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APPLICATION OF MASS SPECTROMETRY WITH PAPER SPRAY IONIZATION AND THE OPLS-DA CHEMOMETRIC
METHOD FOR THE DIAGNOSIS OF PROSTATE CANCER BY ANALYSIS OF URINE SAMPLES. In this study, paper spray
ionization mass spectrometry (PSI-MS) allied to orthogonal projections on the latent structure-discrimination analysis (OPLS-DA)

was employed to differentiate urine samples from patients with prostate cancer and control individuals (without prostate cancer).

The parameters of sensitivity, specificity, efficiency and Matthew’s correlation coefficient determined to analyze the efficiency and
quality of the OPLS-DA model obtained a value equal to 1, which means, respectively, that the model has a good performance to

correctly classify true positive samples and true negatives. These results showed 100% correct classification of the samples from the
training and test set, demonstrating a high efficiency of the OPLS-DA model when classifying all samples considered as belonging

to the class of interest (urine from control patient) into class 1 and all samples considered as belonging to the non-interest class (urine
from patients with prostate cancer) in class 0. This efficiency resulting from the application of this model suggests that the PSI-MS

combined to OPLS-DA is a promisor approach for a rapid diagnosis of prostate cancer, via chemical fingerprints of urine samples.
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INTRODUCAO

Dentre virios tipos de doencas cancerigenas, o cancer de prosta-
ta (PCa) € considerado como sendo a que mais afeta aos homens com
idade acima dos 50 anos, no mundo inteiro.! Nos dltimos anos, tem-se
registrado um aumento de casos desta doenga, como por exemplo,
nos EUA se estima registrar 288300 novos casos em 2023, contra
268490 em 2022 e 248530 em 2021;** para o Brasil, se registrou uma
estimativa de 71730 mil novos casos em 2022.5 O aumento observado
nas taxas de incidéncia de novos casos também € acompanhado com
certa taxa de mortalidade dos pacientes, estimados em 34700 em 2023
e 15841 de mortes em 2020, nos EUA e no Brasil, respectivamente.**

Alguns estudos apontam o diagnéstico precoce do cancer como
sendo a etapa primordial para o sucesso do seu tratamento, pois
possibilita deteccdo desta doenca na fase inicial. Para tal, ¢ comumente
usado procedimentos clinicos de toque retal e o exame de sangue
do antigeno prostdtico especifico (PSA), mas a sua confirmacao ¢
feita através de exames de bidpsia.'® Estes procedimentos apesar
de proporcionarem vantagens de rastrear a dindmica evolutiva e
a heterogeneidade dos tumores e de detectar o surgimento muito
precoce de resisténcia a terapia,” também apresentam algumas
desvantagens por serem desconfortdveis para o paciente, deixa-o
susceptivel a complicacdes de saide como infecgdes, incontinéncia
e disfungdo erétil; apresentam alto indice de amostras negativas que
sdo classificadas como positivas e de amostras positivas classificadas
como negativa, proporcionando uma baixa especificidade.® Com isso,
torna-se necessdrio o desenvolvimento de metodologia eficiente,
rapida, reprodutivel e ndo invasiva para o diagnéstico de PCa.

*e-mail: ademarmaquina@ gmail.com

Atualmente, o uso da metabolomica para detectar alteragdes
fisiol6gicas que denunciam sindromes especificas tem sido bastante
estudado por diversos pesquisadores. Duangkumpha ez al.” identificaram
niveis elevados de agucares plasmadticos e dlcoois de acticar em
pacientes diabéticos mellitus com insuficiéncia renal através da andlise
metabolomica de dados de cromatografia gasosa bidimensional e
espectrometria de massa por tempo de voo (GC x GC-TOFMS);
Wang et al.'° desenvolveram uma pesquisa patoldgica integrada para
o diagnéstico preciso da esquizofrenia combinando metabolomica e
transcriptdmica por cromatografia liquida acoplada a espectrometria
de massas (LC-MS) e espectroscopia de ressonancia magnética
nuclear de hidrogénio ("H NMR). Gutiérrez et al.'' desenvolveram um
modelo de previsdo de estigios iniciais da doenga renal em individuos
com diabetes tipo 2 usando a metaboldmica da urina por ressonancia
magnética nuclear. Outras vantagens do uso de dados metabolomicos
sdo: para testar a toxicidade de substancias propostas para firmacos;
para a determinac@o de fendtipos gerado por manipulagdo genética;
identificacdo de fatores de risco para doengas que afetam o sistema
nervoso central, como por exemplo de Parkinson, Alzheimer e
Huntington; identifica¢@o de substratos endégenos para as enzimas e
identificagiio de marcadores para descoberta de drogas.'*'*

Os dados metaboldmicos podem ser obtidos através de diferentes
técnicas analiticas como as cromatografias gasosa (GC) e liquida (LC)
ambas acopladas a espectrometria de massas (MS), a espectroscopia
de ressonancia magnética nuclear (RMN) e a espectrometria de
massas com ionizag¢do por paper spray (PSI-MS).'? A PSI-MS
chama a atenc@o na obteng@o de perfis metabdlicos de amostras
bioldgicas, como de urina por exemplo, pois ndo exige em muitos
casos o preparo prévio das amostras para as andlises. A ioniza¢ao por
paper spray (PSI) € uma importante técnica de ioniza¢do ambiente
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para aplicagdo em espectrometria de massas. As andlises por PSI-MS
sdo feitas depositando as amostras em um pedaco de papel triangular,
conectado a uma fonte de alta tensdo e posicionado em frente ao
orificio de entrada do espectrometro de massas (MS).">!® Quando
um solvente € aplicado e uma alta voltagem (tipicamente de 3-5 kV)
¢é fornecida ao papel, um spray de goticulas carregadas € induzido
na ponta do tridngulo de papel. Na PSI, os analitos presentes nas
amostras sio extraidos pelo solvente e transportados para a ponta do
papel por capilaridade. Quando uma alta tensdo € aplicada, ocorre a
formacdo do cone de Taylor na ponta do papel (semelhante ao que
ocorre na ionizagdo electrospray, ESI), resultando na producdo de
fons em fase gasosa e subsequente detec¢do por MS.'”""” Os analitos
presentes na amostra sofrem um equilibrio de ionizag¢do, onde sua
extensdo € definida pelo pKa do analito e pelo pH do meio. A aquisicio
dos resultados € rdpida, demonstrando ser uma técnica promissora
para o diagndéstico de doengas.?

Dada a complexidade dos perfis destes dados devido a
complexidade das matrizes bioldgicas, varios pesquisadores tém
recorrido ao uso ferramentas quimiométricas para o seu tratamento
e posterior andlise.”'?* Para o caso de deteccdo e classificagdo sdo
sugeridos os métodos supervisionados de reconhecimento de padrdes,
como por exemplo: andlise discriminante por quadrados minimos
parciais (PLS-DA); K-ésimo vizinhos mais préximos (KNN);
modelagem independente e flexivel por analogia de classe (SIMCA)
e dados aplicados a modelagem independente e suave de analogia de
classes (DD-SIMCA).#** O DD-SIMCA apesar de ser construido na
base de dados da classe de interesse, ele pode apresentar falhas na
deteccdo de novas amostras da classe de interesse que apresentam
pequenas alteragdes, além disso, ndo proporcionam perfil das
varidveis importantes (VIP) que mais contribuem para a detec¢do.”
Como alternativa, pode ser usado o modelo PLS-DA porque a sua
construcdo € feita com base nos dados do analito de interesse, neste
caso de amostras de urina de pacientes controle e de ndo interesse,
amostras de urina de pacientes com cancer de préstata.>* Para melhorar
os resultados do modelo PLS-DA, faz-se uma andlise discriminante
por projecdes ortogonais a estrutura latente (OPLS-DA) que remove
a variagdo ortogonal-Y na matriz de dados.***’

Nao hd trabalhos publicados na literatura que relatem o emprego
da PSI-MS com a ferramenta quimiométrica OPLS-DA aos dados
de metabolomica para diagnosticar o cancer de préstata. Assim, o
presente trabalho teve como objetivo o uso da técnica PSI-MS aliada
a OPLS-DA para a diferenciacdo de amostras de urina de pacientes
com cancer de préstata em relaciio a pacientes sem essa doenga
(grupo controle) pela andlise do perfil metabdlico dessas amostras.

PARTE EXPERIMENTAL
Reagentes

Os reagentes utilizados, acetonitrila (ACN), metanol (MeOH),
agua (H,0) e 4cido férmico (FA), foram da marca Optima adquiridos
da Thermo Fisher Scientific (Fairlawn, NJ, EUA). Todos os solventes
utilizados neste trabalho foram grau HPLC 99,9%.

Coleta e preparo de amostras

Asredes SPORE de pesquisa em cancer de prdstata (University of
Northwestern, Chicago, EUA e Life Study da University of Florida,
Gainesville, EUA) forneceram amostras de urina de pacientes com
cancer de préstata (n =40) e amostras de urina de individuos controle
sem histérico médico de cancer (n = 40), respectivamente. Estas
amostras foram coletadas usando tubos de preservacdo de urina
(Norgen Bioteck, Thorold, Canadd) e armazenadas a —80 °C.
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Para andlise PSI-MS, as amostras foram descongeladas em
temperatura ambiente e depositadas (15 puL) em cartuchos Velox de
papel triangular pré-cortados, obtidos na Prosolia Inc. (Indianapolis,
EUA). A reprodutibilidade na dispensacdo e posicionamento da
amostra foi garantida com o uso de um dispositivo impresso em 3D
(Prosolia Inc.). Entao, 80 uL de MeOH:H,O 3:7 contendo 0,1% de
acido férmico (v/v/v) foi usado como solvente de pulverizagdo. A
fonte de ionizagdo paper spray utilizada neste trabalho ¢ uma fonte
comercial (Figura 1).

Figura 1. llustragdo dos racks com os cartuchos contendo o papel amostrador

e o instrumento PSI-MS que foram utilizados neste trabalho
Aquisicao de dados espectrais e analise quimiométrica

Os dados espectrais foram obtidos em um espectrometro
de massas de alta resolugdo Thermo Scientific Q Exactive MS
(Mundelein, EUA), usando o modo de varredura completa (ionizagio
modo positivo) com uma faixa de massa de m/z 70-1000 com
resolucdo de massa de 140 000 em m/z 200. A temperatura do capilar
foi de 270 °C, lentes-S em 30 e uma voltagem para ioniza¢do por
paper spray de 3,5 kV. O tempo de aquisi¢do de sinais foi de 0,5 min.
Os arquivos de dados metabolomicos foram convertidos para o
formato de arquivo mzXML usando RawConverter® e o alinhamento
dos picos foi realizado usando MZmine 2. Espécies ndo detectadas
com intensidade zero foram substituidas por metade do valor minimo
de todas as caracteristicas detectadas. Os picos com contribuicao de
intensidade de sinal > 10% do sinal de fundo foram removidos com
base na filtrag@o de recursos em branco (blank feature filtration, BEF).
A normalizagdo dos picos filtrados foi realizada para a corrente total
de fons, log transformado e auto escalamento.?

Os softwares MATLAB®® e PLS_Toolbox?' foram utilizados
para pré-processar os dados e desenvolver o modelo OPLS-DA. Para
realizar os procedimentos multivariados, os dados dos espectros de
PSI-MS foram organizados em uma matriz ordenada de linhas e
colunas, denominado de matriz X, onde cada linha corresponde a
uma amostra “m” e cada coluna corresponde a uma varidvel “n”,
naqualm=123,..80en=1.23,..800. Un vetor Y foi criado
contendo valores inteiros discretos 0 e 1 para indicar a classe nao de
interesse e de interesse, respectivamente. Os dados da matriz X foram
normalizados e pré-processados usando OSC (orthogonal signal
correction) para minimizar as variagdes sistemadticas indesejaveis e
produzir modelos menos complexos com melhor poder preditivo.3>33

O OPLS-DA usa informagdes do vetor y para decompor a matriz
X em trés partes distintas, conforme descrito na Equagao 1, onde
T, € a matriz de escores preditiva para X, P, ¢ a matriz de peso
preditiva para X, T, € a matriz de escores Y-ortogonal correspondente,
P, € a matriz de peso dos componentes Y-ortogonais, e E ¢ a matriz
residual de X.*%
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X=T,P) + T,PS +E (1)

Para classificacdo, a varia¢@o ortogonal-Y € removida da matriz de
dados X, de acordo com a Equacdo 2, onde T, € a matriz de escores
Y-ortogonal para X e P, ¢ a matriz de pesos para Y-ortogonal.

Xp =X-TPS 2)

A matriz Y prevista € estimada usando o Xp atualizado e os
componentes preditivos do modelo OPLS-DA, que sdo estimados a
partir do conjunto de dados de calibra¢do.’* O nimero de varidveis
latentes (VLs) para o modelo OPLS-DA foi escolhido pelo critério
de menor erro de previsdo na validagdo cruzada leave-7-out. Na
validagdo do modelo, uma nova matriz X (construida com amostras
que ndo foram usadas no treinamento) foi correlacionada com o vetor
de regressdo obtido no treinamento para prever as suas respectivas
classes.

Idealmente, os valores previstos pelo modelo OPLS-DA seriam
0 ou 1, mas na prdtica os valores previstos sdo préximos de 0 e 1.
Para separar as classes, calcula-se um valor de limiar (threshold) entre
0 e 1 de acordo com 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 distribuigdes 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 previsoes futuras.*® Assim, com
o limiar calculado, a amostra € considerada como pertencente a
classe O (ndo de interesse) quando apresenta valor previsto abaixo
do limiar e considerada pertencente a classe 1 (de interesse) quando
apresenta valor previsto acima do limiar. A probabilidade de uma
amostra negativa ser classificada como positiva, designada de taxa
de falso positivo (FP) ¢ calculada de acordo com a Equacdo 3 e a
probabilidade de uma amostra positiva ser classificada como negativa,
designada de taxa de falso negativo (FN) € calculada de acordo com
a Equacdo 4,373

fp

FP = % 100 3)
fp+vn

FN= — 100 4)
fn+vp

onde, fp € o nimero de amostras falso positivas vn € o nimero de
amostras verdadeira negativas, fn é o nimero de amostras falso
negativas e vp € o nimero de amostras verdadeira positivas.

A capacidade que o modelo OPLS-DA tem em classificar
corretamente as amostras verdadeira positivas e verdadeira negativas
¢é verificada com a determinacio dos parimetros sensibilidade e
especificidade, de acordo com as Equagdes 5 e 6, respectivamente.*
Outros parametros utilizados para avaliar o desempenho do modelo
sdo a eficiéncia e coeficiente de correlacdo de Matthews (Matthews
correlation coefficient), calculados com base nas Equagdes 7 e 8,
respectivamente. O coeficiente de correlagdo de Matthew pode ter
valores entre —1 e +1, onde o valor +1 representa uma classificagido
perfeita, zero representa uma classificacdo aleatdria e —1 representa
uma classificacdo inversa.

Sensibilidade = 5)
vp + fn
vn
Especificidade = 6
p o (6)

Aplicacdo da espectrometria de massas com ioniza¢@o por paper spray e método quimiométrico OPLS-DA 3

X —(fp x fi
Coeficiente de Matthews = (vp x vn) - (fp * fn) @)

J v +£p) x (vp + fn) x (v + fip) x (vn + f)

+
Eficiéncia = — 2 " ®)
vp+vn+fp+fn

RESULTADOS E DISCUSSAO
Espectros PSI-MS

A Figura 2 mostra os espectros PSI-MS obtidos pelas andlises
das amostras de urina dos pacientes controle e com cancer de
prostata. Alguns picos foram identificados utilizando a massa exata
e sua comparacgio com o banco de dados da plataforma CEU Mass
Mediator seguindo a iniciativa de padrdes metabolomicos (MSI).*+?
Os compostos anotados estdo apresentados na Tabela 1.
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Figura 2. Espectros PSI-MS de 80 amostras de urina de pacientes controle
(n =40) e com cdncer de prostata (n = 40)

Tabela 1. Relagio de compostos anotados na urina dos pacientes controle e
com cancer de prostata pela andlise por PSI-MS

m/z Anotacdo fon/aduto Erro / ppm
132,0767 creatina [M + HJ* 0
114,0663 creatinina [M + HJ* 1
215,1387 detiobiotina [M +HJ* 1
106,0866 dietanolamina [M + HJ* 3
145,0477 eritritol [M + HJ* 5
118,0612 guanidinoacetato [M +HJ* 1
137,0457 hipoxantina [M +HJ* 1
232,1543 isobutirilcarnitina [M + HJ* 0
175,1188 L-arginina [M + HJ* 1
162,1123 L-carnitina [M + HJ* 1
147,0764 L-glutamina [M + HJ* 0
156,0767 L-histidina [M +HJ* 0
132,1019 L-isoleucina [M +HJ* 0
106,0502 L-serina [M + HJ* 3
229,1545 Leu-pro [M + HJ* 1
217,1294 N-acetil-arginina [M + HJ* 1
131,1179 N-acetilputrescina [M + HJ* 0
137,0709 N-metilnicotinamida [M + HJ* 0
166,0861 fenilalanina [M +HJ* 1
168,0654 piridoxal [M +HJ* 1
173,0212 Sn-glicerol 3-fosfato [M +HJ* 1
126,0221 taurina [M + HJ* 1
138,0547 trigonelina [M + HJ* 2
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Analise quimiométrica

Para a discriminac@o das amostras de urina dos pacientes controle
daqueles com cancer de prostata, o modelo OPLS-DA foi validado
utilizando as amostras do conjunto de teste. Os resultados dos
parametros de classificagdo obtidos por este modelo estdo na Tabela 2,
onde se pode verificar que os valores do erro quadratico médio de
calibragdo (RMSEC) e erro quadrético médio de previsdao (RMSEP)
sdo relativamente baixos e considerados concordantes, sendo o
RMSEP superior ao RMSEC. O modelo apresentou um bom ajuste
com duas varidveis latentes, com o coeficiente de determinacéo (R?),
observado na Figura 3, superior a 0,7, evidenciando que o modelo
explica e prevé bem os valores atuais e previstos dos conjuntos de
treinamento e teste. Nesta figura, também se observa que o pardmetro
Q? (coeficiente de correlagdo entre os dados originais e os dados
previstos pela validagao cruzada) foi maior que 0,5, o que equivale a
dizer que o modelo OPLS-DA € robusto e apresenta boa capacidade
preditiva.

1 T T - t t i t 1 f
——R2 - Varidncia Capturada do Y, na Calibragio
—e—Q2 - Variancia Capturada do Y, na Validagdo Cruzada

0,2 . . . . . . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Numero de Varidvel Latente

Figura 3. Pardmetros R? e Q7 do modelo OPLS-DA desenvolvido com duas
componentes

Tabela 2. Parametros de classifica¢@o obtidos pelo modelo OPLS-DA

Parametros Valores
RMSECV /(% vIv) 0,3416
RMSEC / (% viv) 0,2241
RMSEP / (% v/v) 0,3569

RMSECYV: erro quadritico médio de validaciao cruzada; RMSEC: erro
quadrético médio de calibragdo; RMSEP: erro quadrético médio de previsao.

A Tabela 3 apresenta uma matriz de confusdo do modelo, onde
pode-se observar valores das taxas de vp e vn igual a 1 e valores
das taxas de fp e fn igual a O nos conjuntos de treinamento e de
teste que contém amostras de urina de pacientes controle e com
cancer de préstata. Isso significa que no processo de treinamento,
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todas as 24 amostras de urina de pacientes controle foram previstas
na classe 1 e nenhuma amostra de urina de pacientes com cancer
foi prevista na classe 1, assim como todas as 24 amostras de urina
de pacientes com cancer foram previstas na classe O e nenhuma
amostra de urina de pacientes controle foi prevista na classe 0;
no processo de teste, todas as 16 amostras de urina de pacientes
controle foram previstas na classe 1 e nenhuma amostra de urina
de pacientes com cancer foi prevista na classe 1, assim como
todas as 16 amostras de urina de pacientes com cancer foram
previstas na classe 0 e nenhuma amostra de urina de pacientes
controle foi prevista na classe 0, como pode ser visto na tabela de
confusdo (Tabela 3).

A eficiéncia do modelo, calculada de acordo com a Equac@o 8, foi
1, significando um bom ajuste e desempenho do modelo. O coeficiente
de correlacdo de Matthews resumiu a qualidade da tabela da matriz
de confusdo em um tdnico valor numérico de 1 para os processos de
treinamento e teste, representando uma classificacio perfeita.

A Tabela 4 apresenta os resultados dos parametros sensibilidade
e especificidade do modelo para o processo de treinamento, validagao
cruzada e teste, determinados com base nas Equagdes 5 e 6,
respectivamente. Observa-se nesta tabela, que o valor da sensibilidade
éigual a 1, o que significa que o modelo classificou corretamente todas
as amostras verdadeiro positivo e o valor da especificidade também foi
igual a 1, significando que o modelo classificou corretamente todas
as amostras verdadeiro negativo. Esse valor de 1 também pode ser
observado na curva de caracteristicas operacionais do receptor (ROC),
mostrada na Figura 4, que plota a sensibilidade e especificidade como
fun¢des de limite para separacio de classe de interesse (amostra de
urina de pacientes controle) e de ndo interesse (amostra de urina de
pacientes com cancer de prostata).

Os resultados apresentados nas Tabelas 2, 3 e 4 mostram que o
modelo OPLS-DA desenvolvido possui boa eficiéncia na classificacio
das amostras. Essa eficiéncia de classificacio € observada na Figura 5,
onde as amostras da classe de interesse (urina de pacientes controle)
dos conjuntos de treinamento e teste estdo acima do threshold,
separando-se das amostras da classe ndo de interesse (urina de
pacientes com cancer de préstata) do conjunto de treinamento e teste
que estdo abaixo do threshold.

A Figura 6 mostra a selecdo do threshold em 0,4589 quando
as distribuicdes estimadas da classe 1 (interesse) e classe 0 (ndo de
interesse) se cruzam no Y-previsto, onde o niimero de falsos negativos
e falsos positivos é¢ minimizado para previsdes futuras.

A Figura 7 mostra os pesos das duas varidveis latentes (VLs) esco-
lhidas para o desenvolvimento do modelo OPLS-DA que selecionam
as regides espectrais que contribuiram para a diferenciacéio entre as
classes. A primeira varidvel latente (VL-1) mostrada na Figura 7a,
descreve 17,71% de toda varia¢@o definida por classe nao de interesse,

Tabela 3. Matriz de confusio e tabela de confusdo do conjunto de treinamento e teste

Matriz de confusio

Tabela de confusao

vp fp vn fn N Erro Classe 0 Classe 1
Classe 0 1 0 1 24 0 Previsto como classe 0 24 0
Treinamento Classe 1 1 0 1 24 0 Previsto como classe 1 0 24
Egzlffcni?nate dle correlagdo de Matthews = 1 Previsto como ndo atribuido 0 0
Classe 0 1 0 1 16 0 Previsto como classe 0 16
Teste Classe 1 1 0 1 16 0 Previsto como classe 1 0 16
Eficiéncia = 1 Previsto como ndo atribuido 0 0

Coeficiente de correlacdo de Matthews = 1

vp: niimero de amostras verdadeira positivas; fp: nimero de amostras falso positivas; vn: nimero de amostras verdadeira negativas; fn: nimero de amostras

falso negativas; N: nimero de amostras.
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Figura 4. Curva ROC para (a) sensibilidade versus especificidade das amostras de urina de pacientes controle; (b) sensibilidade versus especificidade das

amostras de urina de pacientes com cdncer de prostata

Tabela 4. Valores dos parametros sensibilidade e especificidade obtidos pelo

modelo OPLS-DA

Valor
Parametro
Calibragdo  Validac@o cruzada Previsiao
Sensibilidade 1 1 1
Especificidade 1 1 1

encontrada nas regides de m/z 200 a 230. A segunda varidvel latente
(VL-2) mostrada na Figura 7b, descreve 17,14% de toda varia¢do
definida por classe de interesse, encontrada nas regides de m/z 110
a 155. No geral, as duas VLs aplicadas ao modelo descreveram
34,85% das varidveis que influenciaram a discriminacdo das classes

de amostras de urina de pacientes controle e com cancer de prostata.

Os resultados dos testes de permutag@o usados para verificar o
sobreajuste do modelo sdo mostrados na Tabela 5, na qual se observa
que os valores do teste de classificagdo assinado em pares Wilcoxon
(Wilcoxon), teste de classificag@o assinada em pares (Sign test) e
Teste-t de randomizagdo (Random t-test) sdo menores que 0,05, o
que equivale a dizer que o modelo OPLS-DA nio estd sobreajustado.

CONCLUSOES

A aplicacdo da ferramenta quimiométrica OPLS-DA para
tratar os dados metabolomicos obtidos por PSI-MS, permitiu a
discriminagdo de amostras de urina de pacientes com cancer de
prostata em relacdio a pacientes sem essa doenca. A performance
da abordagem proposta neste trabalho, foi analisada com base nos
parametros de sensibilidade, especificidade, eficiéncia e coeficiente
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Figura 5. Discriminagdo entre amostras de urina de pacientes controle e com cdncer de prostata dos conjuntos de treinamento e de teste
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Tabela 5. Probabilidade de insignificancia do modelo vs. amostras permutadas
para o modelo com 2 componentes

Wilcoxon Sign test  Random t-test
Coluna-Y: 1
Auto-previsdao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagdo cruzada (RMSECYV) 0,000 0,000 0,005
Coluna-Y: 2
Auto-previsao (RMSEC) 0,000 0,000 0,005
Validagdo cruzada (RMSECV) 0,000 0,000 0,005

RMSECYV: erro quadritico médio de validacdo cruzada; RMSEC: erro
quadrético médio de calibracao.

de correlacdo de Matthews. Esses parametros levaram a 100% de
acerto na classificacdo das amostras, tanto as de treinamento quanto
as de teste, evidenciando o grande potencial dessa abordagem para
discriminar o perfil metabdlico de individuos acometidos pelo cancer
de proéstata pela andlise da urina do paciente. Apesar do excelente
resultado obtido na classifica¢do das amostras, estudos posteriores a
esse, utilizando um maior ndmero de amostras, devem ser conduzidos
para comprovar a eficiéncia dessa abordagem. Além disso, fica como
sugestdo a implementacdo dessa mesma abordagem em trabalhos
posteriores para a diferenciacdo dos estdgios do cancer, além do
acompanhamento do tratamento dessa doenga e do seu diagndstico
precoce pela andlise da urina do paciente.
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