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RESUMO

Introducgéao: A espectroscopia Raman tem sido usada para discriminar o cancer de
mama humano e seus diferentes subtipos moleculares tumorais (luminal A, luminal
B, HER2 e triplo negativo) do tecido de mama normal em amostras cirurgicas
(biépsias). Objetivos: Avaliar a discriminacdo do cancer de mama e seus subtipos
moleculares através da espectroscopia Raman. Materiais e métodos: Amostras de
cancer de mama e fragmentos de tecido normal de 31 pacientes foram obtidos por
ressecgdo cirurgica e submetidos a espectroscopia Raman com o0s seguintes
parametros: laser de excitagcao de 830 nm, 350 mW, tempo de coleta 30 s. No total,
foram obtidos 424 espectros Raman dos 31 fragmentos de cancer de mama e 31
fragmentos de tecido normal. A analise de componente principal (PCA) foi utilizada
em uma analise exploratoria para identificar diferengas bioquimicas entre os tumores
e os tecidos normais. Modelos discriminantes foram desenvolvidos por meio da
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) para distinguir os diferentes grupos
de subtipos de cancer versus normal e entre si. Resultados: Os vetores de
carregamento da PCA apresentaram caracteristicas espectrais referentes a
constituicdo bioquimica dos tecidos mamarios, tais como lipidios, proteinas,
aminoacidos e carotenoides, onde foi encontrada predominéancia de proteinas nos
tumores mamarios e lipidios nos tecidos normais. Apesar das pequenas diferencas
espectrais entre os diferentes subtipos de tumor e tecidos normais, o0 modelo
discriminante baseado na regressao PLS foi capaz de discriminar os espectros do
tumor mamario do tecido normal com acuracia de 97,3% (sensibilidade de 95,4% e
especificidade de 99,0%), discriminar entre subtipos luminal, ndo luminal e normal
com acuracia de 89,3% e discriminar cada subtipo molecular individualmente e
tecido normal com acuracia de 80,8%. Conclusao: A técnica PCA revelou as
diferencas bioquimicas entre o cancer de mama e o tecido mamario normal e a
regressdo PLS discriminou os espectros Raman de tecidos mamarios em relagéao
aos subtipos moleculares do cancer, podendo, apos estudos adicionais, se tornar
uma ferramenta util para o diagnéstico do cancer de mama.

PALAVRAS-CHAVE: Engenharia biomédica, Espectroscopia Raman; cancer de
mama; diagndstico optico; analise de componente principal; regressao por minimos
quadrados parciais.



ABSTRACT

Diagnosing molecular subtypes of breast cancer by means of Raman
spectroscopy

Introduction: Raman spectroscopy has been used to discriminate human breast
cancer and its different tumor molecular subtypes (Luminal A, Luminal B, HER2 and
Triple Negative) from normal breast tissue in surgical specimens (biopsies).
Objectives: To evaluate the discrimination of breast cancer and its molecular
subtypes through Raman spectroscopy. Materials and methods: Fragments of
breast cancer and normal tissue from 31 patients were obtained by surgical resection
and submitted to Raman spectroscopy (830 nm, 350 mW excitation, collection time
30 s, laser parameters). In total, 424 Raman spectra were obtained from 31 breast
cancer fragments and 31 normal tissue fragments. Principal component analysis
(PCA) was used in an exploratory analysis to unveil the biochemical differences
between the tumors and normal tissues. Discriminant models based on partial least
squares (PLS) regression were developed to distinguish the different cancer subtype
groups. Results: PCA loading vectors showed spectral features referred to the
biochemical constitution of breast tissues, such as lipids, proteins, amino acids, and
carotenoids, where proteins were increased in breast tumors. Despite the small
spectral differences between the different subtypes of tumor and normal tissues, the
discriminant model based on PLS was able to discriminate the spectra of breast
tumor and normal tissue with accuracy of 97.3% (95.4% sensitivity and 99,0%
specificity), to discriminate the Luminal subtypes, non-Luminal subtype and normal
tissue with accuracy of 89.3%, and each molecular subtype and normal tissue with
accuracy of 80.8%. Conclusion: PCA could reveal the biochemical difference
between tumors and normal tissues and PLS could discriminate the Raman spectra
of breast tissues regarding the molecular subtypes of cancer, as a useful tool for
cancer diagnosis.

KEYWORDS: Biomedical engineering, Raman spectroscopy; breast cancer; optical
diagnosis; discriminant analysis; principal component analysis; partial least squares
regression.
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1. INTRODUGAO

1.1 A MAMA

As glandulas mamarias s&o consideradas glandulas sudoriparas
modificadas e altamente especializadas, que s&o as unidades funcionais mamarias,
cuja fungéo é a producédo de leite pelos lI6bulos. A mama é composta por 12 a 15
sistemas de ductos independentes, sendo que cada um deles drena
aproximadamente 40 lobulos. O tecido mamario se estende até a axila e essa

extensdo € denominada cauda de Spence. A Figura 1 mostra a anatomia da mama.

UNIDADE DUCTO-ACINO TERMINAL

Ducto lactifero , Ducto terminal

il Masculo
peitoral
maior

LOBULO

Epitélio

Gordura
Ligamentos X = §
suspensores de Cooper SEM LACTACAO ™
Seio lactifero Células micepiteliais N Celulas
Ductos lactiferos epiteniais

Alama sem lactagao
b. ! n lactacao

Mamilo <A .

Glandulas de Montgomery 34— Epitélio

Aréola
Lébulos

Lobo ———~ LACTACAO

Figura 1. Anatomia da mama.
Fonte: Adaptado de The Netter Collection of Medical llustrations, 2a Edig&o, 2016 (NETTER, 2016).

7

A mama é recoberta por duas fascias: anterior (superficial) e posterior
(profunda). A fascia superficial esta localizada logo abaixo da pele e tecido celular
subcutaneo. A fascia profunda esta localizada atras da gléndula e fica em contato
com a fascia do musculo peitoral maior. Entre essas duas fascias existem faixas
fibrosas (traves) que as conectam; sdo os ligamentos suspensores de Cooper.
Esses ligamentos dao sustentagdo para a mama e o seu comprometimento por um
cancer pode provocar uma retragdo. A Figura 2 mostra a anatomia seccional da

mama.
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Ligamentos suspensores da mama

< ! mai
Misculo peitoral maior (de Cooper)

(subjacente 3 fascia peitoral)

Glandulas areolares
= (de Montgomery)

Masculo serratil anterior

Mdsculo obliquo externo
do abdome

N

Aréola da mama

Papila mamaria

¥ \ Ay
Gordura Ductos lactiferos
Lobos da glandula mamaria Seio lactifero

Clavicula —1 =
\

2 costela (I)
Mdsculo :
itoral Ligamentos suspensores da mama
. i (de Cooper)
maior Féscia
peitoral
Musculos .
intercostais Ducto lactifero
Vasos e nervo
intercostais ;
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Lobos da
glandula mamaria
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(na tela subcutanea)

&* costela (VI)

Figura 2. Anatomia seccional da mama, vista frontal e lateral.
Fonte: Adaptado de The Netter Collection of Medical llustrations, 22 Edig&o, 2016 (NETTER, 2016).

1.2 O CANCER DE MAMA

Estima-se que a prevaléncia do cancer de mama em todo o mundo em
2020 seja de 2,3 milhdes de mulheres, com uma taxa de mortalidade de 685 mil
mulheres. Estima-se que 7,8 milhdes de mulheres desenvolveram cancer de mama
nos ultimos 5 anos, tornando esse cancer o mais prevalente no mundo. Além disso,
entre todos os tipos de cancer, o cancer de mama € o principal responsavel pela
mortalidade das mulheres (BRAY et al., 2018; WHO, 2021). No Brasil, estima-se
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66.280 novos casos de cancer de mama a cada ano entre 2020 e 2022. Esse
numero corresponde a um risco médio de 61,61 novos casos por 100.000 mulheres
(INCA, 2016). O diagndstico do cancer de mama provoca alto impacto psicolégico e
social nas pacientes, sem mencionar os altos custos envolvidos no tratamento
(VINET; ZHEDANOQV, 2011).

O tipo histolégico mais frequente de cancer de mama é o carcinoma ductal
invasivo, representando cerca de 80% dos casos, seguido pelo carcinoma lobular,
invasivo que representa cerca de 5 a 15% dos casos (INCA, 2016). A Figura 3

mostra a histéria natural do carcinoma ductal invasivo.

Ceélu ort
..............................
W ee———
.......... S S —
Cancer de mama invasivo

Figura 3. Historia natural e fisiopatologia do cancer de mama
Fonte: Adaptado de The Netter Collection of Medical llustrations, 22 Edigao, 2016 (NETTER, 2016).

O diagndstico de cancer de mama em pacientes sem sintomas depende
basicamente de estudos de imagem (mamografia, ultrassonografia, tomossintese e
ressonancia magnética) que identifiquem e localizem lesGes e posteriormente
bidpsias para obter um diagndstico patolégico anatdmico (método padrao ouro) ou
avaliagéo através do método imunoistoquimico (avaliagédo do subtipo molecular).
Tais métodos de diagndstico sdo invasivos e as vezes dolorosos, envolvem 0 uso
de radiagao ionizante e, em alguns casos, sao caros para os servigos publicos de
saude (NOUNOU et al., 2015). O diagnéstico histolégico do cancer de mama é feito
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através do estudo anatomopatoldgico. A Figura 4 mostra de forma ilustrada a
diferenga entre o carcinoma ductal in situ, o carcinoma ductal invasivo e o

carcinoma lobular invasivo.
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Figura 4. Carcinoma ductal in situ, carcinoma ductal invasivo e carcinoma lobular invasivo.
Fonte: Adaptado de The Netter Collection of Medical llustrations, 22 Edig&o, 2016 (NETTER, 2016).

1.3 OS SUBTIPOS MOLECULARES DO CANCER DE MAMA

1.3.1 Os receptores hormonais

O céncer de mama humano é clinicamente e biologicamente uma doenca
heterogénea. Esses tumores s&o multiplos em sua historia natural e resposta aos
tratamentos (PRAT et al., 2015). Nos ultimos anos, dois grandes alvos moleculares
foram identificados na patogénese do cancer de mama, que sédo os receptores de
horménios estrogénio (RE) e progesterona (RP) e fator de crescimento epidérmico
2 (HER2). O HER2 é um receptor tirosina quinase transmembrana celular que,
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quando superexpresso, favorece a proliferacdo de células tumorais e esta
associado a um pior prognostico (WAKS; WINER, 2019).

As células do tecido mamario normal apresentam RE e RP. Alguns
canceres de mama também apresentam RE e RP, como o tecido mamario normal.
Por isso, esses tumores s&o mais diferenciados, menos agressivos e apresentam
um prognostico melhor, com sobrevida maior (GAO; SWAIN, 2018). Além disso, a
presenca de receptores hormonais no céncer mostra que o estrogénio e a
progesterona tém a capacidade de estimular a proliferagdo desses tumores. Sendo
assim, uma das opg¢des de tratamento para esses tipos de tumor é a
hormonioterapia, na qual sdo indicadas medicagdes que agem inibindo a produgao
hormonal ou a agdo desses horménios nos receptores (GAO; SWAIN, 2018). A
Figura 5 mostra o esquema fisiologico dos RE e RP.

RECEPTOR DE RECEPTOR DE
PROGESTERONA ESTROGENIO

Ligacdo ao DNA
e alteragao da
atividade
dos genes

Figura 5. Fisiologia dos receptores de estrogénio (RE) e progesterona (RP).
Fonte: Adaptado de GAO et al. (2018).

A avaliagdo da expressdo de receptores hormonais € feita através da
aplicacao de sondas ao fragmento do tumor. Essas sondas se ligam aos receptores
(quando presentes) e mostram se o tumor em analise apresenta receptores ou nao.
Com isso é possivel graduar a quantidade de receptores que o tumor apresenta.

Isso € chamado de escore de Alfred. Todo cancer de mama é avaliado quanto a
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presenca de receptores hormonais através do estudo imunoistoquimico

(GOLDHIRSCH et al., 2013). A Figura 6 apresenta o estudo imunoistoquimico dos
RE.

EXPRESSAO DE RECEPTORES DE ESTROGENIO

— W 2o ,' & | A P D= . e P y -_,_
S 1 a B A Tep Te® )
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Figura 6. Estudo imunoistoquimico do cancer de mama.
Fonte: adaptado de GOLDHIRSCH et al. (2013).

1.3.2 HER2

O receptor do fator de crescimento epidérmico (EGFR) é um receptor da
familia ErbB. Essa familia € formada por quatro genes: ErbB1 ou HER1, ErbB2 ou
HER2, ErbB3 ou HERS3 e ErbB4 ou HER4 (WOLFF et al., 2018).

O gene HER2 é um proto-oncogene que tem um papel regulador no
desenvolvimento e proliferagao celular. Um proto-oncogene é um gene que, quando
desregulado, pode promover o desenvolvimento de um céncer. O gene HER2
sintetiza a proteina HER2, que € uma proteina que possui um receptor localizado
na membrana celular. O receptor HER2 esta relacionado com a proliferacdo das
células epiteliais (WOLFF et al., 2018).



20

A expressao de alguns receptores HER2 nas células € normal, mas a
superexpressdo ocorre devido a uma mutacdo no gene HER2, que leva ao
aumento do numero de receptores HER2 na membrana celular e confere maior
capacidade de proliferagdao. Os tumores que apresentam superexpressao do HER2
s80 mais agressivos, crescem mais rapido e tém um progndstico pior (WOLFF et
al., 2018). A Figura 7 mostra o esquema de apresentagao do HER2 nas células

normais e a superexpressao nas células de cancer de mama.

HER 2 na célula HER2 +++ na célula
normal da mama do cancer de mama
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RTE .

Os receptores HER2 A superexpressao dos
enviam sinais receptores HER2
dizendo para a célula se (aumento do nimero de

dividir e proliferar. receptores na membrana

celular) aumenta

a sinalizacao para
a célula se proliferar
mais rapidamente.

Figura 7. HER2 normal e superexpressao do HER2.
Fonte: Adaptado de WOLF et al. (2018).

O estudo imunoistoquimico avalia a expressao do HER2 da mesma forma
que avalia a expressao dos RE e RP, através da aplicacdo de sondas especificas
para o receptor HER2 (NASSAR; POOJA; CHIVUKULA, 2020). A Figura 8
apresenta o estudo imunoistoquimico do receptor HER2.
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ESCORES DE REACAO DE TECIDO DE
CARCINOMA MAMARIO PARA EXPRESSAO DE HER2

Escores 0 e 1 sao considerados negativos;

Escore 3 é considerado positivo;

Escore 2 é duvidoso (necessita de confirmacao).
Figura 8. Escore de HER2.
Fonte: Adaptado de NASSAR et al. (2020).

As diretrizes da CAP/ASCO foram atualizadas em 2013 e 2018. O método
atual de pontuacédo HERZ2 baseia-se na intensidade e propor¢cdo de coloracédo da
membrana com corte de 10%. Tumores com mais de 10% das células com
coloracdo completa e intensa da membrana s&o considerados Escore 3+ (HER2).
Uma coloragdo de membrana completa fraca a moderada observada em > 10% das
células tumorais é considerada Escore 2+ (indeterminada) e posteriormente testada
com hibridizagao in situ por fluorescéncia (FISH — fluorescence in situ hybridization)
ou a hibridizagcdo in situ por cromatografia (CISH — cromatography in situ
hybridization), através da aplicagdo de fluorescéncia ou cromatografia para a
detecgdo e quantificagdo do HER2 nas células tumorais. Tumores com mais de
10% das células com coloragdo de membrana fraca ou quase imperceptivel sao
considerados Escore 1+ (HER2 negativo) e tumores nos quais néo € observada
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nenhuma coloragdo ou a coloragdo da membrana esta incompleta ou fraca em <
10% das células sdo considerados Escore 0 (NASSAR; POOJA; CHIVUKULA,
2020). A Figura 9 apresenta o esquema para esclarecimento dos casos duvidosos

de expressao do HER2.

Escore Oou1 (+)
"normal"
. E'StUdo’ . _“ D (++) - <
imunoistoquimico < ouii

Figura 9. Pesquisa da superexpressédo do HER2.
Fonte: Adaptado de NASSAR et al. (2020).

Superexpressao

Escore 3 (+++)

Somente os tumores que apresentam superexpressdao do HER2 tém
indicacao de tratamento com as drogas alvo especificas para esses receptores
(WAKS; WINER, 2019).

1.3.3 Ki-67

O Ki-67 é um marcador de proliferagdo celular. Ou seja, os tumores que
apresentam valores altos de Ki-67 estao se proliferando mais e, portanto, sdo mais
agressivos. Em oposicédo, os tumores com valores baixos de Ki-67 apresentam
baixa proliferagdo celular, sendo menos agressivos. O estudo do Ki-67 também é
feito através do perfil imunoistoquimico (LUKASIEWICZ et al., 2021).

1.3.4 Subtipos moleculares

Considerando esses “alvos moleculares” que sao investigados por meio do

estudo imunoistoquimico, utilizando reagentes quimicos e o marcador de
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proliferacdo celular Ki-67, quatro subtipos moleculares principais do cancer de
mama podem ser caracterizados e tipificados como luminal A, luminal B, HER2 e
triplo negativo, apresentando diferengas em relagdo a sua incidéncia, fatores de
risco, prognostico e opgdes de tratamento (PRAT et al., 2015).

Perou et al. (2000) foram os primeiros a propor uma classificagao de
subtipos de cancer de mama de acordo com o estudo de multiplos genes e
distingdo dos tumores de acordo com o seu comportamento biolégico e
prognostico. A observacédo dos padrdoes de expressdo dos genes mostrou “retratos
moleculares” relacionados com uma variagdo na taxa de crescimento e diferenga

da composicao celular tumoral.

Posteriormente, Sorlie et al. (2001) deram continuidade a esse estudo com
o objetivo de propor uma classificagcdo dos carcinomas de mama baseada nas
variagbes dos padroes de expressdao génica derivados do DNA complementar
(cDNA) e sua correlagao com a sobrevida das pacientes. A Figura 10 mostra a
diferenca de sobrevida dos diversos subtipos moleculares de cancer de mama, com
destaque para o melhor prognostico dos tumores luminal A, com maior sobrevida
geral e livre de recorréncias, e pior prognostico dos tumores triplo negativos, com

menor sobrevida geral e livre de recorréncias.
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Figura 10. Sobrevida das pacientes (em meses) de acordo com a classificagdo dos subtipos
moleculares.
Adaptado de SJRLIE et al. (2001).

Em 2013, o Consenso de St. Gallen estabeleceu os quatro subtipos
moleculares como descritos acima: Luminal A (LA), Luminal B (LB), HER2 e Triplo
Negativo (TN). Os tumores LA foram diferenciados dos tumores LB por serem mais
sensiveis ao tratamento endocrino e apresentarem melhor prognostico. Na época
foi conceituado que a diferengca entre esses subtipos moleculares estava
relacionada com a presencga ou auséncia de RP e variacdo da taxa de proliferagao
celular (Ki-67) (GOLDHIRSCH et al., 2013).

O tumor LA é o de melhor progndstico, com maior sobrevida. Foi definido
pelo Consenso de St. Gallen como o tumor que apresenta receptor positivo de
estrogénio (RE+), receptor positivo de progesterona (RP > 20%), HER2 negativo
(Escore 0 ou 1) e Ki-67 < de 14%. Os estudos clinicos de progndstico que foram
baseados em estudos genéticos e/ou imunoistoquimica confirmaram o melhor
prognostico desses casos em comparagdo com outros subtipos moleculares de
cancer de mama (GAO; SWAIN, 2018; GOLDHIRSCH et al., 2013).

Atualmente os subtipos moleculares sédo definidos da seguinte forma: os

tumores do tipo LA sao caracterizados pela presenca de RE e/ou RP e auséncia de
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HER2. Os tumores LB sao RE positivos e podem ser RP negativos e/ou HER2, com
Ki67 > 20%. Os tumores com superexpressdo do HER2 (HER2 puros) séo
caracterizados pela superexpressdao do HER2 (3+), com a auséncia de RE e RP.
Os tumores TN ndo apresentam RE, nem RP, nem superexpressdao HER2
(LUKASIEWICZ et al., 2021). A Tabela 1 mostra os subtipos moleculares de cancer

de mama de acordo com o perfil imunoistoquimico.
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Tabela 1. Subtipos moleculares do cancer de mama.

Subtipos moleculares de acordo com o Perfil Imunoistoquimico

Receptor de Estrégeno (RE) e Progesterona (RP) positivos;

tulrala HER2 negativo (Escore 0 ou 1+); Ki-67 < 20%.
Luminal B RE positivo; HER2 positivo ou negativo, RP < 20% e/ou Ki-67 >
20%.
HER 2 = " :
(puro) HER2 positivo (Superexpressdo=Escore 3+), RE e RP negativos
Trlpl.o RE e RP negativos e HER 2 negativo
negativo

Fonte: LUKASIEWICZ et al. (2021).

A definigdo do tipo histolégico e do subtipo molecular do cancer de mama é
fundamental para a decisdo do protocolo de tratamento da paciente. O tratamento
do cancer de mama esta se tornando cada vez mais personalizado. Cada subtipo
molecular apresenta riscos, prognoésticos e estratégias de tratamento distintas. A
terapéutica ideal para cada caso depende do subtipo do tumor, do estadiamento
anatémico do cancer e das preferéncias da paciente (WAKS; WINER, 2019).

Os subtipos moleculares podem ser definidos a partir do estudo
imunoistoquimico que avalia a presencga dos receptores RE, RP, a superexpressao
do HER2 e a taxa de proliferagdo celular (Ki-67) na amostra do tumor. Mas a
literatura descreve uma discrepancia de cerca de 20 a 30% quando o estudo
imunoistoquimico do espécime cirurgico é comparado com os testes genéticos

realizados na amostra anatomopatoldgica (YAO et al., 2015).

1.4 A ESPECTROSCOPIA RAMAN

Muitos grupos de pesquisa tém estudado o uso de técnicas Opticas para
diagnosticar doengas. Entre essas técnicas, a espectroscopia Raman tem um
impacto importante no fornecimento de andlise quimica menos invasiva e nao

destrutiva de células e tecidos bioldgicos, pois utiliza luz (radiagdo nao ionizante)
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para revelar a composi¢cao biomolecular das amostras, fornecendo informacdes

significativas e uteis ao diagnostico médico (HANLON et al., 2000).

O efeito Raman foi descoberto por Chandrasekhara Venkata Raman em
1928, com sua pesquisa sobre o espalhamento da luz, e seu estudo recebeu o
prémio Nobel dois anos depois. O efeito Raman é um processo fundamental de
troca de energia entre a luz e a matéria. Quando a luz incide sobre uma substéncia,
a mesma pode ser absorvida ou espalhada, sendo que a radiacdo espalhada é
composta pela componente elastica (espalhamento Rayleigh) e pela componente
inelastica (espalhamento Raman), apresentando mudanga na energia da radiagéo
espalhada (deslocamento Raman) devido a modulagdo na frequéncia de vibragao
da nuvem eletrénica induzida pelo laser (luz) causada pela vibragdo das ligagbes

moleculares.

A maior parte da luz espalhada tem a mesma frequéncia que a luz incidente
(componente elastica — espalhamento Rayleigh). No entanto, uma pequena fragédo
da luz incidente tem a sua frequéncia alterada, e essa alteracédo tem relacédo com a
constituigdo molecular do material. Ocorre um processo de troca de energia entre
as moléculas do material e a radiagao incidente, com a consequente mudancga da
frequéncia da radiacédo espalhada e que traz informagao da frequéncia vibracional
das moléculas do material. Esse processo de troca de energia entre as moléculas
da matéria e a luz incidente é conhecido como efeito Raman (HANLON et al., 2000;
RAMAN; KRISHNAN, 1928).

A Figura 11 mostra os tipos de espalhamento. No espalhamento Rayleigh,
a radiacéo espalhada e a luz incidente tém a mesma frequéncia. No espalhamento
Raman Stokes, a radiacdo espalhada tem energia menor do que a incidente e no
espalhamento Raman anti-Stokes, a radiagdo espalhada tem energia maior do que
a incidente (FRANZEN; WINDBERGS, 2015).
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Figura 11. Tipos de espalhamento de luz a partir do decaimento de um estado excitado virtual.
Fonte: SANDEMAN et al. (2015).

A incidéncia do feixe de luz (radiagdo eletromagnética) sobre as moléculas
da matéria provoca a sua polarizagdo, que € uma transicdo da molécula do seu
estado fundamental para um estado vibracional excitado. O espalhamento Raman
ocorre devido a mudangas na polarizabilidade da molécula durante a vibragéo,
acompanhada pela absorgédo simultdnea de um féton incidente e a emissao de um
féton espalhado inelasticamente (Raman). A luz espalhada Raman pode ser
coletada e exibida como um espectro, no qual a intensidade é exibida como uma
funcdo da mudanca de frequéncia em relacdo a frequéncia de incidéncia. Como
cada substancia €& formada por diferentes moléculas e possui vibracdes
moleculares especificas, o espectro Raman mostra uma série de bandas com picos
caracteristicos, cada pico deslocado por uma frequéncia vibracional caracteristica
dessa molécula (HANLON et al., 2000; RAMAN; KRISHNAN, 1928).

O espectro Raman é um gréfico da intensidade da luz espalhada versus
sua mudanca em frequéncia em relacdo a luz incidente. As mudancas em
frequéncia do espalhamento Raman sdo convencionalmente medidas em numeros
de onda (cm™), uma unidade adequada para relacionar a alteragdo na energia
vibracional da molécula com a mudanca na frequéncia da luz espalhada. O valor de
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1 cm™ é igual a 30 GHz e isso é normalmente 10 mil vezes menor do que a
frequéncia da luz (HANLON et al., 2000).

A Figura 12 mostra um exemplo do espectro do colesterol, que apresenta
bandas vibracionais moleculares em 1440 cm™', que representa as vibragbes de
deformagéo do metileno e metil (CH2 e CHs) e o pico em 1670 cm™, que representa
a vibracao de estiramento C=C. Por exemplo, esses picos sdo encontrados ao se
analisar um tecido biolégico que contém colesterol em quantidade suficiente para
ser detectado pela espectroscopia Raman (HANLON et al., 2000).
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Figura 12. Espectro Raman de colesterol apresentando bandas vibracionais tipicas.
Fonte: Adaptado de HANLON et al. (2000).

Cada tipo de molécula apresenta picos especificos no espectro Raman.
Com isso, ao analisar um tecido bioldgico, pode-se avaliar as substéncias
constituintes desse tecido de acordo com os picos presentes no seu espectro
Raman. Ou seja, a estrutura molecular e a composigédo de um material em estudo
sdo codificadas como um conjunto de mudangas de frequéncia na luz espalhada
Raman. Com isso, o espectro Raman pode fornecer a “impresséo digital” de uma
substancia, a partir da qual pode ser determinada a sua composicdo molecular
(HANLON et al., 2000).
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A espectroscopia Raman € um método pratico, rapido, ndo destrutivo e
especifico para avaliacdo da fisiologia e morfologia celular e tecidual. Com
obtengao da assinatura vibracional de moléculas e grupos moleculares, € possivel
sondar o estado fisiologico de células isoladas para acompanhar as mudangas em
sua fisiologia e ampliar esses conceitos para o contexto dos tecidos e sua aplicagao
para diagnéstico médico (HUSER; CHAN, 2015).

Sendo assim, a constituigdo molecular do tecido pode ser obtida e a base
bioquimica das alteragdes neoplasicas pode ser evidenciada, auxiliando no
diagnodstico dessas patologias. A espectroscopia Raman é preferivel em relagédo a
outras técnicas Opticas propostas para o diagnostico tecidual devido a sua
capacidade de gerar uma ‘“impressdo digital” espectral que representa a
composic¢ao bioquimica especifica da amostra. A espectroscopia Raman produz
uma assinatura espectroscopica que corresponde a aspectos bioquimicos
especificos do tecido e pode ser usada para discriminar subtipos de cancer de
mama e sua classificagcdo molecular, permitindo, assim, que o método seja
introduzido como técnica de diagnéstico molecular (RALBOVSKY; LEDNEV, 2019).

A espectroscopia Raman tem o potencial de identificar marcadores
associados a alteragbes malignas e pode ser usada como ferramenta de
diagnostico para a detecgao precoce de lesdes pré-neoplasicas e malignas in vivo,
tendo uma capacidade promissora de ser utilizada como ferramenta auxiliar
diagndstica em tempo real para essas doengas neoplasicas (KALLAWAY et al.,
2013).

A espectroscopia Raman possui um alto nivel de especificidade bioquimica;
no entanto, as diferengas espectrais em diferentes classes teciduais (normal versus
neoplasia, por exemplo) podem ser muito pequenas e dificeis de serem observadas
sem um tratamento estatistico/matematico adequado. Varios algoritmos
quimiomeétricos multivariados foram desenvolvidos para abordar uma ampla gama
de questdes relacionadas a extragdo de informagdes espectrais do conjunto de
dados para diagnésticos. Particularmente, as duas categorias de modelos
estatisticos multivariados mais importantes que podem ser desenvolvidas incluem
técnicas nado supervisionadas e supervisionadas. Os algoritmos nao
supervisionados, como a analise de componente principal (PCA), ndo usam
etiquetas de amostra (como concentragdo ou grupo a que a amostra pertence por
exemplo) ou quaisquer informagdes definidas pelo usuario quando o modelo esta
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sendo construido (GELADI, 2003). Esses modelos destinam-se a analise
exploratéria e a extragdo de informagdes e podem ser usados para mostrar
diferengas ou semelhangas entre grupos de dados e, em seguida, essas diferencas
podem ser usadas para classificacao.

A Figura 13 apresenta o diagrama de blocos e uma foto do espectrometro
Raman. O espectrédmetro apresenta um elemento dispersor de luz integrado; a
coleta do sinal luminoso espalhado € feita por uma sonda Raman (Raman probe),
que envia a informagdo para o espectrografo e a uma camera CCD de alta
eficiéncia. A faixa espectral util compreende de 400 a 1800 cm™. A vantagem da
utilizacdo da radiagédo infravermelha para excitar o material € a minimizagdo da
absorcao pela excitagcdo de niveis eletronicos e, consequentemente, a minimizagao
da emissdo de fluorescéncia, que pode degradar o sinal Raman, que é fraco,
devido a diminuicdo de fétons disponiveis para o espalhamento Raman e aumento

de fétons da fluorescéncia, que causam ruido.
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Figura 13. Diagrama de blocos e foto do espectréometro Raman.
Fonte: PASSONI (2017).

1.4.1 A espectroscopia Raman aplicada ao diagnéstico do cancer de mama

Muitos estudos utilizaram a espectroscopia Raman para o diagnéstico de
cancer de mama. Em tais estudos, a espectroscopia Raman foi capaz de
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diferenciar lesbes malignas de neoplasias benignas e definir o subtipo histologico
da lesédo (analise morfolégica), auxiliando na determinagéo da base bioquimica de

cada tecido.

Alfano et al. (1991) foram os primeiros a fazer uso da espectroscopia
Raman por transformada de Fourier (FT-Raman) com excitagdo em 1064 nm em
amostras de tecidos mamarios normais, benignos e malignos ex vivo. Os autores
observaram diferencas espectrais entre os trés diferentes tecidos mamarios que
correspondem a diferengas nos modos de vibragdo do grupo amida | de proteinas
(banda com pico entre 1627 e 1640 cm").

Haka et al. (2002) estabeleceram um modelo bioquimico e morfolégico para
determinacdo da composicao de microcalcificagcbes em tecidos mamarios humanos
por meio de espectroscopia Raman e PCA visando o diagnostico. As
microcalcificagdes séo alteragbes vistas na mamografia e que podem ser um sinal
precoce de malignidade, devendo ser biopsiadas. Mas nem todas as
microcalcificagdes estdo relacionadas com o cancer de mama. Microcalcificagbes
do tipo | consistem em oxalato de calcio e sdo observadas quase exclusivamente
em lesdes benignas e muito raramente no carcinoma lobular in situ, que é uma
lesao pré-neoplasica. Por outro lado, as microcalcificagdes do tipo Il sdo compostas
por fosfatos de calcio, principalmente hidroxiapatita, com carbonato intercalado,
depositada em uma matriz protéica, e estdo associadas a lesdes proliferativas
benignas e malignas, incluindo o carcinoma ductal in situ e invasivo . Nesse estudo,
foram observadas diferengas bioquimicas nas microcalcificagcdes formadas em
ductos benignos e lesdes malignas. As microcalcificagbes benignas apresentaram
maior quantidade de carbonato de calcio e menor quantidade de proteina do que as
formadas nos ductos malignos, e foi possivel distinguir essas microcalcificagdes
com sensibilidade de 88% e especificidade de 93%.

Haka et al. (2005) usaram a espectroscopia Raman para diagnosticar
lesbes benignas (tecido normal, doenca fibrocistica e fibroadenoma) e lesbes
malignas (carcinoma invasivo) em tecido mamario humano ex vivo com base na
composi¢ao bioquimica. No modelo desenvolvido, foram utilizados coeficientes de
ajuste para diferenciar as informagdes espectrais de lipidios, incluindo colesterol, e
colageno. Observou-se que o tecido normal apresentou abundéancia de lipidios e as
lesbes mamarias apresentaram aumento da quantidade de colageno, sendo o

fibroadenoma mais abundante em colageno. Os autores encontraram sensibilidade
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de 94% e especificidade de 96% para o diagndstico das amostras. Em outro
estudo, que também utilizou os mesmos coeficientes de ajuste, os autores
avaliaram as margens tumorais durante o procedimento cirurgico em 31 espectros
Raman de 9 pacientes, sendo possivel caracterizar se essas margens estavam
livres ou ndo de neoplasia (HAKA et al., 2006). Haka et al. (2009) analisaram
espectros Raman adquiridos de espécimes cirurgicos de cancer recentemente
excisados e tecidos normais adjacentes aos locais do tumor de 21 pacientes e, a
partir dessa analise, a espectroscopia Raman foi capaz de distinguir o cancer do
tecido normal com sensibilidade de 83%, especificidade de 93% e valor preditivo
negativo de 99%.

Bitar et al. (2006) também usaram espectroscopia Raman para estabelecer
diferengas espectrais entre tecido normal e seis subtipos de patologias mamarias:
doenga fibrocistica, carcinoma ductal in situ, carcinoma ductal in situ com necrose,
carcinoma ductal infiltrante coldide, carcinoma ductal invasivo e carcinoma lobular
invasivo. Os autores foram capazes de associar as diferengas bioquimicas entre o
tecido normal e os subtipos de cancer de mama com as diferengas nas bandas
Raman especificas a proteinas, determinando, portanto, a base bioquimica para

cada tecido, com predominancia de colageno nos carcinomas.

Rehman et al. (2007) avaliaram 60 casos de carcinoma da mama, incluindo
carcinoma ductal in situ e carcinoma ductal invasivo, e sete casos de tecidos
normais da mama usando a espectroscopia Raman para distinguir entre os graus
nucleares de carcinoma in situ e carcinoma invasivo. As diferengas espectrais nas
regides 960-800 cm™ e 1400-1080 cm™' mostraram o aumento do contelido de
proteina e diminui¢ao relativa nos lipidios nos tecidos cancerosos comparado aos
normais. Foram observados picos em 1662, 1442 e 1260 cm™, decorrentes da
estrutura de folha da amida | e de vibragbes de alongamento C=0 de colageno. O
espectro Raman do tecido normal se mostrou com intensidade mais fraca do que o
carcinoma invasivo e a intensidade dos picos aumentaram com o aumento do grau
tumoral, com o grau lll tendo a maior intensidade, grau |l intensidade intermediaria
e grau | a menor intensidade. O aumento na intensidade dos picos OH, NH e CH
sugeriu uma mudanga na concentragéo dos lipidios, proteinas e conteudo de DNA.
A intensidade absoluta de cada um dos picos OH, NH e CH na faixa de 3500 a
2700 cm™ varia com o aumento do grau (I, Il e Ill), indicando concentragdes
variaveis de cadeias de acidos graxos, fosfolipidios, colesterol, creatina, proteinas e
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acidos nucleicos. Nao houve diferenga significativa nos espectros entre os graus de
carcinoma ductal in situ. Os autores concluiram que a espectroscopia Raman pode
distinguir objetivamente entre os graus de carcinomas ductais in situ e invasivo e
que essa diferenga pode ser usada como um método diagndéstico para o cancer de

mama.

Kong et al. (2014) usaram a espectroscopia Raman para avaliar as
margens de ressecc¢do tumoral nas cirurgias conservadoras da mama. Foi usado
um modelo espectral que distinguiu o cancer do tecido mamario normal com uma
sensibilidade de 95,6% e especificidade de 96,2%. Nesse modelo, foi observado
que o cancer apresentou aumento de acidos nucleicos e redugédo de colageno e
lipidios. O estudo sugeriu que a microscopia Raman de amostragem seletiva tem o
potencial de fornecer um diagndstico intraoperatorio rapido e objetivo para detectar

0 carcinoma mamario e avaliar as margens de ressecg¢ao.

Talari et al. (2015) usaram a espectroscopia Raman para diferenciar duas
linhagens de células de cancer de mama (MDA-MB-436 e MCF-7) e uma de tecido
mamario normal (MCF-10A) in vitro. Nesse estudo foram observadas diferencas na
concentragcdo de compostos bioquimicos como lipidios, acidos nucleicos e
proteinas. As concentragbes de bases nitrogenadas de acido nucleico eram
diferentes nas linhagens celulares e os espectros de MCF-7 apresentaram uma
guantidade relativamente maior de bases de DNA. As proteinas, especialmente nas
regides espectrais de amida Il e lll, e os lipidios foram considerados diferentes
entre as linhagens de células, sugerindo que a concentragao de lipidios, proteinas e
acidos nucleicos podem contribuir para a diferenciacdo. A PCA foi capaz de
identificar variagdes que discriminaram de forma precisa e confiavel as trés
linhagens celulares. Os dados espectrais Raman combinados com a PCA
mostraram ser um excelente método que permite a separacado de diferentes tipos
de linhagens celulares com base em seus teores de lipidios, acidos nucleicos
(DNA) e proteinas. A linhagem celular MCF-7 (cancer) apresentou maior
concentragao de lipidios em comparagdo com MDA-MB 436 (cancer) e MCF 10A
(tecido normal). Essa linhagem também apresentou maiores concentragdes de
acido nucleico/base de DNA em relagao as outras duas linhagens celulares. O
modelo de analise discriminante linear (LDA) foi capaz de diferenciar as trés
linhagens celulares com 100% de sensibilidade e 91% de especificidade. Esse

estudo mostrou que a combinagao de espectroscopia Raman com a quimiometria é
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capaz de diferenciar o cancer de mama do tecido normal e também €& capaz de
diferenciar as diferentes linhagens celulares de cancer de mama, podendo ser util

para identificar diferentes subtipos de cancer de mama.

Li et al. (2015) discriminaram tecidos mamarios normais de tecidos
cancerosos com 0 uso da espectroscopia Raman no infravermelho préoximo (785
nm) através da aplicagédo de uma técnica de hiperplano local adaptativo K (ALHK)
com uma acuracia de 93,2%. Nesse estudo foram observados, no tecido normal,
quatro picos atribuiveis as moléculas de lipidios (1078, 1447, 1653 e 1747 cm™),
enquanto o tumor apresentou apenas dois picos lipidicos (1078 e 1750 cm™). Além
disso, esses picos se mostraram atenuados no cancer. Por outro lado, no tecido
tumoral foram observados picos em 1243, 1308, 1453 e 1663 cm, que
representam as moléculas de proteinas, enquanto o tecido normal apresentou um
Unico pico proteico em 1305 cm™'. Os picos atribuidos as moléculas de acido
nucleico em 815 e 827 cm™ se apresentaram atenuados no tecido canceroso. As
proporgdes de proteinas foram significativamente aumentadas nos tumores e as

proporgdes de lipidios foram significativamente aumentadas no tecido normal.

Sathyavathi et al. (2015) aplicaram a espectroscopia Raman para analisar
as microcalcificagdes presentes em fragmentos de biopsia de lesbes mamarias. Foi
usado um modelo quimiométrico para caracterizar a composicdo quimica das
lesbes. Foi observado que o aumento de carbonato intercalado na rede de
hidroxiapatita pode ser empregado de forma confiavel para diferenciar lesdes
benignas de lesbes malignas. Usando algoritmos baseados apenas no conteudo de
carbonato e proteina citoplasmatica, obteve-se um excelente valor preditivo
negativo (93 a 98%).

Brozek-Pluska et al. (2016) usaram a espectroscopia Raman para detectar
processos de acetilacdo e metilacdo em células epiteliais de cancer de mama
(carcinoma ductal e lobular) e para identificar e discriminar estruturas em tecidos
normais e cancerosos. Demonstraram, em seu estudo, que a vibragdo do grupo
acetil observada em torno de 2938-2942 cm™' e do grupo metil em 2970 cm™' é util
no monitoramento de processos moleculares epigenéticos desse cancer. O
marcador vibracional Raman se mostrou com desvio para o azul, de 2905 cm™’
(vibragdes C—H do grupo funcional ndo acetilado) para células normais, a 2942 cm-’
(vibragdes do grupo funcional acetilado) para células cancerosas. A sensibilidade e
especificidade obtidas com o uso da analise discriminante através da regressao por
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minimos quadrados parciais (PLS-DA) foi de 86,1% e 91,3% para calibragéo e
85,3% e 91,3% para validagao cruzada, respectivamente. Com isso, os autores
concluiram que a acetilagao esta aumentada no cancer e que esse processo pode

estar envolvido no desenvolvimento da doenca.

Han et al. (2017) estudaram a aplicagdo da espectroscopia Raman em 39
amostras congeladas de pacientes que haviam sido submetidas a ressecgao
cirargica ou bidpsia com agulha grossa, sendo nove tecidos mamarios normais,
sete hiperplasias ductais atipicas (HDA), oito carcinomas ductais in situ (CDIS) e
quinze carcinomas ductais invasivos (CDI), com o objetivo de encontrar as
diferencas e relagdes entre essas lesdes. Foi usada a validacéo cruzada “deixe-um-
de-fora” (leave-one-out — LOOCV) e a fungédo de base radial (RBF) para construir
um modelo de diagnéstico utilizando maquina de vetores de suporte (SVM). Foram
observadas diferengas expressivas entre os espectros Raman médios dos tecidos
normais, tecidos HDA, CDIS e CDI, sendo que o mais notavel foi o aumento das
proteinas e a reducdo dos niveis de lipidios na HDA em comparagdo com o0s
tecidos normais. As principais diferencas de espectrais observadas foram um amplo
pico de CH2 (1301 cm"), o pico atribuido aos carotenoides (1526 cm™), uma banda
relativamente forte de amida | (1656 cm™') e uma banda de acidos nucleicos (882
cm™). Considerando a progressdo da doenga, foi observado que as amostras de
CDI apresentaram menores variagdes de constituintes do que as amostras CDIS e
HDA. A acuracia geral observada foi de 74,39%. As sensibilidades observadas do
tecido normal, HDA, CDIS e CDI, foram de 62,5%, 50%, 90% e 66,7%,
respectivamente. As especificidades observadas do tecido normal, HDA, CDIS e
CDI, foram de 100%, 100%, 66,7% e 89,06%, respectivamente. Foi observada
diferenca significativa entre a HDA e o tecido normal e o cancer nos picos de CHz e

amida .

Winnard et al. (2017) estudaram linhagens de células cancerigenas
metastaticas especificas da mama, usando um modelo de xenoenxerto ortotdpico.
A espectroscopia Raman e a PLS-DA foram utilizadas para diferenciar metastases
especificas dos 6rgéos e categorizar as diferentes linhagens celulares, obtendo-se
96,8% de precisdo, mostrando que a propagagado metastatica leva a adaptagdes
especificas das células cancerigenas em nivel molecular. Isso sugere a
possibilidade de usar a espectroscopia Raman para diagnosticar metastases do

cancer de mama.
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Li et al. (2017) usaram a espectroscopia Raman para o diagndstico precoce
de cancer de mama e verificar a margem do tumor com precisdo e rapidez no
estagio inicial do tumor. Nesse estudo, a acuracia da discriminacao foi de 93,1%, a
sensibilidade foi de 99,2%, a especificidade foi de 79,7%, o valor preditivo positivo
foi de 91,6% e o valor preditivo negativo foi de 97,9%. Os picos Raman nos tecidos
normais ocorreram em 872, 1078, 1305, 1447, 1659 e 1747 cm™', e os picos Raman
nos tumores ocorreram em 870, 1093, 1278, 1305, 1447, 1466, 1659 e 1747 cm™.
De acordo com os autores, 0s picos nos espectros do tecido normal sdo atribuidos
a moléculas de lipidios, enquanto os picos nos espectros de cancer sdo atribuidos

a moléculas de proteinas.

Zuniga et al. (2019) também usaram 164 espectros Raman para distinguir
tecido normal de cancer de mama durante a mastectomia de 6 pacientes com
sensibilidade de 90%, especificidade de 86% e precisdo de 88%. Foi observado no
cancer de mama picos em 785 cm™' (nucleotideos de DNA e RNA), em torno de 840
e 941 cm™ (colageno e glicogénio), 1004 cm™' (fenilalanina), 1650 cm™ (amida 1),
1550 cm™ (amida 1l) e 1300 cm™' (amida lll). Também foram observados picos em
1004, 1006, 1152, 1158, 1259 e 1518 cm™' (carotenoides).

Koya et al. (2020) aplicaram a espectroscopia Raman e examinaram 88
amostras de tecido mamario congeladas, incluindo 44 amostras de tecido normal e
44 fragmentos de tumor usando um algoritmo de aprendizado profundo com rede
neural convolucional (CNN) que foi desenvolvido para distinguir caracteristicas
histopatolégicas. Houve discriminagdo do cancer da mama em relagdo ao tecido
normal com acuracia de 90%, sensibilidade de 88,8% e especificidade de 90,8%.
Nos fragmentos de tumor foram observados picos Raman nas frequéncias de 1002
cm™ (fenilalanina), 869 cm™ (prolina, estiramento C—C de hidroxiprolina e
colageno), e 1309 cm™ (CH3/CH2). Foram produzidas “imagens” Raman com o uso
do algoritmo, associando cores aos picos, e com isso, foi feita uma correlagao entre
as imagens e as amostras de tecido coradas com hematoxilina e eosina, que
permitem a visualizagdo clara dos limites entre o tecido adiposo normal, tecido
conjuntivo e tumor. A espectroscopia Raman foi capaz de fornecer “imagens”
compativeis com as caracteristicas microscopicas de alta precisdo, mostrando que
o método pode auxiliar na avaliagdo das margens da pega durante uma cirurgia

conservadora da mama.
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A espectroscopia Raman foi capaz de desvendar as diferencas bioquimicas
entre os subtipos moleculares. Diferengas na quantidade de lipidios, proteinas e
acidos nucleicos podem ser capazes de identificar os respectivos subtipos

moleculares.

Bi et al. (2014) utilizaram espectroscopia Raman para diferenciar tumores
HER2 positivos (superexpressos) e HER2 negativos e obtiveram 99% de
sensibilidade e especificidade na analise de trés linhas celulares diferentes. As
células positivas HER2 apresentaram maior teor lipidico e menor teor proteico. Os
autores do estudo interpretaram que o aumento de lipidios nas células
cancerigenas de mama ocorre devido a sintese exacerbada de acidos graxos e
fosfolipidios e esse aumento na sintese de acidos graxos estaria associado a
superexpressao dos receptores de tirosina quinase HER2 nas células, que é a
caracteristica que define o subtipo molecular HER2 positivo.

Medeiros et al. (2016) estudaram o impacto da isoflavona daidzeina (DAID),
que é semelhante ao estrogénio, em células cancerosas de mama humana dos
tipos MDA-MB-231 (RE-) e MCF-7 (RE+), utilizando espectroscopia Raman e PCA.
A DAID pode competir com estrogénio endogeno em casos de cancer de mama
dependente de estrogénio (RE+) e pode inibir o crescimento de células
cancerigenas ou induzir sua apoptose. A espectroscopia Raman e a analise PCA
mostraram um mecanismo de acdo diferente da DAID em cada linha celular
estudada, de acordo com a expressdo dos RE. O PC1 mostrou que nas células
MDA-MB-231 (ER-) houve uma interferéncia predominante da DAID com
aminoacidos (fenilalanina a 1003 cm), glicoproteinas (CHz a 1375 cm™) e amida |
(em cerca de 1660 cm), além de fosfatos de DNA (1090 cm™) e lipidios (1450 cm-
1. A PCA mostrou que, nas células MCF-7 (ER+), os principais componentes
celulares afetados pelas isoflavonas foram os acidos nucleicos de DNA (800, 1090
e 1480 cm™) e lipidios (1450 cm™). Isso mostra que, nas células que possuem RE,
o mecanismo de agao foi a inibicdo da estimulagdo a mitose (que afeta
principalmente o DNA) e, em células que n&do possuem RE, o mecanismo de agao
foi a interferéncia com a sintese proteica, afetando a sintese de fenilalanina,
proteinas e lipidios.

Téllez-Plancarte et al. (2018) observaram picos Raman em 1002 e 1030

cm™' (atribuidos a fenilalanina) mais intensos para linhagens celulares de cancer de
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mama SKBR3 e MCF-7 (HER2) do que para as linhagens celulares T47D e MDA-
MB-231 (ndo HER?2).

Bendau et al. (2020) usaram a espectroscopia Raman para diferenciar
tumores TN e ndo TN, uma vez que os primeiros apresentam pior prognostico. Eles
foram capazes de diferenciar caracteristicas moleculares relacionadas a colageno

entre tumores metastaticos TN e tumores nao metastaticos com RE positivo.

Deng et al. (2022) utilizaram os espectros Raman para diferenciar amostras
de cancer de mama de diferentes subtipos moleculares e tecido mamario normal,
levando em consideragdo as contribuigbes do glicogénio e lipidios (colesterol,
fosfatidilserina e acido estearico), com uma acuracia > 97% (sensibilidade > 97% e
especificidade > 97%). Nas linhagens celulares MCF10A, MDA-MB-231 e SK-BR-3,
observou-se pico em 1436 cm™, atribuidos a lipidios/proteinas. Na linhagem celular
BT-474, observou-se um pico de 1438 cm™, que foi atribuido a acidos graxos
saturados e triglicérides. Na linhagem celular MCF-7, observou-se um pico em 482
cm- atribuido ao glicogénio; observou-se elevado nivel de glicogénio nas linhas de
células MCF-7 e BT-474, ER+ e PR+. Maiores concentragdes de colesterol foram
observadas na linha celular MCF 10A (tecido normal) do que nas linhagens
tumorais, e maiores concentra¢des de colesterol nas linhas MDA-MB-231 e SK-BR-
3 (triplo negativo e HER2) em comparagao com as linhas MCF-7 e BT-474 (luminal
A e luminal B).

Zhang et al. (2022) aplicaram técnicas de aprendizagem de maquina ao
espectro Raman para distinguir células normais do cancer de mama com uma
acuracia superior a 97% e classificaram subtipos de cancer de mama com uma
acuracia superior a 92%, através do uso de dois algoritmos de aprendizagem: PCA
analise de fungao discriminante (DFA) e PCA por maquina de vetores de suporte
(SVM), e mostraram que as células cancerigenas de mama tinham niveis mais
elevados de glicogénio (pico de 490 cm™) do que o tecido normal. Além disso, as
células cancerigenas de mama apresentaram niveis mais elevados de colageno e

lipidios (picos de 1333 e 1304 cm’, respectivamente).

Santos et al. (2022) aplicaram a microespectroscopia Raman e
espectroscopia no infravermelho préximo por transformada de Fourier (FT-IR) e
depois de analisar os componentes principais dos dados, foram capazes de
discriminar entre o cancer de mama triplo negativo (TNBC) e nao triplo negativo
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(NTN), bem como céancer triplo negativo mesenquimal e linhagens altamente
metastaticas e pouco metastaticas. A PCA permitiu discriminar entre TNBC (MDA-
MB-231, HCC-1143 e MDA-MB-468) em comparagéo com linhagens celulares NTN
(MCF-7). Houve maior contribuigdo do DNA (pico de 1238 cm™) e menor
contribuigdo do RNA/DNA (pico de 1302 cm™) e da amida | (pico de 1650 cm™)
para células tumorais TNBC. A diferenciacdo das linhas TNBC e NTN baseou-se
principalmente no DNA e nas proteinas, que predominaram nas linhas TNBC,
enquanto os picos referentes a lipidios pareciam ser predominantes em linhas

celulares NTN.

1.4.2 Métodos de analise multivariada

A analise multivariada é um método que tem por objetivo analisar dados
que contém simultaneamente multiplas medidas. Dentre as técnicas de analise

multivariada destacam-se a PCA e a PLS.

A PCA é uma técnica estatistica multivariada na qual se transforma
linearmente um conjunto de variaveis correlacionadas entre si em um conjunto
significativamente menor de variaveis ndo correlacionadas entre si, mas que
apresenta a parte mais representativa do conjunto de variaveis inicial (HONGYU;
SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2015).

A PCA tem como objetivo a redugcdo do volume de dados, mas com a
menor perda possivel da informagdo. Isso é feito através da distribuicdo da
variagdo observada nos eixos originais de tal maneira que se obtenha um conjunto
de eixos ortogonais n&o correlacionados. Assim sendo, na PCA é feita a
transformagdo de um conjunto de variaveis original em um novo conjunto de
variaveis chamados de componentes principais, sendo que cada componente
principal € uma combinagéo linear de todas as variaveis originais, independente
dos outros componentes principais € tem o objetivo de manter o maximo de
informacdo da variagdo total contida nas informagbes originais (HONGYU;
SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2015).

O principal objetivo da PCA é explicar a variancia e covariancia de um vetor
aleatorio através de combinagdes lineares das variaveis originais, os componentes

principais, que néo se correlacionam entre si. A PCA pode ser utilizada para criar
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indices e agrupar objetos de estudo de acordo com a variagdo contida no grupo, ou
seja, 0os objetos sdo agrupados de acordo com as suas variancias dentro da
amostra total. Assim sendo, a PCA agrupa os objetos de acordo com a variagao
das suas caracteristicas. A PCA & capaz de criar combina¢des lineares com a
maxima variancia através do estabelecimento de um indice que possibilita ordenar
um conjunto de objetos de acordo com um critério definido por um conjunto de
variaveis adequadas (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2015).

As técnicas de analise multivariada foram criadas para solucionar
problemas especificos, como, por exemplo, definir porque alguns alunos
apresentavam notas maiores em comparagdo com outros alunos, mas podem ser
usadas para resolver problemas como a redugdo da dimensao das variaveis e
agrupamento de objetos de estudo através de similaridades, como as necessarias
na interpretagcdo dos espectros Raman e as diferengas que ocorrem em grupos
distintos (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2015).

As principais vantagens da PCA sao retirar a multicolinearidade das
variaveis, ja que permite transformar o conjunto de variaveis originais
correlacionadas em um novo conjunto de variaveis n&o correlacionadas, além de
reducdo das variaveis a eixos ortogonais, explicando a variagdo dos dados de
forma independente e decrescente (HONGYU; SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR,
2015).

As desvantagens do PCA sao a sensibilidade ndo desejada aos “outliers”,
além de nao ser indicada nos casos de dados com muitos valores de 0 na matriz ou
auséncia de dados. Também nao € indicada quando o numero de variaveis excede
0 numero de amostras, pois, nesses casos, quando se reduz o numero de
variaveis, ocorre grande perda de informagdo. Em alguns casos a PCA também
nao € adequada porque mesmo apods a reducdo, ainda existem muitas variaveis,
principalmente quando as variaveis originais sao pouco correlacionadas (HONGYU;
SANDANIELO; OLIVEIRA JUNIOR, 2015).

Outras técnicas de analise multivariada sdo modelos supervisionados,
como a regressao por PLS e a regressao por componentes principais (PCR), que
consideram roétulos (especificamente classes ou concentragbes) definidos pelo
usuario para que todas as amostras construam modelos de previsdo para novas
amostras visando classificagao ou regresséo (RALBOVSKY; LEDNEV, 2019).
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A analise discriminante por PLS (PLS-DA) € um método de analise
multivariada supervisionado usado para classificagdo de objetos dentro de grupos.
Através desse método € possivel determinar a qual grupo pertence uma amostra
desconhecida (validagao do modelo ou previsdo de novas amostras) a partir de
informagdes previamente fornecidas ao sistema (calibragdo do modelo) (DE
SOUZA et al., 2013).

Nos métodos supervisionados existe a necessidade de conhecimento
prévio sobre as amostras e seus grupos (classificagao utilizando técnicas classicas)
para que sejam definidas regras a serem usadas para a classificacdo dessas
amostras (DE SOUZA et al., 2013).

Na PLS-DA é utilizada a técnica de regressdo multivariada por PLS, que é
um método de calibracio inversa que utiliza a técnica de PCA para a reducéo da
dimensao dos dados e procura uma relagao direta entre uma matriz X e uma matriz
Y, sendo equivalente a calcular a PCA tanto de X quanto de Y simultaneamente, e
que apresente a propriedade a ser pesquisada, que é a covariancia entre X e Y.
Caso exista apenas uma propriedade, por exemplo a classe ou grupo a que uma
amostra pertence, Y é um vetor e, nesse caso, o método é denominado PLS (DE
SOUZA et al., 2013).

As matrizes X e Y sdo decompostas por PCA por meio das Equacgdes 1 e 2:

X=TPT+E (1)

Y=UQ +F 2)

onde P e Q sao os pesos (carregamentos) de X e Y, respectivamente; as colunas T
e U séo escores de X e Y; e as matrizes E e F sdo os erros associados a
modelagem PLS de X e Y.

A matriz X contém as amostras e a matriz Y contém os valores para
predicdo. As variaveis latentes tanto em X quanto em Y sdao modeladas pela
regressao PLS, para encontrar um espaco em X que se adapte a modelagem de Y.
O modelo PLS utiliza a matriz X para estimar os fatores Y, e a matriz Y, para
estimar os fatores X (DE SOUZA et al., 2013).
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Na PLS os valores dos escores nas matrizes sdo manipulados para que
seja alcangado o melhor modelo linear entre eles, ou seja, obter-se a maior
covariancia possivel entre X e Y. Isso € realizado através de uma série de etapas
que sdo repetidas para cada componente principal estimada por meio de um
processo iterativo (computacional). Dessa forma, o modelamento dos dados via
PLS tem o objetivo de explicar a variancia da matriz X, tal qual a PCA faz, ao
mesmo tempo que busca a maior correlagdo com a matriz Y (DE SOUZA et al.,
2013).

O procedimento para a elaboracdo do modelo de classificagdo na PLS-DA
€ 0 mesmo usado na PLS, entretanto, a propriedade a ser investigada nos modelos
de classificagdo € uma variavel categorica que descreve a atribuicdo da classe da
amostra, sendo, em geral, o valor 1 atribuido ao grupo de interesse e o valor 2
atribuido ao outro grupo antagdnico. Porém, o numero de classes nao esta limitado
a dois, podendo-se modelar quantas classes quantas disponiveis, respeitando-se o

nuamero de variaveis disponiveis para serem modeladas (DE SOUZA et al., 2013).

Uma das principais etapas na PLS e na PLS-DA é a escolha do numero
correto de variaveis latentes (T e U) que sdo usadas para melhor correlacionar os
dados de X e Y. Se houver numero insuficiente de variaveis latentes, havera
subajuste do modelo, ndo sendo utilizada toda a informagédo util para a sua
construcdo e o modelo pode ndo corresponder a suas possibilidades de
classificagdo. Por outro lado, se houver numero excessivo de variaveis latentes,
havera sobreajuste do modelo, sendo usadas informag¢dées que podem estar nao
correlacionadas com a propriedade investigada na constru¢do do modelo, e ele
falhar quando for empregado na investigagdo de novos dados (DE SANTANA et al.,
2020).

A validagdo cruzada costuma ser usada para a escolha do numero de
variaveis latentes, em que uma parte das amostras, denominada de conjunto de
calibragdo, € usada em um processo de validagado interna (determinagédo das
varaveis de interesse). Apoés isso, é confeccionado um modelo de treinamento com
numeros variados de variaveis latentes (em geral 1 a 10) e entdo as amostras de
validacdo interna sao previstas em termos de qual classe ou grupo pertencem para
cada quantidade de variaveis latentes. Entdo os erros de classificagdo obtidos sao
armazenados e esse processo € repetido até que haja previsdo de todas as

amostras de treinamento com todos os numeros de variaveis latentes, sendo que o
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modelo mais adequado é aquele que encontra 0 menor erro com 0 menor numero
de variaveis latentes (DE SANTANA et al., 2020).

1.5 OBJETIVOS

Este estudo teve como objetivo utilizar a espectroscopia Raman para
diferenciar o tecido normal do cancer de mama e seus subtipos moleculares

comparados com a analise anatomopatologica.

1.5.1 Objetivo principal

o Avaliar a capacidade de discriminacdo dos subtipos moleculares do
cancer de mama utilizando a espectroscopia Raman e a PLS-DA e propor a sua
utilizacdo como ferramenta de diagndstico para as alteragdes teciduais no nivel

celular (morfoldgico) e molecular.

1.5.2 Objetivos secundarios

o Avaliar as diferencas bioquimicas entre os subtipos moleculares do
carcinoma de mama (Luminal A, Luminal B, HER2 e Triplo Negativo) em tecidos
mamarios entre si e comparativamente ao tecido mamario normal in vitro por meio

da espectroscopia Raman.

o Realizar a analise exploratéria dos espectros Raman por meio da PCA
para encontrar as diferencas espectrais entre os subtipos moleculares e
correlacionar essas diferencas com os componentes bioquimicos e as estruturas

morfologicas responsaveis por essas alteragdes moleculares.

. Desenvolver modelos de analise discriminante que empregam tanto
os modelos de regressdao por PCA (PCR) quanto de PLS para classificar os
subtipos moleculares do cancer de mama versus o tecido mamario normal e os

subtipos moleculares de cancer de mama entre si.
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1.6 HIPOTESE

A hipétese levantada nesta Tese é a de que a mudanga na composi¢cao
bioquimica do tecido maligno em comparagdo com o tecido normal e de acordo
com o subtipo molecular de cancer de mama pode ser identificada pela
espectroscopia Raman, e de que um modelo definido através dos constituintes
bioquimicos e de sua contribuicdo espectral pode ser utilizado para classificar os

subtipos moleculares do cancer de mama através da PLS-DA.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 FRAGMENTOS DE TECIDO MAMARIO

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital
Pérola Byington sob N°. 2.788.474, seguindo as diretrizes brasileiras para pesquisa

com seres humanos.

Foram selecionadas 31 pacientes do sexo feminino do Centro de
Referéncia em Saude da Mulher (CRSM) do Hospital Pérola Byington, Sao Paulo,
SP, com nédulos mamarios palpaveis com diametro minimo de 2 cm (estadio | ou
II), com diagndstico definido de céncer de mama através de bidpsia e estudo
anatomopatolégico com indicagdo de tratamento cirirgico (mastectomia,
quadrantectomia ou tumorectomia). Apds a cirurgia, foram obtidos fragmentos de
cerca de 0,5 cm? representativos da lesdo e fragmentos de cerca de 0,5 cm?® de
tecido mamario normal adjacentes a lesdo. Estes fragmentos foram removidos
antes de se encaminhar as pegas anatdmicas para o exame anatomopatoldgico e
armazenados para analise via espectroscopia Raman. As pec¢as anatdbmicas dos
espécimes cirurgicos foram entdo submetidas a analise de rotina
anatomopatolégica no CRSM. Os cortes histoloégicos foram avaliados por um
patologista especialista que nao tinha conhecimento dos resultados obtidos pela

andlise de espectroscopia Raman (cego).

O estudo imunoistoquimico foi utilizado para determinar o subtipo molecular
do cancer de mama. Os tumores do tipo LA sdo caracterizados pela presenca de
RE e/ou RP e HER2 Escore 1+ ou HER2 Escore 2+. Os tumores LB sdao RE
positivos e podem ser RP negativos e/ou HER2, com Ki67 > 20%. Os tumores
HER2 (HER2+++) sdo caracterizados pela superexpressao do HER2 com a
auséncia de RE e RP. Os tumores TN n&o tém receptor de estrogénio, nem
receptor de progesterona, nem superexpressao de HER2.

Anteriormente a analise pela espectroscopia Raman, os fragmentos de
tecido mamario (amostras) foram congelados com nitrogénio liquido e
armazenados por 3 meses em ultra freezer (-75 °C). No dia de realizagdo da
espectroscopia Raman, esses fragmentos foram armazenados em caixa térmica

contendo CO:2 sdlido (“gelo seco”, -78 °C) e transportados para o laboratoério. Antes
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das avaliagbes espectroscopicas, as amostras foram passivamente descongeladas
com soro fisiolégico, colocadas em um suporte de aluminio para amostras e
submetidas a espectroscopia Raman. As substéncias biologicas residuais foram
descartadas de acordo com a lei vigente para o manuseio de tecidos bioldgicos.

2.2 [ESPECTROSCOPIA RAMAN DAS AMOSTRAS E PRE-
PROCESSAMENTO DOS ESPECTROS

Os espectros Raman foram obtidos por um espectrdbmetro Raman
dispersivo (modelo Dimenséo P-1, Lambda Solutions, Inc., MA, EUA) que possui
um laser de diodo com 830 nm excita¢ao, ajustavel até 450 mW. O espectréometro é
composto por um espectrografo de imagem (F/1.8, grade com 1200 linhas/mm) e
uma camera CCD (1320 x 100 pixels, —75 °C de temperatura de trabalho). A
resolugdo espectral é de aproximadamente 4 cm™ na faixa espectral de 400 a 1800
cm™', conforme relatado na literatura (BODANESE et al., 2012; SILVEIRA et al,,
2012). O espectrémetro possui uma sonda Raman (modelo Vector probe, Lambda
Solutions, Inc.) com cerca de 3 m de comprimento (Figura 13, se¢éo Introdugéo)
para excitagao da amostra e coleta do espectro. Cada espectro Raman foi coletado
em 30 s (10 acumulagdes de 3 s cada).

No total, 424 espectros de 31 fragmentos de tecido cancerigeno e 31
fragmentos de tecido mamario normal provenientes de 31 pacientes foram obtidos
através da espectroscopia Raman. Para cada fragmento tumoral foram coletados
de 6 a 10 espectros, dependendo do tamanho e qualidade do fragmento; além
disso, também foram coletados de 6 a 10 espectros de cada tecido normal
adjacente correspondente.

A calibragdo do numero de ondas do espectrémetro foi verificada usando
os picos Raman conhecidos de naftaleno. A resposta espectral fornecida pelo
fabricante foi utilizada para corrigir cada espectro. A linha de base (sinal de fundo,
principalmente fluorescéncia da amostra) foi removida por meio de um filtro passa-
altas desenvolvido no software Matlab (versdao 7.0.4, The Mathworks, Inc., MA,
EUA), aplicando-se uma fungao polinomial de 5 ordem em cada espectro na faixa
de 400-1800 cm™ e depois realizando a sua subtragéo, sendo evidenciadas, assim,
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as bandas Raman de alta frequéncia. Em seguida, cada espectro foi normalizado

pela area sob a curva (1-norm).

Os espectros Raman pré-processados foram entdo submetidos a
identificacdo de padrbes espectrais e sua correspondéncia com as alteracdes
imunoistoquimicas teciduais, bem como discriminagcdo entre os tipos normais e
tumorais. Para tal, os espectros foram separados em cinco grupos diferentes:
tecidos normais (NT) e quatro subtipos de cancer de mama de acordo com a
imunoistoquimica: Luminal A (LA), Luminal B (LB), HER2 e Triplo Negativo (TN).

2.3 TESTES ESTATISTICOS

Os testes de hipoteses de Qui-quadrado (y?), analise de variancia (ANOVA)

e Kruskal-Wallis foram utilizados neste estudo.

O teste y? € um teste de hipoteses ndo paramétrico que tem o objetivo de
avaliar a associacido existente entre variaveis qualitativas comparando proporgdes
para encontrar possiveis divergéncias entre os resultados observados e os
resultados esperados. Os pressupostos para a realizagdo desse teste séo:
independéncia dos grupos, selecao aleatéria dos itens de cada grupo, observacdes
de frequéncias ou contagens, sendo que cada observagao pertence somente a uma
categoria (SCHEUNEMAN, 1979). Neste trabalho foi utilizado o teste y? para avaliar
a existéncia de correlacdo entre a raca e os subtipos moleculares do cancer de

mama.

O teste ANOVA é um método estatistico paramétrico utilizado para
comparar duas ou mais medias de diferentes grupos e fazer um teste de hipoteses,
avaliando se existe diferenga estatisticamente significativa entre os grupos (p <
0,05) ou ndo. Sao necessarios trés pressupostos para se aplicar o teste ANOVA:
todas as observagbes tém que ser independentes, as observagdes devem
apresentar uma distribuicdo gaussiana (normal) e as varidncias de cada grupo
devem ser aproximadamente iguais (STHLE; WOLD, 1989). Neste trabalho foi
utilizada a ANOVA para comparar as meédias de idade entre os grupos dos subtipos
moleculares e para a PCA entre os subtipos moleculares quando apresentarem
distribuicdo normal. O teste de Kolgomorov-Smirnov (KS) é utilizado para
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determinar se a amostra estudada segue uma distribuicdo normal (gaussiana), ou
seja, quando os valores da variavel se distribuem de forma normal no grafico de
distribuicdo. Este teste avalia a distadncia entre uma distribuigdo normal,
previamente conhecida, e a distribuicdo que esta sendo estudada. A hipotese nula
do KS (p > 0,05) é a de que a amostra estudada segue a distribuicao normal e a
hipotese alternativa (p < 0,05) é a de que a amostra estudada ndo segue a

distribuicdo normal.

O teste de Kruskal-Wallis € um teste ndo paramétrico que € utilizado como
uma alternativa ao teste ANOVA para comparar trés ou mais grupos que nao
apresentam distribuicdo gaussiana (normal) na variavel de analise. Os
pressupostos para a aplicagao do teste de Kruskal-Wallis sdo: comparacao de trés
ou mais amostras independentes, dados com nivel de mensuragdo no minimo
ordinal e amostras com tamanho minimo de 6 dados (OSTERTAGOVA;
OSTERTAG; KOVAC, 2014). Neste trabalho foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis
para a PCA entre os subtipos moleculares quando nao apresentarem distribuicao

normal.

2.4 ANALISE EXPLORATORIA

Neste estudo foram utilizados dois métodos de analise multivariada: a PCA
e a PLS-DA.

A analise exploratéria baseada na PCA foi realizada para extracdo de
caracteristicas espectrais e para correlacionar as diferencas espectrais entre o
tecido normal e o tecido com céancer (grupos tumorais) que estdo associadas as
alteragdes bioquimicas dos subtipos tumorais e que se relacionam com as
estruturas morfolégicas e alteragdes imunoistoquimicas (diferengas bioquimicas

entre tecido normal versus carcinoma e subtipos imunoistoquimicos).

O primeiro componente principal (PC1) € o mais importante, pois apresenta
a maior variancia que explica o0 maximo da variabilidade dos dados originais. O
segundo componente principal (PC2) apresenta a segunda maior variancia e assim
por diante. Os ultimos componentes principais apresentam dire¢des que nao estao
associadas a variabilidade de dados, e sim de ruido (HONGYU; SANDANIELO;
OLIVEIRA JUNIOR, 2015).
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A PCA decompbe o conjunto de dados em duas matrizes: os escores, que
mostram as diregdes em que a variancia dos dados € maximizada, e os PCs, que
mostram as projegdes (cossenos) dessas diregcbes no eixo original (dados
originais). Os escores se assemelham aos espectros Raman e os PCs séo as
intensidades de cada escore para reconstruir os dados originais. Os testes
estatisticos ANOVA (paramétrico) ou Kruskal-Wallis (ndo paramétrico) (Instat
versdo 3.0, GraphPad Software, Inc., CA, USA) foram aplicados aos PCs para
verificar qual PC seria capaz de diferenciar melhor os tecidos mamarios (valor de p
< 0,05 para ser considerado significativo). O calculo das variaveis PCA (ou seja,
PCs e Escores) foi determinado pela fungéo princomp.m no MatLab (verséo 7.4 do
MatlLab, The MathWorks Inc., MA, EUA).

A identificagdo das alteragdes bioquimicas nos grupos tumorais em relagao
ao tecido normal foi feita analisando-se as informacgdes espectrais fornecidas pelos
Escores da PCA, tendo sido utilizada neste estudo com o objetivo de discriminar as
amostras nos grupos de tecido normal, cancer e seus subtipos moleculares (luminal

A, luminal B, HER?2 e triplo negativo).

Na PCA, a variabilidade total contida nas variaveis originais € igual a
variabilidade total contida nos componentes principais. A contribuicdo de cada
componente principal € expressa em porcentagem. O numero de componentes

principais descritos explica ao menos 80% da variagao total presente nos dados.

De modo simplificado, pode-se entender que na PCA procura-se determinar
“blocos de construgdo” do conjunto de dados que esta sendo estudado, sendo que
esses “blocos de construcdo” sdo chamados de variaveis latentes. Cada vetor de
forma espectral € chamado entdo de componente principal (PC ou “loading”). Cada
PC descreve um conjunto de informagdes correlacionadas do conjunto de dados. A
PCA organiza os PCs de forma que eles expliguem sequencialmente estas
informagdes em ordem de magnitude e prevaléncia. Ou seja, os PCs iniciais
concentram o maior volume de informagdes e geralmente se correlacionam
fortemente com caracteristicas quimicas. Os PCs posteriores representam
informagdes menos comuns do conjunto de dados e descrevem principalmente o
ruido de medi¢cao. Os Escores quantificam o quanto cada PC presente no conjunto
de dados contribui para as observagdes originais e pode ser calculada usando a
covariancia dos espectros. O objetivo da PCA é descobrir a identidade destes
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“blocos de construgao” (PCs) e usa-los para explicar os dados observados da forma
mais sucinta possivel (BEATTIE; ESMONDE-WHITE, 2021).

2.5 DISCRIMINAGAO E CLASSIFICAGAO DE TECIDOS NORMAIS E
TUMORAIS EM GRUPOS UTILIZANDO A REGRESSAO PLS

Os modelos de discriminacdo foram desenvolvidos com base em técnicas
de regressao multivariada, como a regressdo pelos minimos quadrados parciais
(PLS). Esses modelos discriminatérios supervisionados ndo se baseiam na
compreensao das caracteristicas bioquimicas e morfolégicas dos tecidos e, ao
invés disso, obtém as caracteristicas espectrais que variam de acordo com o rétulo
do grupo (covaridncia entre grupos) e, portanto, usam esses recursos para
classificar as amostras em um dos grupos via andlise discriminante (DA). No
entanto, os modelos PLS podem oferecer informacdes a partir da perspectiva de
identificar as diferengas bioquimicas em cada grupo (FERREIRA et al., 1999), ja
que essas diferengas estao presentes entre os grupos pelo calculo da covariancia.

O modelo de regressdo PLS-DA utilizou o método de validagédo cruzada de
omissao (deixe-um-de-fora ou leave-one-out), no qual o modelo é construido com
um numero de n-1 espectros e posteriormente esse espectro omitido é
classificado. Em seguida, o modelo é repetido n vezes, onde cada espectro omitido
é classificado um por vez. O modelo PLS-DA foi desenvolvido utilizando-se o
nuamero de variaveis latentes (VLs) que apresentaram a melhor capacidade de

discriminagao, ou seja, a maior acuracia.

O modelo PLS-DA foi utilizado para classificar o espectro Raman dos
tecidos normais adjacentes e dos tumores de tecidos mamarios em trés
comparagoes diferentes: a) cinco grupos: tecido normal (NT) e cada um dos grupos
imunoistoquimicos: Luminal A (LA), Luminal B (LB), HER2 e Triplo Negativo (TN);
b) trés grupos: NT, Luminal (LA e LB) e Nao Luminal (HER2 e TN); e c) dois
grupos: NT e Tumor (todos os tecidos tumorais agrupados). Foram calculados
sensibilidade, especificidade e acuracia para a classificagdo NT e Tumor e a
acuracia foi determinada para as comparagdes a) e b) conforme cada arranjo
imunoistoquimico. O modelo PLS-DA foi desenvolvido utilizando-se o software
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Chemoface (http://www.ufla.br/chemoface), aplicando a classificagdo dos espectros
ao invés de classificagdo das amostras (NUNES et al., 2012).
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3. RESULTADOS

3.1 DESCRIGCAO DOS CASOS

A Tabela 2 mostra as caracteristicas demograficas das pacientes incluidas
no estudo. A idade variou de 36 a 98 anos, com uma média de 62 anos, com
pacientes apenas do sexo feminino atendidas no CRSM — Hospital Pérola Byington,
S&o Paulo, SP. Ndo houve diferenga significativa de idade entre os grupos de
subtipos moleculares (ANOVA, p = 0,392). Embora 54,8% das pacientes desta
amostra tenham sido caucasianas, ndo houve diferenga significativa comparando a

raga com os subtipos moleculares (x?, p = 0,243).

Tabela 2. Caracteristicas demograficas das pacientes incluidas no estudo.

Caracteristica Categoria Valor %
demografica
ldade — 36-98 anos
Média (xDesvio 62 (£15
padrao) anos)
Género Feminino 31 pacientes 100%
Raca Caucasiana 17 pacientes 54,8%
Negra 3 pacientes 9,7%
Amarela 1 pacientes 3,2%
Parda 10 pacientes 32,3%
Subtipo molecular Luminal A 7 pacientes 22,6%
Luminal B 12 pacientes 38,7%
HER2 2 pacientes 6,5%
Triplo negativo 7 pacientes 22,6%
Sem subtipagem 3 pacientes 9,7%
molecular

Raga versus subtipo molecular sem diferenga significativa (y2, p = 0,243).
Comparagao de média de idade entre subtipos moleculares sem diferenga significativa (ANOVA,
p =0,392).

A Tabela 3 mostra o numero de lesdes separadas de acordo com o0s

resultados histopatolégicos e com a imunoistoquimica, e o total de pacientes
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representando cada grupo histopatologico e imunoistoquimico; entre parénteses é
mostrado o numero de espectros em cada grupo histopatologico e
imunoistoquimico. O numero de amostras no grupo de tecido normal € o nimero de
espectros nesse grupo também s&o exibidos. A histopatologia das lesdes
descreveu 28 carcinomas ductais invasivos, 1 carcinoma ductal in situ, 1 carcinoma
lobular invasivo e 1 carcinoma metaplastico. A classificagdo das lesdes segundo a
avaliagdo imunoistoquimica mostrou 7 tumores luminal A (LA), 12 tumores luminal
B (LB), 2 tumores HER2 e 7 tumores triplo negativo (TN) (Tabela 3). Em uma
amostra, a imunoistoquimica nao foi possivel ser realizada e em duas amostras a
imunoistoquimica nio foi disponibilizada. Neste estudo o subtipo molecular mais

frequente foi o LB, mas em geral o subtipo mais frequente é o LA.

Tabela 3. Revisdo do numero de pacientes incluidos no estudo de acordo com o diagnéstico
histopatolégico e o respectivo diagnéstico imunoistoquimico. O nimero de espectros Raman esta

entre parénteses ao lado do nimero de pacientes.

Diagnostico Diagndstico imunoistoquimico
histopatoldgico
Luminal A Luminal B HER2 Triplo Indefinido Total
negativo INA*

Carcinoma 6 (44) 11 (84) 2(12) 6 (40) 3 (22) 28 (202)
Ductal Invasivo
Carcinoma - 1(6) - - - 1(6)
Ductal in situ
Carcinoma 1(6) - - - - 1(6)
Lobular invasivo
Carcinoma - - - 1 (6) - 1(6)
Metaplasico
Tecido Normal - - - - 31(204) 31 (204)
Total 7 (50) 12 (90) 2(12) 7 (46) 34 (226) 62 (424)

* NA — imunoistoquimica nao disponivel
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3.2 ESPECTROS RAMAN DE TECIDOS NORMAIS E TUMORAIS

A Tabela 4 mostra a associacédo entre os valores de deslocamento Raman
dos picos e as respectivas substancias quimicas responsaveis por esses picos
(BITAR et al., 2006; CHATURVEDI et al., 2016; DE GELDER et al., 2007; KONG et
al., 2014; LI; GAO; ZHANG, 2014; MOURANT et al.,, 2005; MOVASAGHI;
REHMAN; REHMAN, 2007; SILVEIRA et al., 2012; ZUNIGA et al., 2019).

Tabela 4. Principais picos Raman e suas atribuigdes utilizadas para a avaliacdo do tecido mamario.

Deslocamento Raman (cm™) Atribuigdo
742 — 749 Triptofano, acidos nucleicos (DNA e RNA)
858 — 882 C-C, colageno, valina, prolina
938 — 950 Prolina, C—C, colageno, polissacarideos C-O-C
1002 -1004 C-C, fenilalanina
1062 — 1063 C—C (lipidios), C(E)(ID\J’AC;I\IIRI(\JFX?temaS)’ O-P-0O
1081 — 1082 Acidos nucleicos, C—C, C-O (fosfolipidios)
1271 -1278 Amida Ill, colageno
1302 — 1303 Lipidios, acidos graxos e/ou colageno
1325 - 1333 DNA, fosfolipidios
1439 — 1442 CH (lipidios)
1448 — 1453 CHa (proteinas)
1627 — 1640 Amida |
1653 — 1657 C=C (lipidios)
1662 — 1667 Acidos nucleicos, DNA, Amida |
1683 — 1697 Amida I, colageno
1745 — 1750 C=0 (fosfolipidios)
2850 — 2875 CH (lipidios)
2885 — 2908 CHa (lipidios e proteinas)
2945 — 2957 CHs (proteinas, acidos nucleicos)

Fonte: (BITAR et al., 2006; CHATURVEDI et al., 2016; DE GELDER et al., 2007; KONG et al., 2014;
LI; GAO; ZHANG, 2014; MOURANT et al., 2005; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2007;
SILVEIRA et al., 2012; ZUNIGA et al., 2019).
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A Figura 14 mostra os espectros Raman normalizados de tecido mamario
normal e cancer de mama. Os espectros de tecido normais apresentaram picos
atribuidos principalmente aos lipidios (por exemplo, trioleina e acido estearico);
picos atribuidos a proteinas (por exemplo, colageno); picos referidos a aminoacidos
e acidos nucleicos também foram observados (HANLON et al., 2000; KONG et al.,
2014; LI et al.,, 2015; SATHYAVATHI et al.,, 2015; TALARI et al., 2015). Por
exemplo, os picos em 870, 1081, 1271, 1302, 1443, 1659 e 1748 cm™ séo
atribuidos aos lipidios, enquanto os picos em 854, 937, 1006, 1268, 1304, 1344,
1452 e 1663 cm™ sdo atribuidos as proteinas. Observou-se que o tecido normal
tem caracteristicas espectrais com predominancia de lipidios e o cancer de mama
tem predominancia de proteinas. Os picos detalhados para as bandas Raman de
tecido mamario podem ser vistos na Tabela 4 (BITAR et al., 2006; CHATURVEDI et
al., 2016; DE GELDER et al., 2007; KONG et al., 2014; LI; GAO; ZHANG, 2014;
MOURANT et al., 2005; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2007; SILVEIRA et al.,
2012; ZUNIGA et al., 2019).

— Tecido normal

663

—— Cancer de mama amida Il CH,/CH,

amida |

Intensidade (u.a.)

0,002
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Deslocamento Raman (cm™)

Figura 14. Média dos espectros Raman normalizados de tecido mamario normal e cancer de mama.
As regides espectrais sdo apresentadas com as atribui¢cdes, segundo a literatura citada (BITAR et
al., 2006; CHATURVEDI et al., 2016; DE GELDER et al., 2007; KONG et al., 2014; LI; GAO;
ZHANG, 2014; MOURANT et al., 2005; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2007; SILVEIRA et al.,

2012; ZUNIGA et al., 2019). Os espectros foram deslocados para melhor visualizag&o.
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A Figura 15 apresenta os espectros dos diferentes subtipos moleculares de
cancer de mama de acordo com o estudo imunoistoquimico, como luminal A (LA),
luminal B (LB), HER2 e triplo negativo (TN). Esses espectros mostram perfis
semelhantes entre si. No entanto, algumas regides de espectro tém caracteristicas
particulares devido a diferentes constituicbes bioquimicas derivadas do processo
neoplasico. Intensidades maiores de picos tém sido observadas para os tecidos
malignos de 800 a 1010 cm™" e por volta de 1280, 1350, 1455 e 1665 cm™, que s&o
atribuidos as proteinas. Curiosamente, as amostras de LA e LB apresentaram perfil
espectral semelhante, sugerindo constituicdo semelhante, com picos de intensidade
maior em praticamente toda a faixa espectral em comparagdo com o espectro de
tecido normal (predominéancia de lipidios), bem como picos com intensidades
maiores nas posi¢des atribuidas a proteinas, enquanto as amostras de HER2 e TN
apresentaram intensidade maior nos picos encontrados aproximadamente em
1000, 1250 e 1450 cm™', atribuidos as proteinas, e em 1100, 1300 e 1440 cm™,
atribuidos a lipidios. As principais diferengas na constituicgdo bioquimica dos
espectros relativos aos subgrupos imunoistoquimicos sao detalhadas na analise

exploratoria a seguir.
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Figura 15. Média dos espectros Raman normalizados de tecido mamario normal e os diferentes
subtipos imunoistoquimicos (moleculares) do cancer de mama. As regides espectrais sdo
apresentadas com as atribuigbes, segundo a literatura citada (BITAR et al., 2006; CHATURVEDI et
al., 2016; DE GELDER et al., 2007; KONG et al., 2014; LI; GAO; ZHANG, 2014; MOURANT et al.,
2005; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2007; SILVEIRA et al., 2012; ZUNIGA et al., 2019). Os

espectros foram deslocados para melhor visualizagao.

3.3 ANALISE EXPLORATORIA

A analise exploratoria tem sido empregada como tentativa de desvendar as
diferengas espectrais entre os subtipos moleculares do cancer de mama e
correlacionar essas diferengas com a possivel composi¢cdo bioquimica dos tecidos
(BENDAU et al., 2020; Bl et al., 2014; DENG et al., 2022; MEDEIROS et al., 2016;
SANTOS et al., 2022; TELLEZ-PLANCARTE et al., 2018; ZHANG et al., 2022).

A Figura 16 mostra os sete primeiros vetores dos componentes principais
(Escores e PCs) extraidos dos conjuntos de dados. Esses componentes principais
apresentaram mais de 99,3% da variancia apresentada no conjunto de dados
(Escore1/PC1 = 85,4%, Escore2/PC2 = 11,9%, Escore3/PC3 = 1,3%, Escore4/PC4
= 0,4%, Escore5/PC5 = 0,3%, Escore6/PC6 = 0,1%) e sao os que mostraram
diferencas estatisticamente significativas entre os subtipos moleculares tumorais e

o tecido normal (teste ANOVA ou Kruskal-Wallis, p < 0,05). Apesar de nao ser
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significativa (p = 0,263), a presenga de caracteristicas espectrais até o
Escore7/PC7 revela a natureza complexa das diferengas bioquimicas entre os

subtipos moleculares do cancer de mama.
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Figura 16. Plotagem dos sete primeiros Escores do PCA, intensidade média e desvio padr&o dos
PCs dos tecidos mamarios normais e dos subtipos moleculares de cancer extraidos do conjunto de
dados de Raman. O valor p da ANOVA é mostrado em cada PC. As letras (a, b, ¢, d, e, f) nos PCs

indicam comparagéo dos PCs com diferengas estatisticamente significativas (ANOVA, p < 0,05).
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O Escore 1 mostrou caracteristicas espectrais dos constituintes do tecido
mamario, especialmente lipidios vistos nos picos em 1082, 1268, 1304, 1442, 1659
e 1752 cm™' e proteinas vistas nos picos em 854, 877, 939, 1004, 1342 e 1455 cm™"
(SILVEIRA et al., 2012; TALARI et al., 2015). O PC1 apresentou diferenga
estatisticamente significativa entre os grupos (Kruskal-Wallis, p < 0,0001);
diferengas significativas foram observadas entre NT e todos os subtipos tumorais (p
< 0,001), e entre LA e LB (Kruskal-Wallis, p < 0,05). O valor de PC1 maior para o
grupo NT em comparac&o com todos os subtipos tumorais indica maior teor lipidico

nos tecidos mamarios normais.

O Escore 2 mostrou caracteristicas espectrais positivas atribuidas a
proteinas (principalmente colageno da matriz extracelular), com picos em 941 e
1004 cm™ e picos em 1244 e 1343 cm™', e caracteristicas espectrais negativas
atribuidas aos lipidios (principalmente trioleina de adipécitos), com picos em 1080,
1304 e 1439 cm™'. O PC2 apresentou diferenga estatisticamente significativa entre
os grupos (Kruskal-Wallis, p < 0,0001); foram observadas diferengas significativas
entre NT e todos os subtipos tumorais (Kruskal-Wallis, p < 0,001). O valor de PC2
negativo para o NT e positivo para os subtipos tumorais sugere que os tumores
apresentam proteinas (por exemplo, colageno Ill) em maiores quantidades e
lipidios (por exemplo, trioleina) em menor quantidade do que os tecidos mamarios
normais, corroborando os achados em Escore1/PC1.

O Escore 3 apresentou caracteristicas espectrais positivas atribuidas a
trioleina, com picos em 1302, 1439 e 1656 cm™, e carotenoides, com picos de 1156
e 1526 cm™, e caracteristicas negativas atribuidas a proteinas (por exemplo,
colageno 1llI), com picos de 857, 939 e 1246 cm™. O PC3 apresentou diferenca
estatisticamente significativa entre os grupos (Kruskal-Wallis, p < 0,01); diferengas
significativas observadas entre HER2 e NT (Kruskal-Wallis, p < 0,01) e entre HER2
e TN (Kruskal-Wallis, p < 0,05). O valor de PC3 negativo sugere que o HER2, em
particular, apresenta maior teor de proteina e menor teor lipidico do que os outros
subtipos tumorais e NT.

O Escore 4 apresentou caracteristicas espectrais muito distintas na regiao
de 815-967 cm™ e picos em 1247, 1273, 1528 e 1636 cm', todos atribuidos a
proteinas (por exemplo, colageno 1), e picos em 718, 1004, 1092, 1130, 1225 e
1340 cm™, que podem ser atribuidos ao colageno Ill. O PC4 apresentou diferenga
estatisticamente significativa entre os grupos (Kruskal-Wallis, p < 0,0001); foram
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observadas diferencgas significativas entre NT e LB (Kruskal-Wallis, p < 0,01) e NT e
TN (Kruskal-Wallis, p < 0,001), entre LA € TN e entre LB e TN (ambas Kruskal-
Wallis, p < 0,001). Essas diferengas sugerem diferenga no teor de colageno entre
tecido normal, luminal B e triplo negativo, sendo que o luminal B e o triplo negativo
exibem maior teor de proteinas do que os outros subtipos e o tecido normal que

exibem mais caracteristicas de colageno |.

O Escore 5 apresentou picos em 1342, 1452, 1463 e 1672 cm’', atribuidos
as proteinas (por exemplo, colageno), e picos em 1006, 1157 e 1527 cm™', que s&o
atribuidos a carotendides. PC5 apresentou diferenca estatisticamente significativa
entre os grupos (Kruskal-Wallis, p < 0,001); diferengas significativas observadas
entre NT e LB (Kruskal-Wallis, p < 0,001), NT e HER2 (Kruskal-Wallis, p < 0,05), NT
e TN (Kruskal-Wallis, p < 0,01), e entre LA e LB (Kruskal-Wallis, p < 0,001), LA) e
HER2 (Kruskal-Wallis, p < 0,05) e LA e TN (Kruskal-Wallis, p < 0,05). O valor de
PC5 confirma que os grupos LB e TN apresentam proteinas mais elevadas como
visto no PC4; os grupos LB, HER2 e TN apresentam carotenoides mais elevados
do que o tecido normal.

O Escore 6 apresentou picos positivos em 849, 1000, 1156, 1435 e 1653
cm, atribuidos ao colageno Ill e proteinas/aminoacidos. Além disso, os picos
negativos em 702, 1008, 1469 e 1666 cm™ podem ser atribuidos ao colesterol. O
PC6 demonstrou diferenca estatisticamente significativa entre os grupos (ANOVA, p
< 0,001); diferengas significativas observadas entre NT e LA e entre NT e LB
(ANOVA, p < 0,05), e entre LA e LB (ANOVA, p < 0,001). O valor de PC6, positivo
para o luminal B e negativo para o luminal A, sugere que o luminal B é rico em

proteinas e o luminal A é rico em colesterol.

O Escore 7 apresentou picos positivos em 1063, 1126, 1298, 1436 e 1466
cm, atribuidos aos acidos graxos saturados (acido estedrico); picos em 938 e
1002 cm™, atribuidos a proteinas e aminoacidos, e picos negativos em 836, 1311 e
1656 cm', que podem ser atribuidos ao colageno I. O PC7 ndo demonstrou
diferenca estatisticamente significativa entre os grupos (ANOVA, p = 0,263); apesar
de néo significativo, 0 HER2 apresentou maior teor de proteinas/aminoacidos e teor
lipidico e menos colageno | do que os outros subtipos, corroborando os achados no

PC3 de colageno Ill mais elevado.
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3.4 ANALISE DISCRIMINANTE POR PLS

O modelo discriminante baseado na PLS (PLS-DA) foi aplicado ao conjunto
de dados obtido dos espectros Raman para classificar os subtipos
imunoistoquimicos do cancer de mama (LA, LB, HER2 e TN) e o tecido mamario
normal (NT). A classificagdo PLS-DA considerou diferentes agrupamentos dos
tumores para comparacgdes: normal e cada subtipo separado, normal, luminal e ndo

luminal, e normal versus tumor.

O algoritmo discriminante considerou a classificagdo dos espectros para
distribui-los em grupos da seguinte forma: (a) classificagdo contemplando grupos
separados (NT x LA x LB x HER2 x TN); (b) classificagdo considerando as lesbes
luminais como um grupo e as lesdes n&o luminais como outro grupo versus tecido
normal (NT x [LA + LB] x [HER2 + TN]); (c) classificagao considerando todos os

tumores agrupados versus tecido normal (NT x [LA + LB + HER2 + TN]).

Os numeros de classificagdes corretas considerando o0s grupos
imunoistoquimicos acima mencionados e a respectiva precisdo sao apresentados
nas Tabelas 5 a 9. A classificagdo que considerou grupos individuais, incluindo o
tecido normal, apresentou acuracia de 80,8% (Tabela 5); a classificagdo que
considerou os grupos luminal (LA e LB) e nao luminal (HER2 e TN), incluindo o
tecido normal apresentou acuracia de 89,3% (Tabela 6). A classificagdo que
considerou todas as lesbes cancerigenas agrupadas versus tecido normal
apresentou acuracia de 97,3%, com valores de sensibilidade e especificidade de
95,9% e 99,0%, respectivamente (2 dos 202 tecidos normais foram falsos positivos
e 9 das 189 lesdes foram falsos negativos) (Tabela 7). A classificagao em luminal e
nao luminal, excluido o tecido normal, apresentou acuracia de 89,9% (Tabela 8), e
a classificacdo dos subtipos moleculares separados, excluido o tecido normal,
apresentou acuracia de 73,0% (Tabela 9).
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Tabela 5. Resultados da aplicagdo do modelo discriminante baseado em PLS (PLS-DA) nos
espectros Raman dos grupos imunoistoquimicos (subtipos moleculares). O total de espectros em

cada grupo de subtipos moleculares esta entre parénteses.

Grupos de acordo com a Discriminagao/diagnostico Raman
imunoistoquimica (subtipos

Tecido Luminal  Luminal HER2 Triplo
moleculares)

Normal A B Negativo
Tecido Normal (204) 202 2 0 0 0
Luminal A (50) 5 31 12 0 2
Luminal B (90) 11 13 60 0 6
HER2 (12) 0 0 6 0 6
Triplo Negativo (46) 0 2 12 0 32
Acuracia 80,8%

Tabela 6. Resultados da aplicagdo do modelo discriminante baseado em PLS (PLS-DA) nos
espectros Raman dos grupos imunoistoquimicos (luminal e ndo luminal). O total de espectros em

cada grupo de subtipos moleculares esta entre parénteses.

Grupos de acordo com a Discriminagao/diagnostico de Raman
imunoistogquimica (subtipos Tecido normal Luminal (LA + Nao Luminal
moleculares) LB) (HER2 + TN)
Tecido Normal (204) 202 2 0
Luminal (140) 12 119 9
N&o Luminal (58) 1 19 38
Acuracia 89,3%

LA — Luminal A, LB — Luminal B, TN — Triplo Negativo

Tabela 7. Resultados da aplicagcdo dos modelos discriminantes baseados em PLS (PLS-DA) nos
espectros Raman dos grupos tumor e tecido normal. O total de espectros em cada grupo de

subtipos moleculares € visto entre parénteses.

Grupos de acordo com a histologia Discriminagao/diagndstico Raman
Tecido Normal Tumor

Tecido Normal (204) 202 2

Tumor (198) 9 189

Acuracia 97,3%

Sensibilidade 95,4%

Especificidade 99,0%
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Tabela 8. Resultados da aplicagdo do modelo discriminante baseado em PLS (PLS-DA) nos
espectros Raman dos grupos imunoistoquimicos (luminal e nao luminal excluido o tecido normal). O

total de espectros em cada grupo de subtipos moleculares esta entre parénteses.

Grupos de acordo com a Discriminagao/diagndstico de Raman
imunoistoquimica (subtipos Luminal (LA +LB)  N&o Luminal (HER2 + TN)
moleculares)
Luminal (131) 125 6
N&o Luminal (58) 13 45
Acuracia 89,9%
Sensibilidade 77,5%
Especificidade 95,4%

LA — Luminal A, LB — Luminal B, TN — Triplo Negativo

Tabela 9. Resultados da aplicagdo do modelo discriminante baseado em PLS (PLS-DA) nos
espectros Raman dos grupos imunoistoquimicos (subtipos moleculares excluido tecido normal). O

total de espectros em cada grupo de subtipos moleculares esta entre parénteses.

Grupos de acordo com a Discriminagao/diagnostico Raman
imunoistoguimica (Subtipos Luminal A Luminal B HER2 Triplo
moleculares) Negativo
Luminal A (48) 34 13 0 1
Luminal B (83) 12 66 0 5
HER2 (12) 0 5 3 4
Triplo Negativo (46) 5 0 35

Acuracia 73,0%
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4. DISCUSSAO

Muitas tentativas foram dedicadas ao uso da espectroscopia Raman para o
diagndstico de cancer de mama (ALFANO et al., 1991; HAKA et al., 2009; HAN et
al., 2017; KONG et al., 2014; KOYA et al., 2020; LI et al., 2015; LI; HAO; XU, 2017;
REHMAN et al., 2007; WINNARD et al., 2017; ZUNIGA et al., 2019).

Neste estudo, espectros Raman de tecido normal apresentaram picos
atribuidos principalmente a lipidios (por exemplo, trioleina e acido estearico) e picos
atribuidos a proteinas (por exemplo, colageno), aminoacidos e acidos nucleicos
(ABRAMCZYK et al., 2015; Bl et al., 2014; HAN et al., 2017; KONG et al., 2014;
MARRO et al., 2014; ZUNIGA et al., 2019). Foram observados picos de 870,1081,
1271, 1302, 1443, 1659 e 1748 cm™! atribuidos aos lipidios, enquanto picos em 854,
937, 1006, 1268, 1304, 1344, 1452 e 1663 cm™ s&o atribuidos a proteinas
(CHATURVEDI et al., 2016; DE GELDER et al., 2007; HAKA et al., 2005; LI; GAO;
ZHANG, 2014; MOURANT et al., 2005; MOVASAGHI; REHMAN; REHMAN, 2007;
REHMAN et al., 2007; SILVEIRA et al., 2012; TALARI et al., 2015a; ZUNIGA et al.,
2019). Observou-se que o tecido normal de mama tem caracteristicas espectrais
com predominéncia de lipidios e o céncer de mama tem predominancia de
proteinas, aminoacidos e acidos nucleicos. Os picos Raman correspondentes a
prolina (854 cm), hidroxiprolina (937 cm™) e fenilalanina (1006 cm™)
apresentaram-se entre os maiores discriminadores entre tecido normal e cancer de
mama, com picos mais intensos nos tumores, conforme descrigdo na literatura
(CHATURVEDI et al., 2016; HAKA et al., 2005; HAKA et al., 2006; HAKA et al.,
2009; KOYA et al., 2020; LI et al., 2015; LI; HAO; XU, 2017; REHMAN et al., 2007,
SURMACKI et al., 2013; TALARI et al., 2015a; TELLEZ-PLANCARTE et al., 2018;
ZUNIGA et al., 2019).

Os tumores tém uma ampla expressdo de seu genoma que se manifesta
através de diferentes comportamentos biologicos, alguns tumores sendo mais
agressivos que outros. Diferentes expressbes genéticas estdo associadas a
diferentes comportamentos clinicos e prognosticos. A classificagdo tumoral de
acordo com padrbes de expressao genética pode determinar marcadores como a
expressdo de receptores de estrogénio e progesterona, valores de Ki-67
(relacionados a proliferagdo celular) e superexpressdao de HER2. A expressao
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desses marcadores € atualmente essencial para prever o prognostico e decidir

sobre a forma de tratamento.

Os tumores Iluminais A e B diferem em termos de intensidade de
proliferacao celular (Ki-67) e regulacao hormonal. Tumores luminal B tém maior
proliferagdo celular e menor expressao do receptor de progesterona. O receptor de
estrogénio tem expressdo semelhante nos subtipos luminal A e luminal B e
distingue os tumores luminais dos nao luminais (HER2 e triplo negativo). Tumores
do tipo luminal A s&o os tumores com melhor progndstico e ttm menos mutagdes e
alteragdes cromossOmicas em comparagao com os tumores luminal B. Os tumores
HER2 tém um numero maior de mutagdes do que tumores luminais e sao
caracterizados pela expressao exacerbada de genes e proteinas relacionadas ao
HER2 e pela alta proliferagao celular, uma vez que a superexpresséo desse gene e
seu receptor conferem maior capacidade de proliferagado das células tumorais, com
maior agressividade e pior prognostico. O subtipo triplo negativo ndo tem
receptores de estrogénio e progesterona e nenhuma superexpressdo do HER2.
Esse subtipo possui altos niveis de RNA e proteinas (principalmente colageno)
devido a alta expressao de genes relacionados a proliferagdo do tumor. Esses
tumores também tém um grande numero de mutagbes em nivel do DNA. Essas
caracteristicas tornam esse subtipo 0 mais agressivo e com o pior progndstico entre
os quatro subtipos moleculares (GAO; SWAIN, 2018; GOLDHIRSCH et al., 2013;
NASSAR; POOJA; CHIVUKULA, 2020; PEROU et al., 2000; PRAT et al., 2015;
SORLIE et al., 2001; WAKS; WINER, 2019; WOLFF et al., 2018; YAO et al., 2015).

Os espectros Raman dos subtipos moleculares de cancer de mama luminal
A, luminal B, HER2 e triplo negativo mostram perfis semelhantes entre si. No
entanto, algumas regides de espectro tém caracteristicas particulares devido a
diferentes constituicbes bioquimicas do processo neoplasico. Os tecidos
cancerigenos apresentaram picos mais intensos entre 800 e 1010 cm™ e em torno
de 1280, 1350, 1455 e 1665 cm™, sendo esses picos atribuidos a proteinas.
Curiosamente, as amostras de luminal A e luminal B apresentaram perfil espectral
semelhante entre si, sugerindo constituicdo semelhante, ja que possuem expressao
genética semelhante e, consequentemente, constituicdo bioquimica também
semelhante, mas com maior intensidade em praticamente todos os picos em
comparagao com o espectro de tecido normal. Os tumores luminais apresentaram

picos de lipidios com intensidades maiores em comparagdo com as amostras de
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triplo negativo, que apresentaram intensidades maiores nos picos em torno de
1100, 1300 e 1440 cm™, atribuidos a proteinas (colageno). Esses resultados sdo
consistentes com Bendau et al. (2020), que usaram espectroscopia Raman para
diferenciar entre tumores triplos negativos e nao triplo negativos. Os autores
mostraram que a maioria das diferengcas espectrais entre tumores metastaticos
triplo negativos e tumores ndo metastaticos nao triplo negativos sao decorrentes da

presenca de picos de colageno e lipidios.

Bi et al. (2014) usaram a espectroscopia Raman para diferenciar tumores
HER2 e ndao HER2 na analise de trés diferentes linhagens celulares: BT474 (célula
de céncer de mama HER2+), MCF-10A (HER2 negativo) e MCF-10A (HER2
positivo). As células HER2+ apresentaram maior teor lipidico e menor teor proteico.
Esse aumento de lipidios nas células malignas de mama ocorre devido a sintese
fosfolipidica e a maior sintese de acidos graxos, que esta associada a
superexpressao dos receptores HERZ2 tirosina quinase nas células, e que
caracteriza o subtipo molecular HER2.

Téllez-Plancarte et al. (2018) mostraram que os picos Raman localizados
em 1002 e 1030 cm™ atribuidos & fenilalanina sdo mais intensos em linhagens
celulares com superexpressdo de HERZ2; no entanto, n&o foi possivel observar essa
diferenca no presente estudo. Observou-se que os tumores HER2 apresentavam
muitos erros de classificagdo, provavelmente devido ao numero limitado de
amostras desse subtipo (2 amostras e 12 espectros). Isso evidenciou que o modelo
nao foi capaz de construir uma boa representacao espectral para diferenciar melhor
esse subtipo de cancer dos outros subtipos.

Os estudos citados acima mostraram que a espectroscopia Raman é capaz
de discriminar tumores triplo negativos e nao triplo negativos e as diferentes
expressdes de HERZ2, enquanto no presente trabalho foi demonstrado que a
espectroscopia Raman pode discriminar os quatro subtipos moleculares do cancer
de mama, com maior diferenciagdo entre tumores luminais e ndo luminais, que
apresentou uma acuracia de 89,3% (Tabela 3) (TELLEZ-PLANCARTE et al., 2018).

O Escore 1/PC1 mostrou as caracteristicas espectrais dos constituintes do
tecido mamario, principalmente lipidios e proteinas. O PC1 indicou maior teor
lipidico no tecido normal em comparagcdo com todos os subtipos de cancer e no
subtipo luminal A comparado ao luminal B. O Escore 2/PC2 negativo para NT e
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positivo para todos os subtipos tumorais sugere que os tumores possuem proteinas
(colageno Ill) em quantidades maiores e lipidios (trioleina) em quantidades
menores do que os tecidos mamarios normais, corroborando os achados do PC1.
Essas diferengas bioquimicas estdo de acordo com a literatura (COTRAN, R. S.
KUMAR, V. AND ROBBINS., 1989; ELSTON; ELLIS, 1991; ROSEN et al., 2014).

O Escore 3/PC3 sugere que o HER2, em particular, tem maior teor de
proteinas e menor teor de lipidios do que os outros subtipos tumorais e NT,
confirmando a maior capacidade de proliferagcdo celular tumoral conferida pela
superexpressdao do HER2, com maior quantidade de colageno Il constituinte da
matriz extracelular, mas nao esta de acordo com o que foi encontrado no estudo
por Bi et al. (2014), que apresentaram maiores quantidades de lipidios e menores
quantidades de proteinas no tumor HER2.

Abramczyk et al. (2015) também realizaram espectroscopia Raman e PCA
nas células MCF-7 (ER+) e MDA-MB-231 (ER-), bem como em células normais do
tecido mamario, e encontraram diferengas na concentracdo de lipidios dessas
linhagens celulares e também em sua composi¢cao bioquimica. O numero de
goticulas lipidicas citoplasmaticas na linhagem celular MCF10A (tecido normal da
mama) é duas vezes menor nas células da linhagem MCF-7 (ER+) e quatro vezes
maior em comparagao com as células da linhagem MDA-MB-231 (ER-), ou seja, o
aumento da quantidade de goticulas lipidicas esta correlacionado com o aumento
da agressividade do cancer devido ao aumento da taxa de sintese lipidica nesses
tecidos cancerigenos, sugerindo aumento da lipogénese relacionada a
superexpressao dos receptores HER1/HER2. A composicao lipidica de adipécitos
no cancer de mama é predominantemente composta de triglicérides de acidos
oleicos e linoleicos, em oposi¢cdo as goticulas lipidicas em células epiteliais de
cancer que sado compostas de triglicérides e acidos graxos dominados com
predominancia do acido araquiddnico. A maior capacidade de proliferacdo celular
pode estar associada a uma maior lipogénese, mostrando tanto um aumento de
proteinas (colageno) quanto de lipidios nos tumores nao luminais (HER2 e triplo
negativo).

O Escore 4 apresentou caracteristicas espectrais muito diferentes em
relagdo as proteinas (colageno | e lll) e o PC4 sugere uma diferenga no teor de
colageno entre tecidos normais, tumores luminais e triplos negativos, com tecido

normal apresentando caracteristicas de mais colageno | e tumores luminal B e triplo
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negativo exibindo mais proteinas que os outros subtipos. Observou-se maior
expressdo de colageno Il em tumores triplo negativos. Portanto, a diferenga na
quantidade de proteinas em tumores luminais em comparagdo com tumores triplos
negativos pode estar associada ao tipo de colageno. O estudo de Bendau et al.
(2020) apresentou maior quantidade de proteinas (colageno) em tumores triplos
negativos em comparagao com tumores luminais. Maior teor de colageno em matriz
extracelular tem sido encontrado em carcinomas lobulares e tubulares ductais
classicos (NATAL et al., 2019), o que pode confirmar os achados no Escore 4/PC4,
uma vez que a maioria dos tumores dos grupos luminal B e triplo negativo no
presente estudo foram ductais invasivos (Tabela 2). Além disso, verificou-se que as
linhagens de células malignas de mama especialmente agressivas e metastaticas
(n&o luminais) foram capazes de produzir colageno dos tipos I, Ill, IV, V e VI em
modelos de xenoenxerto de cancer de mama (NABA et al., 2014), e assinaturas de
colageno associadas ao tumor (tumor associated collagen signature — TACS)
também parecem estar relacionadas a invasdo de células cancerigenas e ao
desenvolvimento metastatico, provavelmente porque as células tumorais preferem
invadir ao longo do alinhamento das fibras de colageno (FRANCHI et al., 2019). O
TACS-3 mostrou-se um indicador prognostico independente do tamanho do tumor,
subtipo e grau histologico, expressao de receptores hormonais, superexpressao de
HERZ2, e envolvimento dos linfonodos (CONKLIN et al., 2011).

O Escore 5 apresentou caracteristicas espectrais atribuidas as proteinas
(colageno), carotenoides e o PC5 sugeriu que os grupos LB e TN possuem maior
teor de proteinas, como observado no PC4; os grupos LB, HER2 e TN apresentam
mais carotenoides que o tecido normal, em desacordo com a literatura, que mostra
maior concentragao de carotenos no tecido normal em comparagdo com o cancer.
Como os carotenos sao precursores do acido retindico e este age inibindo a
proliferagdo celular por ligacdo aos receptores nucleares, espera-se que sua
concentracdo seja maior no tecido normal. Além disso, alguns estudos mostram
que a ingestdo de carotenos pode reduzir o risco de desenvolver cancer de mama,
especialmente em pacientes de alto risco e até mesmo melhorar a sobrevivéncia de
pacientes com a doenga (HE; GU; ZHANG, 2018; HU et al., 2012; PENG et al.,
2021; PRAKASH; KRINSKY; RUSSELL, 2009; SURMACKI et al., 2015). Bendau et
al. (2020) ndo encontraram diferenca na concentracdo de carotenoides entre

tumores luminais e tumores triplos negativos através da espectroscopia Raman.



70

O Escore 6 apresentou caracteristicas espectrais positivas atribuidas ao
colageno lll e a aminoacidos. Além disso, apresentou caracteristicas negativas que
podem ser atribuidas a colesterol. O PCG6, positivo para luminal B e negativo para
luminal A, sugere que o luminal B é rico em proteinas se comparado ao luminal A,
que € rico em colesterol, o que esta em concordancia com o maior indice de
proliferagao celular (Ki-67) caracteristico de tumores luminal B, sugerindo aumento
da matriz de colageno nestes (LUKASIEWICZ et al., 2021).

Deng et al. (2022) mostraram que o colesterol € o fator mais importante
para a classificagdo do RE e do RP, com maior concentragdo nas linhagens
celulares MCF10A, MDA-MB-231 e SK-BR-3 RE e RP negativos (tecido normal,
triplo negativo e HER2, respectivamente). Além disso, esse estudo também
mostrou maior concentragao de colesterol na linhagem MCF-7 (luminal A) do que
na linhagem BT-474 (luminal B).

Medeiros et al. (2016) mostraram que o DAID causa uma diminuigdo na
viabilidade celular e na inibigdo da migracédo nas linhagens de células cancerigenas
de mama humana MDA-MB-231 (RE-) e MCF-7 (ER+) utilizando espectroscopia
Raman e PCA. Nas células que possuem receptores de estrogénio (RE+), o
mecanismo de agdo foi a inibicdo da estimulagdo da mitose (que afeta
principalmente o DNA), e em células que ndo possuem receptores de estrogénio
(ER-) o mecanismo de acao foi a interferéncia com a sintese proteica, afetando
fenilalanina, proteinas e lipidios. Isso esta de acordo com os resultados observados
no Escore 3/PC3, mostrando a maior contribuicdo bioquimica e metabdlica da

sintese proteica em subtipos ndo luminais.

Neste estudo foi observado que a PLS-DA apresentou uma acuracia maior
que a PCA para a discriminacdo dos subtipos moleculares do cancer de mama.
Esses resultados sdo importantes, na medida em que a PCA € um método nao
supervisionado em que cada componente principal esta relacionado com a diregcao
de maior variancia naquela matriz de dados, e a PLS-DA é um método
supervisionado, em que a correlagao entre as variaveis independentes (espectros)
e dependentes (grupo a que cada espectro pertence) fornece dados para
identificacdo do grupo que cada amostra pertence, contribuindo para a separagao
eficiente entre os diferentes subtipos, sendo realizada a identificacdo dos
componentes principais com o objetivo de conseguir a maior discriminagao entre os

grupos.
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Observou-se que a analise das informagdes espectrais através do modelo
discriminante baseado na PLS foi capaz de diferenciar os subtipos
imunoistoquimicos (Luminal A, Luminal B, HER2 e Triplo Negativo) com acuracia
de 80,8%, entre os subtipos luminal (LA e LB) e n&o luminal (HER2 e TN) com
acuracia de 89,3% e diferenciar todos os subtipos de cancer em relagao ao tecido
mamario normal com acuracia de 97,3%. Assim, foi demonstrado que a
espectroscopia Raman e o modelo de discriminagdo baseado em regressdo PLS
podem ser uteis para diferenciar lesbes malignas e ndo malignas, assim como
diferenciar os subtipos moleculares, e a técnica pode ser melhorada para ser
aplicada na pratica clinica como adjunta no diagndstico de lesdes e na decisao
terapéutica, ja que o protocolo de tratamento é diferente para cada subtipo

molecular.

A espectroscopia Raman pode ser associada ao estudo histopatologico e
imunoistoquimico para confirmar o subtipo molecular, uma vez que a literatura
descreve uma discrepancia de cerca de 20 a 30% nos resultados da analise
imunoistoquimica quando comparada com os testes genéticos (padrdo ouro) e a
analise anatomopatoldgica do espécime cirurgico (GAO; SWAIN, 2018; PRAT et al.,
2015; YAO et al., 2015).

O estudo mostrou que a espectroscopia Raman é capaz de diferenciar os
subtipos moleculares do cancer de mama, podendo ser uma técnica de diagndstico
util para a decisao terapéutica, sugerindo, assim, a utilizagdo de uma metodologia
(ou protocolo) baseada em técnicas Opticas (bidpsia através de fibra éptica) para

uma futura adog¢ao na pratica clinica.

4.1 ESTUDOS FUTUROS E PERSPECTIVAS DO TRABALHO

No futuro, espera-se que a espectroscopia Raman possa ser incorporada a
pratica clinica, podendo ser utilizada durante procedimentos cirurgicos para
avaliacdo das margens tumorais e para confirmagdo do subtipo molecular

apresentado na biopsia pré-operatoria.

Pretende-se realizar novo estudo avaliando os fragmentos de bidpsia por
agulha grossa através da espectroscopia Raman, para diagnostico do cancer de
mama e diferenciagcado dos subtipos moleculares. Ao se analisar o espectro Raman
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das amostras de biopsia por agulha grossa pode-se aproximar a técnica para um
futuro diagnostico in vivo, com o uso de uma sonda Raman no interior da agulha

grossa, adaptada para ser aplicada no diagnostico em tempo real.
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5. CONCLUSAO

Este estudo mostrou que a espectroscopia Raman pode ser usada para
identificar as alteragbes bioquimicas associadas aos subtipos moleculares dos
tecidos do cancer de mama e para classificar os carcinomas luminais e nao

luminais com elevada acuracia.

O estudo mostrou que as diferencas bioquimicas entre os subtipos
moleculares do carcinoma no tecido mamario in vitro versus tecido normal estao
associadas principalmente a proteinas (colageno) e lipidios. A analise exploratoria
por PCA mostrou aumento do colageno em tumores luminal B, HERZ2 e triplo
negativo. Tumores luminal B e HER2 apresentaram maior quantidade de colageno
lIl constituinte da matriz extracelular. Observou-se aumento de lipidios em tumores
nao luminais (HER2 e triplo negativo), enquanto o grupo de tumores luminal A

apresentou aumento no colesterol.

Os modelos discriminantes que empregam a regressao PLS mostraram
acuracia de 80,8% para classificagdo entre cada subtipo molecular e tecidos
normais, acuracia de 89,3% para classificacdo entre subtipo luminal, subtipo nao
luminal e tecido normal, e acuracia de 97,2% para classificagdo entre cancer de
mama e tecido normal (sensibilidade de 95,4% e especificidade de 99,0%).

O estudo realizado com a espectroscopia Raman para diferenciagdo dos
subtipos moleculares do cancer de mama obteve resultados importantes,
incentivando a realizagdo de novos trabalhos com o objetivo de implantagdo da

técnica na pratica clinica para a avaliagao dos subtipos moleculares in vivo.
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