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Resumo— 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 desta disfunção cardı́aca
depende de um diagnóstico rápido, pois quanto mais cedo iniciar-
se o tratamento, maiores serão as chances de cura. Propomos um
método de Diagnóstico Auxiliado por Computador (CAD) para
diagnosticar pacientes com Cardiotoxidade, utilizando Análise
de Componentes Independentes para extrair caracterı́sticas de
um sinal proteômico, depois fazendo uso da técnica de Máxima
Relevância e Mı́nima Redundância para reduzir a dimensional-
idade e com isso o custo computacional, e por fim a aplicação
da Máquina de Vetores de Suporte para classificar as amostras
entre presença ou ausência de Cardiotoxidade. O método foi
testado com a base de dados de padrões proteômicos SELDI-
TOF, cujo melhor desempenho obtido foi com um vetor de 20
caracterı́sticas, resultando em uma acurácia de 88,718%, com
85% de especificidade e 97,26% de sensibilidade

Palavras-Chave— Análise de Componentes Independentes,
Cardiotoxicidade, Máxima Relevância e Mı́nima Redundância,
Máquina de Vetores Suporte, Padrões Proteômico.

Abstract— Because of the importance of early detection of
cardiotoxicity, several schemes computer 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 depends 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 characteristics 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.

Keywords— Independent Component Analysis, cardiotoxicity,
Maximum and Minimum Redundancy Relevance, Support Vector
Machine.

I. INTRODUÇÃO

Ao longo dos últimos anos, diferentes tratamentos para

diversos tipos de câncer foram largamente desenvolvidos,

Jardiel Nunes Almeida, Departamento de Engenharia da Computação,
Universidade Estadual do Maranhão, São Luis-MA, Brasil, E-mail:
jardieliguaiba@gmail.com .

levando a 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 difer-

entes agentes antineoplásicos (antimetabólitos, antraciclinas e

agentes biológicos, hormonais, alquilantes e antimicrotúbulos)

utilizados no tratamento, têm potencial cardiotóxico[2]. As-

sim, eles podem causar o surgimento de uma nova enfermi-

dade, 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

definida pela situação na qual agentes externos (quı́micos ou

fı́sicos) interferem negativamente no coração, determinando

alterações estruturais, elétricas e funcionais no miocárdio [3].

Este órgão torna-se mais fraco e não é tão eficiente em

bombeamento, o que compromete a circulação do sangue

[3]. Esta enfermidade pode ser causada por tratamentos de

quimioterapia, complicações decorrentes da anorexia nervosa,

efeitos adversos da ingestão de metais pesados, ou um medica-

mento administrado incorretamente como a bupivacaı́na [3].

Assim, torna-se necessária a prevenção desta patologia,

que é realizada através de uma avaliação inicial dos pa-

cientes oncológicos submetidos a quimioterapia cardiotóxica

e esta avaliação tem como objetivos: excluir pacientes com

evidências clı́nicas, laboratorial e radiológica de insuficiência

cardı́aca congestiva (IC) antes do inı́cio do tratamento

quimioterápico, identificar pacientes com redução da fração de

ejeção, associada a sintomas ou não, durante a quimioterapia

[4]. E para fazer esta avaliação utiliza-se exames cardı́acos,

tais como: Eletrocardiografia, Eco-Dopplercardiografia, Cin-

tilografia com Radionuclı́deo, Teste Ergométrico, Biópsia En-

domiocárdica, troponina T cardı́aca, entre outros, menos uti-

lizados.

O sucesso do tratamento no combate desta disfunção de

eletro fisiologia do coração depende de um diagnóstico rápido,

pois quanto mais cedo iniciar-se a assistência médica, maiores

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 com-

putador estão sendo propostos com o objetivo de ajudar na

identificação precoce desta enfermidade. Vale ressaltar que não

existem métodos CAD associados a essa Patologia.

Neste trabalho propõe-se um método de Diagnóstico Aux-

177



iliado por Computador (CAD) para ajudar no reconheci-

mento precoce da Cardiotoxidade, utilizando dados ou sinais

proteômicos. E para realizar a extração de caracterı́stica destes

sinais proteômicos será utilizada a técnica de Análise de Com-

ponentes Independentes (Independent Component Analysis-

ICA), somada ao Algoritmo de Máxima Relevância Mı́nima

Redundância (mRMR), para selecionar as caracterı́sticas mais

significantes e reduzir a dimensionalidade da matriz gerada.

Após a seleção das caracterı́sticas mais relevantes, estas serão

classificadas utilizando-se a Máquina de Vetores Suporte (Sup-

port Vector Machinhe - SMV) entre duas classes, sendo que

identificará o paciente com ou sem Cardiotoxidade.

II. METODOLOGIA PROPOSTA

A. Método Proposto

O método proposto é descrito pelo diagrama em blocos

mostrado na Figura 1. Este consiste em: extrair as carac-

terı́sticas significantes do sinal proteômico utilizando a Análise

de Componentes Independentes (ICA), reduzir a dimensional-

idade da matriz de caracterı́stica gerada com o algoritmo de

Máxima Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR) e por

fim, fazer a classificação com a de Máquina de Vetores de

Suporte (SVM).

Fig. 1. Diagrama do método.

B. Espectrometria de massa e Sinal prteômico

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 [5], vêm sendo analisados.

Para fazer a análise destes marcadores são utilizados con-

ceitos como o da Espectrometria de Massa, uma técnica

analı́tica utilizada para identificar compostos desconhecidos,

modificar materiais conhecidos e elucidar as propriedades

quı́micas e estruturais das moléculas. Nesta técnica, um com-

posto 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. Para esse fim é necessário um espectrômetro de

massa, um analisador que permite a determinação qualitativa

e quantitativa dos compostos de uma amostra [6].

Neste sentido a Proteômica é entendida como sendo a

análise em larga escala de um conjunto de proteı́nas, 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 pro-

cessos biológicos. Isto permite a identificação e caracterização

de marcadores biológicos, ou seja, moléculas endógenas ou

exógenas especı́ficas de um determinado estado patológico[5].

E nesta perspectiva gerar listas de proteı́nas que aumentam

ou diminuem em expressão como causa ou consequência de

patologia [5]. 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 progresso de metodolo-

gias nessa área tem aberto novas oportunidades para obtenção

de informações relevantes sobre processos normais e anormais

que ocorrem no organismo humano [5].

Os dados usados neste trabalho foram baseados em padrões

proteômicos usando a técnica SELDI-TOF, que se mostrou um

padrão de informação preciso para auxiliar no diagnóstico de

pacientes com Cardiotoxidade [5]. As amostras utilizadas no

trabalho foram adquiridas em [7].

A Figura 2 ilustra a amostra que foi extraı́da através de um

espectrômetro de massa e foi posteriormente convertida em um

sinal multinı́vel através dos nı́veis de intensidade proteômicos

encontrados no espectro de massa.

Fig. 2. 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 nı́vel de intensidade do espectro de massa,
enquanto o eixo horizontal corresponde à razão massa / carga. Fonte: [5]

C. Análise de Componentes Independentes

A análise de componentes independentes (ICA) é uma

técnica estatı́stica e computacional capaz de revelar compo-

nentes desconhecidos a um conjunto de variáveis aleatórias,

medições, ou sinais observados multivariados [10]. Por isso

ela é utilzada em: processamento de sinais Biomédicos,

Telecomunicação e processamento de imagem. esste trabalho

é baseado em processamento de sinais Biomédicos, que jus-

tifica a utilização da ICA. No modelo ICA, considera-se

que dado sinal observado xi pode ser representado como

uma combinação linear de n variáveis aleatórias si que são

estatisticamente independentes e não-gaussianas [8].
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Desta forma pode-se escrever cada sinal xi como:

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

Onde os aij são os coeficientes de mistura (caracterı́stica)

e os si são os componentes independentes.

Este modelo pode ser expresso na forma matricial como:

X = AS (2)

Sendo A a matriz de caracterı́sticas e S as componentes

independentes.

Verifica-se a partir da equação 2 que o problema da Análise

de Componentes Independentes consiste em encontrar A e

S conhecendo-se apenas X. A solução deste problema pode

ser obtida explorando-se a propriedade de independência ou

não gaussianidade das componentes independentes [10]. O

algoritmo fastICA, proposta por Hyvärine[10], é utilizado para

estas matrizes. Este algoritmo tem rápida convergência, e, se

comparado com algoritmos baseados em gradiente, é mais

simples, pois não necessita de ajuste no passo de adaptação

[10]. O fastICA usa como medida de não gaussianidade uma

versão aproximada da negentropia dada pela equação 3

J(y) ∝ [E(G(y))− E(G(ygaus))]
2. (3)

Sendo os ki constantes positivas, E é o operador esperança,

ygaus variáveis gaussianas com variância unitária e média zero

e os Gi são funções não quadráticas. Segundo [10], as funções

G1 e G2, representadas nas equações 4 e 5, garantem boas

aproximações da negentropia e melhoram a convergência do

algoritmo fastICA.

G1(y) =
1

β
log(cosh(βy)), com 1 ≤ β ≤ 2 (4)

G2(y) = −exp

(

−
y2

2

)

. (5)

D. Seleção das caracterı́sticas mais significantes

Após a determinação da matriz de caracterı́sticas A, faz-

se necessário reduzi-la selecionando as caracterı́sticas mais

discriminantes para melhorar a performance do classificador.

Além disso, o uso de muitas caracterı́sticas podem aumentar

o erro de classificação e o custo computacional.

Neste trabalho a redução de caracterı́sticas foi realizada

através do algoritmo de Máxima Relevância e Mı́nima Re-

dundância, que seleciona as caracterı́sticas mais relevantes,

através da equação 6, e retira as redundantes através da

equação 7.

max M(a, c), R =
1

| a |

∑

ai∈A

I(ai, c) (6)

min R(a), R =
1

| a |2

∑

aiaj∈v

I(ai, aj) (7)

Sendo a um vetor de caracterı́sticas, c o vetor de classe, ai
e aj duas caracterı́sticas individuais e I a informação mútua.

A informação mútua mede quanta informação uma variável

aleatória (VA) possui sobre outra.[11]

O algoritmo mRMR combina M e R (equação 8) para obter

simultaneamente as caracterı́sticas mais relevantes e menos

redundantes.

max Φ(M,R), Φ = M −R, (8)

Com o vetor de caracterı́sticas reduzido pela técnica de

Máxima Relevância e Mı́nima Redundância, pode então ser

feita a classificação das amostras. O que será mostrado na

próxima Seção.

E. Classificação

Na classificação das amostras utilizou-se a Máquina de

Vetores de Suporte. A classificação foi realizada a partir

da análise do vetor de caracterı́sticas 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 confiabilidade dos resultados, utilizou-se o

Cross-Validation (validação cruzada) [14], uma técnica de par-

tilhamento de amostragem randômica, utilizada para estimar

com maior precisão a acurácia (probabilidade de classificação

correta de uma instancia selecionada estatisticamente) de um

classificador. Existem basicamente três métodos distintos de

validação cruzada, são eles: Holdout, K-fold e Leave-one-

out [14]. 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 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.

1) Máquinas de Vetores de Suporte: A Máquina de Vetores

de Suporte (SVM) é um método de aprendizagem supervision-

ada, capaz de classificar a partir de n indivı́duos observados

pertencentes a diversos subgrupos, a que classe um indivı́duo

que deve ser classificado pertence [15].

As Máquinas de Vetores Suporte (SVMs), são algoritmos

de aprendizagem bastante utilizados na área de aprendizagem

de máquina. Elas constituem uma técnica embasada na Teoria

de Aprendizado Estatı́stico [15] que vem recebendo grande

atenção nos últimos anos [16]. As SVMs têm algumas carac-

terı́sticas que tornam seu uso muito atrativo, tais como: Boa

capacidade de generalização, robustez em grandes dimensões,

Convexidade da função objetivo e Teoria bem definida. Além

do mais a SVM pode ser utilizada para fazer a classificação e

trabalha bem em espaço de alta dimensionalidade, atuando em

problema de duas classes e assim podendo fazer a identificação

dos pacientes com Cardiotoxidade e os sem Cardiotoxidade.

F. Métricas e Desempenho

Em processamento de sinais biomédicos e reconhecimento

de padrões, a metodologia de desempenho usual é avaliada

calculando-se algumas medidas estatı́sticas sobre o resultado

dos testes [18]. Neste trabalho os resultados da classificação

a partir da realização de testes são divididos em: Verdadeiro

Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN)

e Falso Negativo (FN).
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Sendo VP e VN números de amostras que são corretamente

identificadas como positivas e negativas, respectivamente pelo

classificador. FP e FN representam o número de amostras

correspondentes aos pacientes que são diagnosticados er-

roneamente como positivo (portador da doença) ou negativo

(não portador da doença), respectivamente. Estes números

são utilizados para gerar medidas capazes de quantificar o

desempenho da metodologia, para avaliar a eficiência do

nosso método e se os objetivos foram alcançados. As medidas

de desempenho aqui utilizadas são: Acurácia, Especificidade,

Sensibilidade.

III. RESULTADOS E DISCUSSÕES

A. Aquisição de Dados

A base de dados usada neste trabalho é composta por 62
sinais proteômicos divididos em: 28 amostras com diagnóstico

positivo para a Cardiotoxidade e 34 amostras com diagnóstico

normal (controle). Esses sinais proteômicos foram obtidos a

parti da técnica SELDI-TOF, que se mostrou ser um padrão de

informação preciso para auxiliar no diagnóstico de pacientes

com Cardiotoxidade [5]. As amostras utilizadas no trabalho

foram adquiridas em [7]. Cada amostra da base possui 373257
nı́veis de intensidade diferentes, no entanto para melhorar os

resultados, reduzimos cada amostra para 100000 nı́veis de

intensidade diferentes como ilustrado na figura 3

Fig. 3. Espectro de Massa. A figura (3.a) representa um sinal proteômico
original de um paciente portador da Cardiotoxicidade contendo 373257 nı́veis
de intensidade e a figura (3.b) mostra o sinal representado na figura (3.a) já
reduzido para 100000 nı́veis de intensidades. Enquanto, a figura (3.c) ilustra
um sinal proteômico de um paciente não portador da Cardiotoxicidade no
tamanho original e a figura (3.d) mostra este sinal reduzido para 100000

nı́veis de intensidades.

B. Extração de Caracterı́sticas

O objetivo desta etapa foi obter parâmetros a partir dos

sinais proteômicos para discriminar os dois grupos (portador

e não portador de Cardiotoxicidade) de informações capazes

de identificar a Cardiotoxidade. As caracterı́sticas selecionadas

devem garantir que as amostras de um paciente sejam correta-

mente classificadas como portadora ou não da Cardiotoxidade.

Para extrair as caracterı́sticas que distinguem os casos com

Cardiotoxidade dos casos do grupo controle foi utilizada a

Análise de Componentes Independentes (ICA), e para esse fim

criou-se a matriz X de ordem 62 por 100000 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 contém as caracterı́stica de cada uma das amostras,

e esta matriz é denominada matriz A de ordem 62 por 62.

Sendo que cada linha desta matriz A corresponde a uma

amostra, e cada coluna corresponde a uma caracterı́stica. Desta

maneira o classificador terá um parâmetro para distinguir

pacientes com Cardioxicidade daqueles que não possuem a

doença.

C. Seleção das Caracterı́sticas mais Significantes

Nesta etapa foram obtidos os parâmetros que melhor rep-

resentam as informações geradas a partir da extração de

caracterı́sticas. Pois, caso todos os parâmetros obtidos pela

extração de caracterı́sticas sirvam de entrada para o classi-

ficador, poderı́amos ter resultados insatisfatórios, com baixa

acurácia e grande esforço computacional. E para selecionar as

caracterı́sticas que melhor represente o banco de dados, foram

realizados testes para a redução do vetor de caracterı́sticas de

cada amostra incrementando, de cinco em cinco, o número

de caracterı́sticas selecionadas através da técnica de Máxima

Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR) até 62, sendo

que para encontrar o vetor de melhor desempenho, cada vetor

gerado foi testado com a Máquina de Vetores de Suporte

(SVM).

D. Métricas de Avaliação

Para entedermos 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, definida por:

A = (V P + V N)/(V P + V N + FP + FN) (9)

A Especificidade (E) é a proporção de verdadeiros negativos

que são corretamente classificados pelo teste, definida por:

E = V N/(V N + FP ) (10)

A Sensibilidade (S) é a proporção de verdadeiros positivos

que são corretamente classificados pelo teste, definida por:

S = V P/(V P + FN) (11)

E. Classificação

Na última etapa, foi utilizada a SVM como classificador

das amostras dos pacientes em controle e pacientes com

Cardiotoxidade.

Utilizou-se para isto 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 os testes de validação cruzada 10-fold

cross-validation.

Foram realizados vários testes para verificação da eficácia

dos resultados demonstrados na tabela 1, contendo: especifici-

dade, sensibilidade e acurácia. Os melhores resultados obtidos

através do método 10-fold cross-validation foram para os
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vetores com 14, 16, 20, 53 e 49 caracterı́sticas, eles tiveram

bom desempenho durante o perı́odo de testes do classificador.

Baseado nos resultados das tabelas, verifica-se que com 20
caracterı́sticas das 62 possı́veis, o método obteve 88, 718% de

acurácia, 85, 000% de especificidade e 97, 260% de sensibili-

dade.

TABELA I

RESULTADOS

Carct VP FP VN FN Esp(E)(%) Sen(S)(%) Acu(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

Considerando o vetor de 20 caracterı́sticas, observou-se

também, que das 34 amostras positivas para Cardiotoxidade,

33 foram classificadas corretamente (VP), logo dos 34 caso de

Cardiotoxidade 1 foram classificados como normal (FN). Dos

28 casos com diagnóstico normal, somente em 10 casos (FP)

houve erro de classificação, diagnosticando-os positivo para a

Cardiotoxidade.

IV. CONCLUSÃO

Este artigo propõe um método computacional para

fazer o diagnóstico precoce da Cardiotxicidade, através da

classificação de padrões proteômicos, utilizando: Análise de

Componentes Independentes (ICA), Algoritmo de Máxima

Relevância e Mı́nima Redundância (mRMR), e Máquina de

Vetores de Suporte.

Os resultados encontrados demonstraram que o conjunto de

técnicas aplicadas é eficiente para diagnosticar a Cardiotx-

icidade, pois conseguiu identificar os indivı́duos normais e

os portadores desta enfermidade. Estes resultados são vistos

nas métricas de desempenho encontradas: 88, 718% acurácia,

85% de especificidade e 97, 26% de sensibilidade, em um

estudo que utilizou 62 amostras com baixa resolução. Das 62
amostras utilizadas, 51 foram classificadas corretamente (VP +

VN) e 11 classificadas incorretamente (FP+FN). Apenas uma

amostra foi classificada como negativa sendo positiva.

Para confirmar a eficácia do método, novos testes devem ser

realizados em bases de dados maiores.
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