<0

g (x) = sgn (f (%)) = {

A partir de f(x), € possivel obter um niimero infinito de hiperplanos equivalentes, pela
multiplicagdo de w e b por uma mesma constante (PASSERINI, 2004). Define-se o hiperplano
canonico em relagdo ao conjunto 7 como aquele em que w e b s@o escalados de forma que os
exemplos mais préximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfagam a Equa¢do 4 (MULLER et al.,
2001).

w.xi+b|=1 (4)

Essa forma implica nas inequagdes 5, resumidas na Expressao 6.

w-x; +b2=+1 se y; =+1 5)
w-x;+b< -1 se y; =-1
yiw.xi+b)—1>20, V(xi,yi) €T (6)

Seja x1 um ponto no hiperplano Hi: w - x + b = +1 e X2 um ponto no hiperplano
H2: w - x + b = —1, conforme ilustrado na Figura 10. Projetando x; — X2 na dire¢do de w,
perpendicular ao hiperplano separador w - x + b = 0, é possivel obter a distancia entre os

hiperplanos Hi ¢ H> (CAMPBELL, 2000). Essa projecao ¢ apresentada na Equagao 7.

(%) —x2) ( W (X oxo) ) (7
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Figura 10 — Distancia entre os hiperplanos Hi ¢ H»
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Fonte: (LORENA; CARVALHO, 2007, p.54).

Tem-se que w - X1 +b=+1ew - xo +b=—1. A diferenga entre essas equagdes fornece

w - (x1 — x2) =2 (HEARST et al., 1998). Substituindo esse resultado na Equagao 7, obtém-se:

2 (X1 - J{-:.-Jl (8)

||| [|2c1 — x|

Como deseja-se obter o comprimento do vetor projetado, toma-se a norma da Equagao

8, obtendo:
2
[wl ©
Essa ¢ a distancia d, ilustrada na Figura 9, entre os hiperplanos Hi e Ho, - a

el
distancia minima entre o hiperplano separador e os dados de treinamento. Essa distancia ¢

definida como a margem geométrica do classificador linear (CAMPBELL, 2000). A partir das
consideragdes anteriores, verifica-se que a maximiza¢do da margem de separag¢ao dos dados em

relacdo a w - x + b = 0 pode ser obtida pela minimizacdo de ||w|| conforme Equacdo 10
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(BURGES, 1998). Dessa forma, recorre-se ao seguinte problema de otimizacdo (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2002):

1 2
Minirx{zizar 2 | wl” (10)

Com as restrigdes: yi(w . xi+b)—1>0, Vi=1,...,n (1)
As restrigdes sdo impostas de maneira a assegurar que nao haja dados de treinamento
entre as margens de separagdo das classes. Por esse motivo, a SVM obtida possui também a

nomenclatura de SVM com margens rigidas (LORENA; CARVALHO, 2007).

2.8.2 SVM com margem suave

Em situacdes reais, ¢ dificil encontrar aplicacdes cujos dados sejam linearmente
separaveis. Isso se deve a diversos fatores, entre eles a presenca de ruidos e outliers nos dados
ou a propria natureza do problema, que pode ser ndo linear (LORENA; CARVALHO, 2007).
Para amenizar tal problema, Cortes e Vapnik (1995), introduziram o conceito de variaveis de
folga &;, um erro associado a classificagdo de algumas amostras, essas varidveis relaxam as
restricdes impostas ao problema de otimizagdo (LORENA; CARVALHO, 2007). A Figura 11

ilustra um possivel caso de variavel de folga.

Figura 11 — Ilustragdo de um possivel caso das variaveis de folga em uma SVM de margem

suave

Fonte: BOCCATO; ATTUX, s/d.
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A aplicagdo desse procedimento suaviza as margens do classificador linear, porém
com tolerancia as violagdes da hipdtese de separagdo (LORENA; CARVALHO, 2007). Dessa
forma, as SVMs obtidas neste caso também podem ser referenciadas como SVMs com margens
suaves.

Um erro no conjunto de treinamento ¢ indicado por um valor de & maior que 1. Logo,
a soma dos &i representa um limite no nimero de erros de treinamento (BURGES, 1998). Para
levar em consideragao esse termo, minimizando assim o erro sobre os dados de treinamento, a

fung¢do objetivo da Equagao 10 ¢ reformulada como:

1 . T
Minimizar = s lIwl™+C (Z fs) (12)

=

Existe um parametro de custo (C), ou termo de regularizacdo, que permite flexibilizar
a separagao das classes que controlam o compromisso entre possibilitar erros de treinamento
ou forgar margens rigidas. Através desse parametro € possivel criar uma margem flexivel que
torna possiveis alguns erros de classificacdo (BELLINI, 2020, p.23).

Para valores maiores de C, uma margem menor serd aceita se a fun¢do de decisdo for
melhor em classificar corretamente todos os pontos de treinamento. Uma margem menor C,
encorajard uma margem maior, portanto, uma funcao de decisdo mais simples, ao custo da
precisdo do treinamento. Em outras palavras, um baixo valor de C admite classificagdo
incorreta de muitas amostras e, um alto valor de C admite classificacdo correta das amostras,

gerando um maior niimero de vetores de suporte.

2.8.3 Fungdes de Kernels

Outros parametros sao introduzidos para classificagao por meio do uso de SVMs, as
chamadas func¢des de Kernel, que tém a finalidade de projetar os vetores de caracteristicas de
entrada em um espago de caracteristicas de alta dimensao para classificacao de problemas que
se encontram em espacos nao linearmente separaveis (JUNIOR, 2010). Existem vérios tipos de
funcdes Kernels, porém as mais utilizadas sdo as Polinomiais, Gaussianos ou RBF (Radial

Basis Function) e Sigmoidais, apresentados na Tabela 1.



Tabela 1 — Fungdes de Kernel mais utilizadas em SVM
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Tipos de kernel funcio K (Xi, Xj) Parametros
Polinomial (v (xi . x)) + K)¢ v,Ked
Gaussiano ou RBF Exp (-6 || xi - xj |]P) c
Sigmoidal Tanh (y (x . xj) + K) vyeK

Fonte: Adaptado, (LORENA; CARVALHO, 2007, p.62).

Em um Kernel polinomial para SVM, os dados s3o mapeados em um espaco de

dimensdo superior usando uma funcao polinomial. O produto escalar dos pontos de dados no

espaco original e a fungdo polinomial no novo espaco ¢ entdo obtido. Ao mapear os dados em

um espago de dimensdo superior, o Kernel polinomial pode as vezes encontrar um hiperplano

que separa as classes (SIDHARTH, 2022).

O Kernel utilizado no presente trabalho para o desenvolvimento do modelo de SVM

por classificacdo foi o tipo RBF, ¢ bastante utilizado para resolugdo de problemas de

aprendizagem, inclusive ¢ usado computacionalmente como padrdo em muitas bibliotecas de

linguagens de programacao que utilizam o algoritmo SVM (JUNIOR, 2010). Na maquina RBF,

¢ possivel resolver problemas, originalmente, ndo linearmente separdveis, através do

mapeamento para um espago de maior dimensao.
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3. METODOLOGIA

O presente trabalho foi desenvolvido em parceria com o Professor Dr. Frederico
Garcia Pinto, da Universidade Federal de Vigosa, Campus Rio Paranaiba, que, durante seu Pos-
doutorado supervisionado pelo Professor Dr. Timothy J. Garrett da Universidade da Florida nos
Estados Unidos, coletou as amostras de urina e realizou as analises por Cromatografia Liquida
Acoplada a Espectrometria de Massas de Alta Resolu¢do (LC-HRMS). Os dados dos espectros
de massas foram encaminhados ao Laboratorio de Quimiometria do Triangulo (LQT-UFU) para
os tratamentos quimiométricos, com o consentimento e créditos a todos os pesquisadores

participantes.

3.1 Amostras Biologicas

Amostras de urina de 40 pacientes com cancer de prostata foram obtidas no
Biospecimen Core da rede SPORE em Prostate Cancer na Northwestern University (P50
CA180995). Os pacientes nesse grupo representaram varios estagios de progressao da doenca.
Amostras de urina de 40 individuos saudaveis sem historico médico prévio de cancer foram
obtidas no Life Study (University of Florida, Gainesville, FL). O conselho de revisao
institucional (IRB) do Hospital da Florida aprovou o uso das amostras. As amostras de urina
foram coletadas usando tubos de preservacao de urina (NorgenBioteck, Thorold, ON, Canadd)

e armazenadas a -80°C até uso posterior para analise por (LC-HRMS).

3.2 Analise LC-HRMS

As andlises LC-HRMS foram realizadas em um espectrometro de massas de alta
resolucao da marca Thermo Scientific modelo Q Exactive interfaciado com um sistema LC
Dionex Ultimate 3000 de alto desempenho. O espectrdmetro de massas operou no modo
negativo de ionizagdo, em uma faixa de massa de 70-1000 m/z e uma resolu¢do de massa de
35000. Usou-se uma coluna ACE Excel 2 C18-PFP (100 x 2,1 mm, 2,0 um), com 2 pL de acido
formico 0,1% em H2O (v/v) para solvente A e Acetonitrila para solvente B. A taxa de fluxo foi
de 350 uL/min. Um gradiente linear foi iniciado apds 3,0 min de 100% A a 20% A ao longo de
10,0 min e mantida a 20% A por 3,0 min antes de retornar as condi¢des iniciais apds 0,5 min.
A coluna foi equilibrada nas condi¢des iniciais por 4,0 min antes da proxima injecdo. A

temperatura da coluna era mantida a 25°C.
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3.3 Analises Multivariadas

Os dados espectrais das amostras de urina dos pacientes foram representados numa
matriz de dados X como ilustrado na Figura 5. Logo apds foram tratados e pré-processados
usando métodos e rotinas computacionais desenvolvidas no Laboratorio de Quimiometria do
Tridngulo. Os métodos quimiométricos PLS-DA e SVM foram construidos usando o programa
MATLAB versao R2021a (Mathworks, Inc.) e PLS Toolbox versdo 9.1 (Eigenvetor Research).
Os dados foram normalizados pelo sinal de maior intensidade e os picos com intensidade menor
que 5% dos sinais normalizados foram retirados, em seguida os dados da matriz X foram pré-
processados utilizando o método de centragem na média, ou seja, centrar cada varidvel em
relacdo a sua média.

A partir dos espectros de massas de 80 amostras de urina, sendo 40 de pacientes com
cancer de prostata (CP) e 40 de paciente sadios, um modelo PLS-DA foi construido usando 48
amostras no conjunto de treinamento (24 com cancer e 24 sadios) e 32 amostras no conjunto
teste (16 com cancer e 16 sadios). J4 no modelo SVM, foram utilizados os mesmos dados dos
espectros de massas de 80 amostras de urina, porém para o conjunto de treinamento foram
usadas 50 amostras (25 com cancer e 25 sadios) e no conjunto teste 30 amostras (15 com cancer
e 15 sadios). Ambos os modelos foram validados conforme os paradmetros de mérito da Tabela

de Confusao.

3.4 Parametros de validacao de modelos de classificagao

Sempre que um modelo € proposto, existe 0 método de validagdo para comprovar e
avaliar os valores gerados pelo modelo em relagdo a cada amostra predita. Dessa forma, os
resultados sdo organizados numa Tabela de Confusdo, onde os parametros de verdadeiro
positivo (vp), verdadeiro negativo (vn), falso positivo (fp) e falso negativo (f), sensibilidade,
especificidade, eficiéncia e coeficiente de correlacdo de Matthew’s, sdo calculados para
avalia¢do do desempenho do modelo em relacdo as classes preditas (XIAOBO et al., 2010).

De acordo com as Equagdes 13 e 14 sdo calculadas as taxas de fp e fi, respectivamente,
o percentual de amostras negativas classificadas como amostras positivas € o percentual de

amostras positivas classificadas como amostras negativas.
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_ _fp
FN = —2% %100

T fntvp X (14)
Onde:

fp € o numero de amostras falso positivas, ou seja, a probabilidade de uma amostra negativa ser
classificada como uma amostra positiva;
vn € o numero de verdadeira negativas, ou seja, a probabilidade de uma amostra negativa ser
classificada como uma amostra negativa;
fn é o niimero de falso negativas, ou seja, a probabilidade de uma amostra positiva ser
classificada como uma amostra negativa;
vp € o numero de verdadeira positivas, ou seja, a probabilidade de uma amostra positiva ser

classificada como uma amostra positiva.

Os parametros de sensibilidade e especificidade do modelo ¢ definido de acordo com
as Equagdes 15 e 16, verificando a efetividade do modelo em identificar amostras verdadeira
positivas e amostras verdadeira negativas (XIAOBO et al., 2010). O coeficiente de correlagao
de Matthew’s € calculado a partir da Equacao 17, resulta em valores como (+1), zero e (-1), que
representa classificagdo perfeita, aleatoria e inversa, respectivamente. A eficiéncia ¢ calculada
de acordo com a Equacao 18. Os resultados dos parametros ditos, sdo apresentados na Tabela

de Confusao.

Sensibilidade = —2 (15)
vp+fn
n
Especificidade = ——— (16)
pectf vn+ fp (17)

(vpxvn) — (fpx fn)

Coeficiente de Matthew =
Jwp + fp)x (vp + fr)x (vn + fp)x (vn + fn)

vp +vn
vp+vn+ fp+fn (18)

Acuricia =
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Espectros de massas das amostras analisadas por LC-HRMS

Os espectros de massas normalizados apresentados na Figura 12 representam as 80
amostras de urina, sendo 40 amostras de individuos sadios ¢ 40 de individuos com cancer de
prostata. Os mesmos foram usados para a construgcao dos modelos PLS-DA e SVM nas etapas
de calibragdo (treinamento) e validagao (teste). Os espectros de cada amostra, realizados em
modo de ioniza¢do negativo, mostraram os picos em razao massa/carga na faixa de 70-1000

m/z.

Figura 12 - Grafico dos espectros de massas obtidos pela técnica LC-HRMS das amostras de
urina de pacientes com CP e sadios
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Fonte: a autora.

Observa-se a complexidade dos espectros, dificultando a andlise visual e,
consequentemente, a separagdo dos pacientes sadios com os pacientes de cancer. A partir dai
os métodos quimiométricos sdo aplicados para extrair o maximo da informagdo quimica

relevante, com a analise dos dados.
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4.2 Modelo PLS-DA

O modelo foi construido da seguinte forma: classe 1 (classe de interesse) encontram
as amostras de urinas de pacientes com cancer de prostata, classe 0 (classe de ndo interesse) as
amostras de urinas de pacientes sadios. O modelo foi construido com 5 variaveis latentes (VL)
e capturou 66,53% e 33,47% de variancia explicada nos blocos X e y, respectivamente. A
validacao cruzada foi realizada por janelas venezianas (venetian blinds) utilizando 18 janelas
com | amostra.

A deteccdo de amostras anomalas (outlier) foi realizada através do grafico Q Residuals
Reduced versus T? reduced (Figura 14). O residuo Q ¢ empregado na avaliagio da conformidade
de cada amostra no modelo calibrado, medindo a diferenca dessa amostra no dado original e no
dado que foi calculado no modelo. O residuo de Hotelling, T?, baseia-se na soma do quadrado
dos escores normalizados, medindo a distancia ou variacdo de cada amostra em relagdo ao
centro do modelo. Dessa forma, quando o residuo tem um valor alto, indica que a amostra ndo
esta conforme (no caso onde est4 essa janela robusta). Para que seja possivel a exclusdo das
amostras com alto residuo, que exercem uma influéncia no modelo, um limite de confianca
deve ser estabelecido para ambos os parametros, geralmente sendo de 95% e, portanto,
excluidos. Com base na Figura 13, nenhuma amostra foi considerada anomala em toda a regido

espectral avaliada.

Regido acima do

Figura 13 - Grafico de Q Residuals Reduced versus T? reduced limite de confianca.
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A Figura 14 apresenta o grafico de estimativas obtido no modelo PLS-DA, onde, as

amostras de 1 a 48 sdo as amostras da etapa de treinamento (®), isto €, amostras que foram

utilizadas para a constru¢ao do modelo. As amostras de 49 a 80 (totalizando 32) sdo as amostras

do conjunto de teste (¢), para avaliar se o modelo construido consegue prever amostras

desconhecidas.

Observa-se claramente a classificacdo das amostras por classe, sendo classe 1 (classe

de interesse) as amostras de pacientes com cancer de prostata posicionadas acima da linha

threshold (linha pontilhada vermelha) e classe 0 (classe de ndo interesse) amostras de pacientes

sadios posicionadas abaixo da linha threshold.

Y Predicted 2 (Class 2)

Figura 14 - Grafico de estimativas para amostras de urinas de pacientes com cancer de
prostata e sadios PLS-DA
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Dessa forma, avaliando a exatiddo do modelo através dos valores de erros quadraticos
médios de calibragdo (RMSEC), validacdo cruzada (RMSECV), previsio (RMSEP),
especificidade e sensibilidade, apresentados na Tabela 2, o modelo apresenta uma exatidao
satisfatoria. O valor do erro de calibracao, foi menor que o erro de previsao, transmitindo assim

uma confiabilidade na calibragao.

Tabela 2 — Parametros de classificagdo obtidos pelo modelo PLS-DA para as amostras de urina

dos pacientes saudaveis e com cancer.

PARAMETROS VALORES OBTIDOS (%)

RMSEC 0,54

RMSECV 0,64

RMSEP 0,57
Sensibilidade (Cal, CV, Prev) 1,0
Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0

Variancia em X 66,53

Variancia em y 33,47

Cal = calibragdo; CV = validagdo cruzada; Prev = previsdo.

Fonte: a autora.

Segundo os parametros de mérito presentes na Tabela de Confusdo apresentada na

Tabela 3, observa-se que o modelo apresentou uma classificagdo de 100% das amostras,

mostrando sua eficiéncia. Tanto na etapa de treinamento, quanto na etapa de teste, as amostras

pertencentes a classe 1 e classe 0 foram classificadas corretamente. Ou seja:

e As 24 amostras de pacientes com cancer de prdstata na etapa de treinamento foram previstas
na classe 1 e nenhuma amostra de pacientes sadios foi prevista na classe 1, assim como todas
as 24 amostras de sadios foram previstas na classe 0 e nenhuma amostra de pacientes com
cancer de prostata foi prevista na classe 0;

e As 16 amostras de pacientes com cancer de prostata na etapa de teste foram previstas na
classe 1 e nenhuma amostra de pacientes sadios foi prevista na classe 1, assim como todas
as 16 amostras de sadios foram previstas na classe 0 e nenhuma amostra de pacientes com

cancer de prostata foi prevista na classe 0;
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e A eficiéncia em ambas as etapas, apresentaram valores igual a 1 (um) onde representa um
otimo desempenho do modelo;
e O coeficiente de correlacdo Matthew's também apresentou valores igual a +1 (um) em ambas

as etapas, representando classificacdo perfeita do modelo.

Tabela 3 — Tabela de Confusdo do modelo PLS-DA

Tabela de confusao

VP FP VN FN N
Treinamento | Classe 1 100 0 100 0 24
Classe 0 100 0 100 0 24

Eficiéncia=1

Coeficiente de Correlagao Matthew’s = +1

VP FP VN FN N
Teste Classe 1 100 0 100 0 16
Classe 0 100 0 100 0 16

Eficiéncia =1

Coeficiente de Correlagao Matthew’s = +1

VP = taxa de verdadeiro positivo; FP = taxa de falso positivo;
VN = taxa de verdadeiro negativo; FN = taxa de falso negativo; N = niimero de amostras.

Fonte: a autora.

A andlise dos graficos dos pesos mostra as variaveis que foram mais significativas para
a classificagdo das amostras, onde se diferenciou as dos pacientes com cancer de prostata e as
dos pacientes sadios. As razdes m/z das variaveis mais significativas para as amostras de urina
com cancer de prostata foram: 680,2255; 689,0309; 733,5223; 770,8125; 860,9362; 868,2088;
974,5891 e 977,7293; como representadas na Figura 15. Dessa forma, as variaveis mais
significativas para as amostras de urina de pacientes sadios foram: 74,0647; 192,7086;
868,2088; 954,2685; 974,5891; 975,5873; 978,2967 e 978,5106; representadas na Figura 16.
Assim, esses ions podem levar as moléculas dos compostos a serem testados como
biomarcadores para o cancer de prostata, onde serdo passados para os professores parceiros Dr.

Frederico Garcias e Dr. Thimoty J. Garret para os possiveis testes.
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Figura 15 — Grafico das variaveis mais significativas dos pacientes com cancer de prostata
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Fonte: a autora.

Figura 16 — Grafico das variaveis mais significativas dos pacientes sadios
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Fonte: a autora.

A partir da analise dos graficos dos pesos representados na Figura 15 e 16, observa-se
diferencas entre as intensidades das varidveis mais significativas dos pacientes com cancer de
prostata e pacientes sadios.

Note que, a varidvel com razdo m/z = 868,2088 tanto no grafico de pacientes com
cancer de prostata tanto de pacientes sadios, apresentam intensidades e pesos diferentes.
Enquanto o peso sobre a varidvel no grafico de pacientes com cancer de prostata ficou em torno
de 80 a 100%, em pacientes sadios a intensidade da varidvel foi menor, com um peso de

aproximadamente 10%.
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O mesmo acontece com a variavel razdo m/z = 974, 5891 no grafico de pacientes com
cancer apresentou um peso em torno de 40 a 60%, enquanto no grafico de pacientes sadios a
intensidade da variavel foi negativa, apresentando um peso de aproximadamente -30%. Assim,
ndo importa se o peso apresentou valores positivos e/ou negativos, o que importa ¢ a
intensidade.

Dessa forma, as variaveis dadas como exemplo, como as outras significativas
destacadas nos graficos, irdo ser testadas como possiveis biomarcadores para detectar cancer

de prostata através da urina.

4.3 Modelo SVM

O modelo foi construido da seguinte forma: classe 1 (classe de interesse) encontra-se
as amostras de urina de pacientes com cancer de prostata, classe 2 (classe de ndo interesse) as
amostras de urina de pacientes sadios. Possui 23 vetores de suporte (SVs), onde desempenham
um papel importante na classe de maquinas de aprendizagem, pois representam os pontos em
que os dados se encontram mais proximos da superficie de decisdo. A validagdo cruzada foi
realizada por janelas venezianas (venetian blinds) utilizando 20 janelas com 1 amostra.

A Figura 17 apresenta o grafico de estimativas obtido no modelo, onde, as amostras
de 1 a 50 s3o as amostras de treinamento (), isto €, amostras que foram utilizadas para a
constru¢ao do modelo. As amostras de 51 a 80 (totalizando 30) sdo as amostras do conjunto de
teste (#) para avaliar se o modelo construido consegue prever as amostras de classe
desconhecidas.

Observa-se claramente a classificacdo das amostras por classe, sendo classe 1 (classe
de interesse) as amostras de pacientes com cancer de prostata e classe 2 (classe de ndo interesse)

amostras de pacientes sadios.



Figura 17 - Grafico de estimativas para amostras de urinas de pacientes com cancer de
prostata e sadios SVM
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Fonte: a autora.

A Tabela 4 apresenta os parametros obtidos pelo modelo SVM. O Kernel utilizado foi

o tipo RBF, para isso, existem dois parametros em busca de um melhor resultado para o

aprendizado do classificador: y (gamma) e C (custo) onde seus valores estdo representados na

Tabela 4. Pode-se observar um alto valor da constante C (custo), essa constante controla os

erros de classificagdo do algoritmo SVM, com esse valor alto de C a fun¢do de classificagao

torna-se menos suave para que as amostras sejam classificadas erroneamente, podendo gerar

um maior nimero de vetores de suporte.

Tabela 4 - Parametros de classificacao obtidos pelo modelo SVM

PARAMETROS VALORES OBTIDOS (%)
Especificidade (Cal, CV, Prev) 1,0
Custo (C) 100
Gamma (y) 3,1623x10°®

Cal = calibragao; CV = valida¢do cruzada; Prev = previsao.

Fonte: a autora.
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Segundo os parametros de mérito presentes na Tabela de Confusdo apresentada na

Tabela 5, observa-se que o modelo apresentou uma classificagdo de 100% das amostras,

mostrando sua eficiéncia. Tanto na etapa de treinamento, quanto na etapa de teste, as amostras

pertencentes a classe 1 e classe 2 foram classificadas corretamente. Ou seja:

e As 25 amostras de pacientes com cancer de prostata na etapa de treinamento foram previstas

na classe 1 e nenhuma amostra de pacientes sadios foi prevista na classe 2, assim como todas

as 25 amostras de sadios foram previstas na classe 2 e nenhuma amostra de pacientes com

cancer de prostata foi prevista na classe 2;

e As 15 amostras de pacientes com cancer de prostata na etapa de teste foram previstas na

classe 1 e nenhuma amostra de pacientes sadios foi prevista na classe 2, assim como todas

as 15 amostras de sadios foram previstas na classe 2 ¢ nenhuma amostra de pacientes com

cancer de prostata foi prevista na classe 2;

e A cficiéncia em ambas as etapas, apresentaram valores igual a 1 (um) onde representa um

otimo desempenho do modelo;

e O coeficiente de correlacdo Matthew's também apresentou valores igual a +1 (um) em ambas

as etapas, representando classificacdo perfeita do modelo.

Tabela 5 — Tabela de Confusdo do modelo SVM

Tabela de confusao

VP FP VN FN N
Treinamento | Classe 1 100 0 100 0 25
Classe2 | 100 0 100 0 25
Eficiéncia =1

Coeficiente de Correlagao Matthew’s = +1
VP FP VN FN N
Teste Classe 1 100 0 100 0 15
Classe2 | 100 0 100 0 15

Eficiéncia=1

Coeficiente de Correlagao Matthew’s = +1

VP = taxa de verdadeiro positivo; FP = taxa de falso positivo;

VN = taxa de verdadeiro negativo; FN = taxa de falso negativo; N = nimero de amostras.

Fonte: a autora.
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A aplicagdo de cromatografia liquida acoplada a espectrometria de massas associada
aos métodos quimiométricos PLS-DA e SVM permitiu o desenvolvimento de métodos de
classificagdo para o diagndstico nao invasivo do cancer de prostata utilizando informacgdes
relevantes dos espectros de massas das amostras de urina dos pacientes. A eficiéncia de tais
métodos foi avaliada com base nos parametros de exatiddo, sensibilidade e especificidade que
apresentaram classificagdo correta das amostras do conjunto de treinamento e conjunto de teste
de 100% para os dois modelos. A investigacdo de biomoléculas e alteragcdes moleculares
relacionadas ao desenvolvimento do cancer ¢ fundamental na busca de novos biomarcadores e
métodos alternativos que possam complementar os exames preventivos e auxiliar na detecgao

precoce da doenga.
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5. CONCLUSAO

A técnica de cromatografia liquida acoplada a espectrometria de massas (LC-HRMS)
associada aos métodos quimiométricos PLS-DA e SVM, mostrou-se eficiente para deteccio do
cancer de prostata através da urina, extraindo de maneira satisfatoria informagdes complexas
contidas nos espectros de massas.

O uso dos métodos quimiométricos de analise discriminante por quadrados minimos
parciais (PLS-DA) e maquina de vetores de suporte (SVM) para extrair as informagdes contidas
nos espectros de massas permitiu o desenvolvimento de modelos estaveis, robustos e de facil
interpretagdo, capazes de discriminar amostras de pacientes com cancer de prostata e pacientes
sadios com eficiéncia de 100%.

O método quimiométrico PLS-DA, devido fornecer através do grafico dos pesos as
varidveis mais significativas, se torna o melhor a ser aplicado na busca de novos biomarcadores
e métodos alternativos na detecc¢ao precoce da doenca.

Os métodos analiticos desenvolvidos, aliando a técnica de LC-HRMS aos métodos
quimiométricos, tornam promissores para atender a demanda quanto ao diagnostico do cancer
de prostata usando uma amostragem nao invasiva, no caso a coleta da urina do paciente.

A partir dos ions identificados na analise dos pesos torna-se possivel descobrir as
formulas quimicas de compostos que poderdo ser usados como possiveis biomarcadores, a
partir dai apds testes poderemos ter o desenvolvimento de testes rapidos a serem

comercializados em farmacias, semelhantes aos exames de gravidez e glicosimetros.



52

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AGIN, A.; HEINTZ, D.; RUHLAND, E.; BARCA, J. M. C.; ZUMSTEG, J.; MOAL, V.;
GAUCHEZ, A. S.; NAMER, I. J. Metabolomics - an overview. From basic principles to
potential biomarkers (Part 1). Médecine Nucéaire. v. 40, p. 4-10, 2016.
https://doi.org/10.1016/j.mednuc.2015.12.006

ALMEIDA, M. R.; FIDELIS, C. H. V.; BARATA, L. E. S.; POPPI, R. J. Classification of
Amazonian rosewood essential oil by Raman spectroscopy and PLS-DA with reliability
estimation. Talanta, V. 117, p. 305-311, 2013.
https://doi.org/10.1016/j.talanta.2013.09.025

ALBERICE, J. V. Avaliagao analitica de potenciais biomarcadores para cancer de bexiga em
urina. Tese apresentada ao Programa de P6s-Graduagao em Quimica do Instituto de Quimica
de Sao Carlos - USP, como requisito para obtengdo de titulo de Doutor em Quimica, Sao
Carlos, 2014.

BARKER, M.; RAYENS, W. Partial least squares for discrimination. Journal of
Chemometrics, Chichester, V. 17, p. 166-173, 2003.
https://doi.org/10.1002/cem.785

BELINI, R. Aplicagdo de maquinas de suporte vetorial na classificagdo textual. Trabalho de
Conclusdo de Curso apresentado como requisito parcial a obtencao do titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computagio na Area do Conhecimento de Ciéncias Exatas ¢ Engenharias da
Universidade de Caxias do Sul. Caxias do Sul, 2020.

BOCCATO, L.; ATTUX, R. Maquina de Vetores-Suporte (SVMs): Parte II. Sao Paulo, s/d.
Apresentagdo em slide share. 4 slides. Disponivel em:<

https://www.dca.fee.unicamp.br/~lboccato/topico_7.2 SVM.pdf>. Acesso em: 27 de jun.
2023.

BRAGA, S. L. GUIA PARA DESENVOLVIMENTO E OTIMIZACAO DE METODOS
POR CROMATOGRAFIA A LIQUIDO DE ALTA EFICIENCIA PARA
QUANTIFICACAO DE FARMACOS. Trabalho de conclusdo de curso apresentado como
parte dos requisitos para a obtencao do grau de Bacharel em Farmdcia ao curso de Farmacia
da Universidade Federal de Ouro Preto. Ouro Preto, 2018.

BURGES, C. J. C. A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Knowledge
Discovery and Data Mining, v. 2, p. 1-43, 1998.

BUSTILLOS, O. V. A cromatografia liquida acoplada a espectrometria de massas em Tandem
HPLC-MS/MS, Revista Analytica, v. 18, ed. 106, p. 34-35, 2020.

CAMPBELL, C. An introduction to kernel methods. In R. J. Howlett and L. C. Jain, editors,
Radial Basis Function Networks: Design and Applications, Springer Verlag, p. 155-192,
Berlin, 2000.


https://doi.org/10.1016/j.mednuc.2015.12.006
https://doi.org/10.1016/j.talanta.2013.09.025
https://doi.org/10.1002/cem.785

53

CANUTO, G. A. B.; COSTA, J. L.; CRUZ, P. L. R.; SOUZA, A. R. L.; FACCIO, A. T.;
KLASSEN, A.; RODRIGUES, K. T.; TAVARES, M. F. M. Metabolomica: Definig¢des,
Estado-da-Arte e Aplicagdes Representativas. Quimica Nova, v. 41, p. 75-91, 2018.
https://doi.org/10.21577/0100-4042.20170134

CORTES, C.; VAPNIK, V. N. Support-Vector Networks. Machine Learning. v. 20, p. 273-
297, 1995.
https://doi.org/10.1007/BF00994018

DAMIAO, R.; FIGUEIREDO R. T.; DORNAS, M. C.; LIMA, D. S.; KOSCHORKE, M. A.
B. Cancer de prostata. Revista Hospital Universitario Pedro Ernesto, [S.1.], v. 14, ago. 2015.
https://doi.org/10.12957/rhupe.2015.17931

DIAS, J. S. Proéstata, o que € e qual sua funcdo? Instituto da proéstata, s/d. Disponivel em:
<https://www.institutodaprostata.com/pt/blog/prostata-o-que-e-e-qual-a-sua-funcao>. Acesso
em: 21 jun. 2023.

DUNN, W. B.; BROADHURST, D.; BEGLEY, P.; ZELENA, E.; FRANCIS-MCLNTYRE,
S.; ANDERSON, N.; BROWN, M.; KNOWLES, J. D.; HALSALL, A.; HASELDEN, J. N.;
NICHOLLS, A. W.; WILSON, I. D.; KELL, D. B.; GOODACRE, R. Procedures for large-
scale metabolic profiling of serum and plasma using gas chromatography and liquid
chromatography coupled to mass spectrometry. Nat. Protocols, v. 6, p. 1060-1083, 2011.
https://doi.org/10.1038/nprot.2011.335

DURANS, A. F. F. APLICACAO DE METODOS QUIMIOMETRICOS E
ESPECTROMETRIA DE MASSA PARA DETECTAR CANCER DE PROSTATA
ATRAVES DA URINA. Dissertacio apresentada ao Programa de P6s-Graduacio em Quimica
do Instituto de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia, como requisito para obtengao
de titulo de Mestre em Quimica. Uberlandia, 2022.

FERREIRA, M. T. C. Uso do FT-MIR e calibragao multivariada por MCR-ALS e SVR na
determinagdo do teor de bioquerosene de macauiba e palmiste em misturas com querosene de
aviacdo. Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos-graduacao em Quimica do Instituto de
Quimica da Universidade Federal de Uberlandia, como requisito para obtenc¢do de Titulo de
Mestre em Quimica. Uberlandia, 2021.

FERREIRA, M. M. C.; ANTUNES, A. M.; MELGO, M. S.; VOLPE, P. L. O. Quimiometria
I. Calibragdo multivariada, um tutorial. Quim. Nova, v. 22, n. 5, 724-731, 1999.
https://doi.org/10.1590/S0100-40421999000500016

GOULART, V. A. M. METABOLOMICA APLICADA NA PESQUISA DE
BIOMARCADORES PARA ACIDENTE VASCULAR ENCEFALICO ISQUEMICO,
INFARTO DO MIOCARDIO E ESQUIZOFRENIA. Tese apresentada ao Programa de pos-
graduacao em Biologia Celular do Departamento de Morfologia, do Instituto de Ciéncias
Biologicas, da Universidade Federal de Minas Gerais, como requisito parcial para a obtencao
do titulo de doutor em Ciéncias. Belo Horizonte, 2018.


https://doi.org/10.21577/0100-4042.20170134
https://doi.org/10.1007/BF00994018
https://doi.org/10.12957/rhupe.2015.17931
https://doi.org/10.1038/nprot.2011.335
https://doi.org/10.1590/S0100-40421999000500016

54

HEARST, M. A.; SCHOLKOPF, B.; DUMAIS, S.; OSUNA, E.; PLATT, J. Trends and
controversies - support vector machines. IEEE Intelligent Systems, v. 13, n. 4, p. 18-28, 1998.
https://doi.org/10.1109/5254.708428

HUANG, M. W.; CHEN, C. W.; LIN, W.C.; KE, S W.; TSAI C. F. SVM e SVM Ensembles
in  Breast Cancer  Prediction. PLoS ONE, V. 12, n. 1, 2017.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0161501

INCA, Instituto Nacional do Cancer. Disponivel em:<https://www.gov.br/inca/pt-
br/assuntos/cancer/tipos/prostata>. Acesso em: 15 de jun. 2023.

INCA, Instituto Nacional de Cancer (Brasil). Estimativa 2023: incidéncia de cancer no Brasil/
Instituto Nacional de Cancer. Rio de Janeiro: INCA, 2022. Disponivel em:<
https://www.inca.gov.br/publicacoes/livros/estimativa-2023-incidencia-de-cancer-no-brasil>.
Acesso em: 15 de jun. 2023.

JANISCH, B. D. DETERMINACAO MULTICLASSE DE AGROTOXICOS EM CAMAS
BIOLOGICAS EMPREGANDO CROMATOGRAFIA LIQUIDA ACOPLADA A
ESPECTROMETRIA DE MASSAS. Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-Graduagao
em Quimica, da Universidade Federal de Santa Maria, com requisito parcial para obten¢ao do
titulo de Mestre em Quimica. Rio Grande do Sul, 2022.

JUNIOR, G. M. O. Maquina de Vetores Suporte: estudo e andlise de pardmetros para
otimizac¢do de resultado. Trabalho apresentado como requisito parcial para obtengdo do grau
de Bacharel em Ciéncia da Computagdo do Centro de Informatica da Universidade Federal de
Pernambuco. Pernambuco, 2010.

KONZEN, R. A. VALIDACAO DE PARAMETROS DE MERITO PARA
QUANTIFICACAO DE MICROCISTINA-LR POR MEIO DE CROMATOGRAFIA
LIQUIDA DE ALTA EFICIENCIA ACOPLADO A DETECTOR DE ARRANJO DE
DIODOS. Trabalho de conclusdo do curso de Bacharelado em Quimica do Departamento de
Quimica e Biologia - DAQBI, da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand - UTFPR.
Curitiba, 2015.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. P. L. F. Uma Introdugdo as Support Vector Machines.
RITA, V. 14, n. 2, p. 43-67, 2007.
https://doi.org/10.22456/2175-2745.5690

MADSEN, R.; LUNDSTEDT, T.; TRYGG, T. Chemometrics in metabolomics - A review in
human disease diagnosis. Analytica Chimica Acta. v. 659, p. 23-33, 2010.
https://doi.org/10.1016/j.aca.2009.11.042

MAQUINA, A. D. V. ESPECTROMETRIA NO INFRAVERMELHO MEDIO E METODOS
QUIMIOMETRICOS PLS-DA ¢ PLS: CLASSIFICACAO E PREVISAO DO TEOR DE
BIODIESEL NA MISTURA DE BIODIESEL/DIESEL DE MAFURRA, MORINGA E
ALGODAO. Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-Graduagio em Quimica do Instituto


https://doi.org/10.1109/5254.708428
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0161501
https://doi.org/10.22456/2175-2745.5690
https://doi.org/10.1016/j.aca.2009.11.042

55

de Quimica da Universidade Federal de Uberlandia, como requisito para obtencao de titulo de
Mestre em Quimica. Uberlandia, 2017.

MASSART, D. L.; VANDEGINSTE, B. G. M.; BUYDENS, L. M. C.; JONG, S.; LEWI, P.
J.; SMEYERS-VERBEKE, J. Handbook of Chemometrics and Qualimetrics. Amsterda:
Elsevier Science, v. 20, 1998.

MONGOLLON, N. G. S.; LIMA, P. F.; GAMA, M. R.; FURLAN, M. F. State of the art two-
dimensional liquid chromatography: fundamental concepts, instrumentation, and applications.
Quimica Nova, V. 37, n.10, p. 1680-1691, 2014.
https://doi.org/10.5935/0100-4042.20140261

MULLER, K. R.; MIKA, S.; RATSCH, G.; TSUDA, K.; SCHOLKOPF, B. An introduction
to kernel-based learning algorithms. IEEE Transactions on Neural Networks, v. 12, n. 2, p.
181-201, 2001.
https://doi.org/10.1109/72.914517

NASCIMENTO, D. S. DETERMINACAO SIMULTANEA DE Cu, Pb, Cd, Ni, Co ¢ Zn EM
ETANOL COMBUSTIVEL POR VOLTAMETRIA DE REDISSOLUCAO ADSORTIVA E
CALIBRACAO MULTIVARIADA. Dissertagdo apresentada ao Programa de Pos-Graduagio
em Quimica da Universidade Federal da Paraiba, como requisito para obtencdo de titulo de
Mestre em Quimica. Jodo Pessoa, 2013.

PAIVA, Rodrigo Minuto. AVALIACAO DE MICRORNAS COMO BIOMARCADORES
MOLECULARES NO CANCER DE PROSTATA. Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagao em Ciéncias Biologicas: Fisiologia do Instituto de Ciéncias Basicas da Satde da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul como requisito parcial para a obtencao do titulo
de doutor em Fisiologia. Porto Alegre, 2020.

PASSERINI, A. Kernel Methods, multiclass classification and applications to computational
molecular biology. Tese PhD, Universita Degli Studi di Firenze, 2004.

PAULA, R. O. MAQUINAS DE SUPORTE VETORIAL COMO INSTRUMENTO DE
PRIORIZACAO DE INVESTIMENTOS APLICADO AO PROGRAMA DE
INVESTIMENTO E LOGISTICA - AEROPORTOS. Dissertagdo apresentada como requisito
para obtencao do grau de Mestre pelo Programa de Mestrado em Economia do Setor Publico,
do Departamento de Economia da Faculdade de Administracdo, Contabilidade e Economia,
Universidade de Brasilia e Escola de Administracdo Fazendaria do Ministério da Fazenda.
Brasilia, 2016.

PAZ, R. A. D. DETERMINACAO SIMULTANEA, POR CROMATOGRAFIA LiQUIDA
DE ALTA RESOLUCAO, DAS VITAMINAS A, D e E EM AMOSTRAS COMPOSTAS
POR DIFERENTES MATRIZES ALIMENTARES. Dissertacdo apresentada para obtencao
do grau de Mestre em Engenharia Quimica e Bioldgica do Instituto Superior de Engenharia
de Lisboa. Lisboa, 2018.


https://doi.org/10.5935/0100-4042.20140261
https://doi.org/10.1109/72.914517

56

SARGACO, B. R. OTIMIZACAO E VALIDACAO DE UM METODO DE
CROMATOGRAFIA LIQUIDA DE ALTA RESOLUCAO (HPLC) PARA A
DETERMINACAO DO EDULCORANTE CICLAMATO: OCORRENCIA EM
ADOCANTES DE MESA. Trabalho final para obten¢dao do grau de Mestre em Engenharia
Quimica e Biologica do Instituto Superior de Engenharia de Lisboa. Lisboa, 2013.

SARRIS, A. B.; CANDIDO, F. J. L. F.; FILHO, C. R. P.; STAICHAK, R. L.; TORRANI, A.
C.K.; SOBREIRO, B. P. Cancer de prostata: uma breve revisao atualizada. Visao Académica,
[S.L], V. 19, n. 1, 2018.
https://doi.org/10.5380/acd.v1911.57304

SIDHARTH. SVM Kernels: Polynomial Kernel - From Scratch Using Python.
PycodeMates.com, dez. 2022.

SMITI, B. A critical overview of outlier detection methods. Computer Science Review, v. 38,
2020.
https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2020.100306

SMOLA, A. J.; BARLETT, P.; SCHOLKOPF, B.; SCHUURMANS, D. Introduction to large
margin classifiers. In SMOLA, A. J.; BARLETT, P.; SCHOLKOPF, B.; SCHUURMANS, D,
editors, Advances in Large Margin Classifiers, p. 1-28, 1999.
https://doi.org/10.7551/mitpress/1113.001.0001

SMOLA, A. J.; SCHOLKOPF, B. Learning with Kernels. Massachusetts: The MIT Press,
2002. 625 p.

VALDERRAMA, P. CALIBRACAO MULTIVARIADA DE PRIMEIRA E SEGUNDA
ORDEM E FIGURAS DE MERITO NA QUANTIFICACAO DE ENANTIOMEROS POR
ESPECTROSCOPIA. Tese apresentada ao Programa de Pos-Graduacdo em Quimica da
Universidade Estadual de Campinas, Instituto de Quimica, para obtencdo do grau de
Doutorado em Quimica. Campinas, SP, 2009.

VAPNIK, V. The Nature of Statistical Learning Theory. New York: Springer-Verlag, 1995.
https://doi.org/10.1007/978-1-4757-2440-0

XIAOBO, Z.; JIEWEN Z.; POVEY M. J.; HOLMES M.; HANPIN M. Variables selection
methods in near-infrared spectroscopy. Analytica Chimica Acta, v. 667, n. 1-2, p. 14-32,2010.
https://doi.org/10.1016/j.aca.2010.03.048



https://doi.org/10.5380/acd.v19i1.57304
https://doi.org/10.1016/j.cosrev.2020.100306
https://doi.org/10.7551/mitpress/1113.001.0001
https://doi.org/10.1007/978-1-4757-2440-0
https://doi.org/10.1016/j.aca.2010.03.048

