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Abstract. Detecting oral cancer through immunohistochemical analysis is in-
vasive, expensive, and often only detects cancer in later stages. Therefore, fin-
ding a non-invasive, sustainable, low-cost, and accurate diagnostic method is
of great interest to the medical community. Attenuated total reflection infrared
spectroscopy (ATR-FTIR) can provide valuable data for the detection of vari-
ous diseases, including oral cancer. We investigate the use of ATR-FTIR data
obtained from salivary samples to the detection of oral cancer. We evaluate
five baseline correction methods and four classification techniques in order to
improve respectively the spectrum quality and the predictive model. The com-
bination of asymmetric least squares and support vector machine with gaussian
kernel provided the best results with real data.

Resumo. Detectar cancer oral com andlise imuno-histoquimica é invasivo,
caro e sO funciona em estdgios avangados. Por isso, a comunidade médica
busca um método diagnostico ndo invasivo, preciso, sustentdvel e de baixo
custo. A espectroscopia infravermelha de reflexdo total atenuada (ATR-FTIR)
pode ajudar a detectar vdrias doengas, incluindo cancer oral, usando amostras
salivares. NOs testamos cinco métodos de correcdo de linha de base e cinco
técnicas de classificacdo para melhorar a qualidade do espectro e o modelo
preditivo. A combinagdo do método de minimos quadrados assimétricos com
mdquina de vetores de suporte (kernel gaussiano) obteve os melhores resulta-
dos com os dados reais.

1. Introducao

Cancer de boca (CB) € um problema de saide global [Jubair et al. 2022], no
qual 80% a 85% dos casos estdo associados a fatores de estilo de vida
[Kavarthapu and Gurumoorthy 2021] como por exemplo o uso de tabaco, consumo ex-
cessivo de bebidas alcodlicas, habitos alimentares inadequados e m4 higiene bucal. Este
tipo de cancer também esté relacionado com a susceptibilidade genética, processos infla-
matorios derivados de bactérias e virus na cavidade oral, e pelo uso de préteses orais mal
adaptadas [Rivera 2015].



A deteccdo precoce do CB € a forma mais eficiente de evitar casos de morte rela-
cionados as metdstases deste tipo de cancer ou mesmo uma cirurgia que impacta direta-
mente a qualidade de vida do paciente [Lobbezoo et al. 2022]. Todavia, a detec¢do pre-
coce do CB requer um alto investimento em uma infraestrutura que promova a testagem
frequente da populacdo e, em caso de confirmacio do diagndstico, fornega o tratamento e
demais recursos para atender a populacdo necessitada [Neville and Day 2002].

Nao obstante, estudos relacionados a espectroscopia de infravermelho de bio-
fluidos tém chamado a aten¢do da comunidade cientifica [Ralbovsky and Lednev 2020].
Tais estudos apresentam resultados promissores para o diagndstico de vdrias
doencas e transtornos como COVID-19 [Zhang et al. 2021], Zika [Oliveira et al. 2023],
HIV [Silvaetal. 2020], cancer cerebral [Butleretal. 2019], cancer de pulmao
[Peng et al. 2022] e cancer de mama[Sitnikova et al. 2020]. Uma parcela desses estu-
dos conduz suas andlises a partir de amostras de saliva, as quais possuem como vantagens
coletas ndo invasivas bem como andlises de baixo custo devido a auséncia de reagentes.
A espectroscopia ATR-FTIR (Attenuated total reflectance by fourier transform infrared)
destaca-se por ser um método rdpido e sustentavel [Bunaciu et al. 2015]. A amostra de
saliva além de facil de ser coletada e armazenada € ideal para deteccdo de doengas nos
seus estados iniciais [Malamud 2011]. Nesse cendrio, ela pode ser de grande ajuda para
a detec¢do precoce do CB. Contudo, duas limita¢cdes maiores precisam ser contornadas
em estudos envolvendo ATR-FTIR: a presenca de ruidos e outros compostos (por exem-
plo, 4gua) que podem interferir na representacdo final do espectro infravermelho captu-
rado das amostras [Baker et al. 2014], bem como a alta dimensionalidade dos espectros
0 que torna invidvel em muitos casos o uso de ferramentas estatisticas convencionais
[Morais et al. 2019]. Por essa razdo, a preparacdo, pré-processamento e ajuste dos dados
sdo etapas essenciais para sistemas baseados nesse tipo de analise.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver o OCANSpectra, um sistema es-
caldvel e facilmente implementdvel para diagndstico de CB baseado em aprendizado de
maquina capaz de discriminar pacientes com CB e individuos saudaveis a partir dos es-
pectros de infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) de amostras de saliva. A
principal motivacdo para a pesquisa € a possibilidade de um diagnéstico precoce e rapido,
que promova a detecc¢do precoce da doenca. Dessa forma, a hipétese investigada afirma
que técnicas de classificagdo quando aplicadas para andlise de espectros de saliva podem
prover diagnostico acurado de CB.

Entre as contribui¢des do sistema, destacam-se a avaliagdo de diferentes métodos
de preparacdo dos dados (também conhecida por correcdo de baseline), bem como de
diferentes técnicas de classificacdo para o diagnéstico de CB. Ademais, diferente de ou-
tros estudos da literatura, OCANSpectra € capaz de analisar e selecionar automatica-
mente a melhor combinagdo entre os métodos de correcdo de baseline e as técnicas de
classificagdo. Outra contribui¢do importante diz respeito ao estudo de caso adotado para
valida¢ao do estudo, o qual considerou uma base de dados reais coletadas em um hospital
publico. A seguir apresenta-se uma breve descri¢do sobre tais contribuigdes:

* O sistema apresentado neste artigo permite a andlise dos espectros tanto em sua
forma bruta (sem tratamento - Raw) quanto a partir de cinco métodos de correcao
de baseline: polinomial, asymmetric least squares (als), asymmetrically reweigh-
ted penalized least squares (arPLS), doubly reweighted partial least squares (dr-



PLS) e rubberband.

* OCANSpectra permite a analise de padrdes espectrais correspondentes aos grupos
de cancer de boca e controle a partir de cinco modelos de aprendizado de mdquina:
andlise discriminante linear (LDA) [Balakrishnama and Ganapathiraju 1998];
SVM linear (SVM) [Noble 2006]; SVM com kernel funcao de base radial (RBF)
[Janik and Lobos 2006]; floresta aleatéria (RF) [Liaw et al. 2002], e redes neurais
convolucionais [Krizhevsky et al. 2012].

* Validagcdo do sistema considerando seu pipeline completo, desde a coleta dos
dados, preparacdo e treinamento dos modelos até o diagndstico a partir de no-
vas amostras de saliva. Destaque aqui para os bons resultados obtidos pelo
OCANSpectra, o qual além de possibilitar avaliacao de diferentes combinacdes
de técnicas de pré-processamento e aprendizado, também possui mecanismos para
visualizagdo e andlise dos resultados.

E importante destacar o impacto positivo de OCANSpectra tanto no campo com-
putacional quanto na vida das pessoas, auxiliando no diagndstico regular, ndo invasivo e
financeiramente acessivel para a populacao, além de abrir o caminho para o desenvolvi-
mento de sistemas para diagnodstico de outras doencas com essas mesmas vantagens. O
sistema abre novas oportunidades para o mercado e traz a possibilidade de descentralizar
a realizacao andlises e diagndsticos, logo qualquer unidade de sadde, por menor que seja,
poderia realizar a coleta e o diagndstico localmente desde que possuam acesso a Internet
e o equipamento de espectroscopia ATR-FTIR, o qual tem um custo muito baixo com-
parado a outros equipamentos e procedimentos adotados para diagndstico de cancer de
boca. Os resultados rdpidos e precisos alcangados por OCANSpectra, podem tornar o
sistema adequado para uso em triagem e exames de rotina, por exemplo, contribuindo na
promocao e realizacdo de testes regularmente na populacdo. Ademais, diferente de outros
estudos da literatura, OCANSpectra € capaz de analisar e selecionar automaticamente a
melhor combinagdo entre os métodos de correcdo de baseline e aprendizado de maquina.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 apresenta uma
revisdo relacionada ao uso do espectrograma ATR-FTIR para amostras de CB utilizando
amostras de saliva. A Secdo 3 apresenta o método de pesquisa adotado neste artigo, além
de descrever a base de dados utilizada e os métodos de correcao de baseline e classificacao
de dados investigados. A Secdo 4 apresenta o ambiente experimental e os resultados das
simulagdes, além de discutir analises e achados da pesquisa. Finalmente, a Secdo 5 relata
as contribui¢des do artigo e as proximas etapas da pesquisa.

2. Estudos Relacionados

A utilizagdo da espectroscopia ATR-FTIR com amostras bioldgicas tem sido utilizada na
triagem diagnostica de doencas [Sala et al. 2020]. Basicamente, a andlise de absorbancia
de vérias bandas de infravermelho permite a identificacdo de componentes e estruturas
moleculares [Giamougiannis et al. 2021]. Em comparacdo com outras platatormas de di-
agnostico, as principais vantagens das plataformas ATR-FTIR que utilizam amostras de
saliva estdo relacionadas a coleta ndo invasiva, analise sustentavel, baixo custo e resul-
tados rapidos. ATR-FTIR tem sido empregado para o diagndstico de diversas doencas
como diabetes, canceres e também COVID-19 [Caixeta et al. 2023, Bozkurt et al. 2010,
Sala et al. 2020, Martinez-Cuazitl et al. 2021]. No entanto, para aplicagdo da espectros-
copia ATR-FTIR clinica faz-se necessaria uma validacdo em estudos de larga-escala e



uma evolucao em algoritmos que permitam reduzir diferencas da aquisi¢do do espectro
infravermelho por diferentes operadores e diferentes aparelhos. Neste sentido, o desenvol-
vimento de algoritmos que permitam a correcao de baseline do espectro € de fundamental
relevancia [Morais et al. 2019].

A correcdo de baseline € importante para remover interferéncias de fatores exter-
nos a coleta de amostras, como componentes do ar atmosférico na aquisi¢do de dados
pelo ATR-FTIR. A aplicacio deste método permite uma otimizagdo da anélise mantendo
o mesmo perfil espectral e deve ser utilizada para todas as amostras. A aplica¢do da
correcdo de baseline no espectro ocorre normalmente apds etapas de truncamento da faixa
espectral analisada e da eliminacdo ou suavizagdo de ruidos e previamente a aplicagdo
de ferramentas de normalizacdo de dados. Entre os métodos baseados em teorias da
fisica para correcdo de baseline estdo automatic weighted least squares e rubberband
[Morais et al. 2019].

Utilizando as bases de dados MEDLINE, Scopus, Google Scholar e SCiELO com
as palavras-chave “oral cancer detection” ou “oral cancer diagnosis” ou “oral cancer” e
“FTIR” ou “ATR-FTIR” e “saliva” foram localizados 3 artigos cientificos de relevancia
nesta area. [Mikkonen et al. 2016] detectaram a presenga de anions tiocianato (OSCN-)
no modo vibracional 2050 cm™*, o que foi indiretamente associado ao cincer de boca
embora a saliva tenha sido coletada apenas em individuos controles saudaveis. No tra-
balho a correcdo do baseline foi realizada de forma polinomial ancorada em 4 modos
vibracionais. A utilizacdo do espectro infravermelho adquirido por espectroscopia ATR-
FTIR foi capaz de discriminar com 82% de acurdcia amostras de saliva de pacientes com
cancer de boca e de orofaringe (n=19) em comparacio com sujeitos controles (n=13). No
estudo apresentado em [Falamas et al. 2021], dados ATR-FTIR em conjunto com anélise
de componente principal (PCA) sdo usados para detec¢do de CB; a correcdo de baseline
foi aplicada por ajuste e subtracdo baseado em polindmio de quinta ordem do conjunto de
dados, seguido pela normalizac@o dos espectros para o espectro bruto de cada espectro e
alcangcaram 82% de acuracia. Por fim, o estudo de [Shaikh et al. 2021], em que a saliva
foi coletada de sujeitos com fibrose submucosa oral (n=15), um tipo de condi¢do pré-
cancerigena de cancer de boca com alto potencial de malignidade, apresentou a acuracia
baseada na drea sobre a curva de 69% em comparag¢do com sujeitos controles. Como
correcdo de baseline foi apresentado apenas o método rubberband.

Apesar dos resultados promissores dos trabalhos relacionados, eles apresentam
apenas um método de corre¢do de baseline e um método para andlise ou aprendizado
dos dados. Ademais, na propria literatura ATR-FTIR, o processo de andlise e sele¢ao
automaética desses métodos t€m sido pouco explorado [Morais et al. 2019]. Neste sentido,
OCANSpectra contribui para a literatura por prover esse tipo de recurso na dire¢cdo de
modelos de aprendizado de maquina automatico.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo descreve as principais etapas funcionais do sistema desenvolvido para detec¢ao
de cancer de boca a partir da anélise de amostras de saliva em equipamento de espectros-
copia infravermelho ATR-FTIR, a saber: base de dados, preparacdo e pré-processa-mento
dos dados, aprendizado de maquina e avaliacao de resultados.

A Figura 1 apresenta uma visao geral sobre o sistema desenvolvido. Pela figura, é



possivel perceber que OCANSpectra é composto de trés componentes principais: coleta,
armazenamento e processamento de dados. O componente de coleta de dados refere-se a
coleta de amostras de saliva dos pacientes e ao processamento dessas amostras pelo equi-
pamento ATR-FTIR, resultando em uma representacio espectral do composto biologico.
O componente de armazenamento de dados refere-se tanto ao armazenamento dos da-
dos coletados a partir do componente anterior, quanto do pipeline de processamento com
melhor desempenho preditivo (chamado pipeline referéncia), os quais serdo utilizados no
diagndstico de amostras cujo grupo (cincer ou controle) € desconhecido. O componente
de processamento de dados € responsavel pelo ajuste de pipelines de classificacao a partir
da base de treinamento e considerando diferentes métodos de correcao de baseline e de
aprendizado de maquina, sendo que o pipeline de referéncia é armazenado no componente
anterior.

Coleta das Espectro
amostras gerado

Analise e selecao de pré-

Ajuste]——[Armazenamento}—> processamento e modelo
de classificagdo

Detecgdo

Pré-processamento |g
M do espectro J
CANSpectr I

Modelo para classificagao
do espectro

Figura 1. Funcionamento do OCANSpectra

A maior vantagem da arquitetura apresentada na Figura 1 é que uma vez ajustado
o pipeline de referéncia e disponibilizado através de um servidor Web, o componente
de coleta de dados pode ser realizado localmente, por qualquer unidade de saude que
dispoe de equipamento ATR-FTIR, enquanto que o envio dos espectros e o recebimento
dos resultados da andlise pelo pipeline de referéncia podem ser realizados pela propria
Internet. Nas subsecdes a seguir sao detalhados a base de dados adotada no estudo de caso,
bem como o componente de processamento dos dados pelo sistema, além de questdes
relacionadas a avaliagcdo de resultados.

3.1. Base de dados

A base de dados foi obtida a partir de amostras de saliva de um total de 65 pacientes,
dos quais 39 tiveram diagndstico positivo para cancer de boca (grupo alvo) e 26 tive-
ram diagndstico negativo (grupo controle). As amostras foram processadas por um es-
pectrometro ATR-FTIR, responsdvel por medir variacdes vibracionais das moléculas de
saliva para diferentes bandas de infravermelho entre 4000cm™' e 400cm~'. Para cada
amostra, o equipamento € responsavel por gerar um espectro correspondente.

A base de dados foi obtida com aprovagdo do Comité de Etica em Pesquisas da
Universidade Federal de Uberlandia, sob protocolo 249.200.9. Para diagnosticar os pa-
cientes do grupo cancer de boca foi usada a classificacio TNM de tumores malignos da
Uniao Internacional para Controle do Cancer. Por outro lado, pacientes do grupo controle



foram selecionados de modo a terem idade e sexo equiparados ao grupo alvo, além de
apresentarem historico negativo para outros tipos de cancer.

3.2. Preparacao dos espectros

Nesta secdo serdo apresentadas as trés principais etapas para tratamento dos espectros
ATR-FTIR, a saber: corre¢dao de baseline, truncamento do espectro e normaliza¢do do
espectro pela regido de amida I.

3.2.1. Correcao de baseline

Correcao de baseline, também denominada subtracdo de baseline, € uma importante etapa
de preparacao de amostras em equipamentos suscetiveis a interferéncia de materiais e do
proprio espectrometro. O propdsito desta etapa € o tratamento de artefatos indesejdveis,
incluindo deslocamento e inclinag@o de baseline, os quais causam desvios de intensidade
que podem atrapalhar o aprendizado e deteccao de padrdes nas etapas de analise seguintes
[Peng et al. 2011]. Neste estudo, os seguintes métodos de correcdo de baseline foram
investigados:

* Polinomial (poly): Ajuste polinomial para corre¢do de baseline [Losq 2018].

* Asymmetric least squares (als): Ajuste de minimos quadrados para correcdao de
baseline [Boelens et al. 2005];

* Asymmetrically reweighted penalized least squares (arPLS): Ajuste de
minimos quadrados ponderado assimétricamente para corre¢do de baseline
[Baek et al. 2015].

* Doubly reweighted partial least squares (drPLS): Correcdao de baseline baseada
em ajuste de minimos quadrados duplamente reponderados [Xu et al. 2019].

* Rubberband: Correcao de baseline baseada na interpolacdo linear dos pontos que
formam um fecho convexo sobre cada espectro [Losq 2018].

A Figura 2(a) apresenta as baselines obtidas pelos métodos de correcao de baseline
para o espectro médio da base de dados, e a Figura 2(b) apresenta o espectro médio apds
o pré-processamento completo das amostras da base de dados, o qual além da correcao de
baseline envolve o truncamento e a normalizag@o descritos a seguir.

3.2.2. Truncamento do espectro

O espectro correspondente a cada amostra € truncado na regido entre 1800cm~! e
900cm !, sendo que as demais regides sdo desconsideradas. O objetivo principal € evitar
regides de muito ruido que podem dificultar uma boa capacidade de generalizacdo por
parte dos modelos aprendidos.

3.2.3. Normalizacao pela Amida I

A tltima etapa de pré-processa-mento € a normalizacdo pela amida I, uma regido com
elevado potencial de caracterizacdo de proteinas. Nesse método, os valores de cada es-
pectro sdo normalizados pelo seu pico de amida I (maior valor na regido entre 1630cm ™!
e 1660cm™1).
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Figura 2. Métodos de correcao de baseline aplicados nos espectros.

3.3. Aprendizado dos padroes espectrais

A seguir sdo introduzidos os cinco métodos de classificacdo de dados considerados neste
estudo a partir de trabalhos importantes da literatura [Morais et al. 2019, Carneiro 2016],
sendo dois deles lineares e trés nao lineares:

¢ Analise discriminante linear (LDA): E uma técnica de classificagdo com um limite
de decisao linear, ajustando densidades condicionais de classe aos dados e usando
a regra de Bayes. O modelo ajusta uma densidade gaussiana para cada classe,
assumindo que todas as classes compartilham a mesma matriz de covariancia.

* SVM linear (SVM-linear): Encontra um hiperplano com fronteira maxima de
separacdo projetando uma linha nos objetos da borda. Para amostras nao-
linearmente separdveis, os dados de entrada s@o transformados em um vetor de
caracteristicas multidimensional, para entdo ser possivel separar os atributos line-
armente no espaco, esta transformacgao € realizada através de uma representacao
de kernel.

* SVM com funcdo de base radial (SVM-RBF): E otimizado de acordo com o
parametro gamma em conjunto com o parametro C. Gamma é um parametro de
funcao do kernel que lida com o padrdo ndo linear, pode ser visto como o inverso
do raio de influéncia das amostras selecionadas pelo modelo como vetores de su-
porte e quanto menor menor o viés. C é o parametro de penalidade que manipula o
hiperplano, quanto maior menor o viés, enquanto o ajuste excessivo pode ocorrer.

+ Random Forest (RF): E uma técnica que ajusta vérios classificadores de drvore de
decis@o em vdrias sub amostras do conjunto de dados e usa a média para melhorar
a precisao preditiva e controlar o ajuste excessivo (overfitting).

* Rede neural convolucional de 1 dimensdo (1D CNN): A 1D CNN € um tipo de ar-
quitetura de rede neural projetada especificamente para trabalhar com dados uni-
dimensionais. Uma Rede Neural Convolucional 1 dimensdo € um algoritmo de
Aprendizado Profundo que pode processar sequéncias de dados unidimensionais,
como séries temporais ou sinais de dudio. Assim como em uma CNN convenci-
onal, a CNN 1D atribui importancia aos diferentes aspectos ou padroes presentes
nos dados de entrada, utilizando pesos e vieses que podem ser aprendidos durante
0 treinamento.



3.4. Avaliacao dos resultados

Como medidas de avaliagdo dos resultados foram consideradas a acuricia (quantidade
de acerto do algoritmo correspondente as duas classes, positiva e controle), a sensibili-
dade (corresponde ao percentual de resultados positivos dentre as pessoas que realmente
foram diagnosticadas com a doencga), a especificidade (percentual de pessoas que testa-
ram negativo que ndo apresentam diagndstico da doenga), e a média entre sensibilidade
e especificidade. As medidas de sensibilidade e especificidade sdo bastante utilizadas no
contexto de diagnéstico de doencgas por conta de informar o desempenho do classificador
para cada grupo, evitando erros comuns associados a acuricia.

4. Resultados experimentais

Para a realizacdo das simulacdes com a base de dados foi utilizada a validacdo cruzada
estratificada com 10 subconjuntos. Nesse método, nove subconjuntos sdo usados para
treinamento do modelo e um subconjunto para teste, de modo que a cada iteragdo um
subconjunto diferente seja testado, resultando em um total de 10 simulacdes. Esse pro-
cedimento € repetido trés vezes, alterando a configuragdo dos subconjuntos em cada uma
delas, de modo a ter uma estimativa média mais aproximada do erro real [Berrar 2019],
totalizando 30 simulacdes. Tais simulagdes foram projetadas para permitir uma estima-
tiva mais proxima do erro real do sistema, o qual apesar de ainda contar com uma base
de tamanho razoavel, foi avaliado de forma rigorosa. Ademais, os experimentos buscam
investigar a relevancia da andlise e selecdo de varios métodos de preparacdao dos dados e
de classifica¢ao para o desempenho preditivo na detec¢do de cancer oral.

Além da andlise do espectro bruto (Raw), foram analisados os seguintes métodos
de correcao de baseline: poly, als, arPLS, drPLS e rubberband (vide Subsecdo 3.2). Para
a discriminacdo dos espectros do grupo controle e alvo, foram considerados duas técnicas
lineares, LDA e SVM-linear, e trés técnicas nao lineares: SVM-RBEF, RF e redes neu-
rais convolucionais (vide Subse¢do 3.3). Os parametros dessas técnicas foram ajustados
de modo que o nimero de drvores em RF foi definido a partir de {2*,2% ...,21°} e a
funcdo de custo em SVM-linear e SVM-RBF a partir de {2°,2% ... 2!} Em relagio
aos parametros da CNN, os filtros foram definidos para {32, 64, 128}, tamanhos de ker-
nel {3, 5}, neurdnios na camada totalmente conectada {32, 64, 128} e épocas {20, 100,
200}.

A Tabela 1 apresenta o resultado obtido pelos algoritmos de classificagido consi-
derando os diferentes métodos de correcdo de baseline. Para cada algoritmo, € possivel
perceber melhorias significativas nos resultados a depender do método de corre¢do consi-
derado. Por exemplo, SVM-RBF alcan¢ou o melhor desempenho preditivo dentre todos
os algoritmos com als. A tabela permite ressaltar a relevancia da correcao de baseline,
uma vez que a auséncia desse tipo de tratamento (Raw) implicou geralmente nos piores
resultados para cada algoritmo. Por outro lado, merece destaque os resultados obtidos
pelo método arPLS quando considerando os dois modelos de SVM bem como RF, os
quais estao entre os melhores resultados obtidos por tais algoritmos. Em relagdo aos
classificadores, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos SVM nao linear, es-
pecialmente o modelo nao linear.

Uma andlise complementar € conduzida através da Figura 3 (a), na qual € possivel
notar que as baselines geradas pelos métodos polinomial e als sdo de maior variagdo do



Algoritmo  Pré-processamento Acurécia Sensibilidade Especificidade Média(S,E)
Raw 0,56 + 0,044 0,57 £0,037 0,54 £ 0,067 0,55
Poly 0,53 £ 0,06 0,59 +0,038 0,43 +£0,011 0,51
als 0,51 £0,015 0,52 +£0,014 0,50 £+ 0,059 0,51
LDA arPLS 0,59 £ 0,036 0,59 £ 0,060 0,59 £+ 0,015 0,59
drPLS 0,64 + 0,044 0,66 £0,047 0,63 £ 0,059 0,64
rubberband 0,60 + 0,022 0,58 £0,030 0,63 £ 0,034 0,61
Raw 0,54 +£ 0,022 0,46 £0,017 0,68 £ 0,067 0,57
Poly 0,66 + 0,024 0,69 +£0,010 0,63 £ 0,054 0,66
als 0,67 £ 0,028 0,66 0,010 0,70 £ 0,027 0,68
SVM- Linear arPLS 0,59 £ 0,037 0,66 0,046 0,50 £ 0,036 0,58
drPLS 0,61 + 0,034 0,64 £0,044 0,56 £ 0,034 0,60
rubberband 0,64 + 0,016 0,68 0,007 0,60 £ 0,023 0,64
Raw 0,60 + 0,044 0,79 £0,071 0,29 £ 0,087 0,54
Poly 0,62 + 0,016 0,66 £0,010 0,58 £ 0,043 0,62
als 0,71 = 0,030 0,69 + 0,020 0,74 + 0,061 0,72
SVM- RBF arPLS 0,64 + 0,004 0,64 +0,027 0,65+ 0,061 0,65
drPLS 0,65 + 0,042 0,80 £0,045 0,43 £ 0,049 0,58
rubberband 0,61 £ 0,026 0,69 +0,044 0,66 £ 0,040 0,68
Raw 0,51 £ 0,044 0,52 +0,071 0,52 £ 0,049 0,52
Poly 0,59 + 0,039 0,71 £0,063 0,41 £ 0,023 0,53
als 0,65 + 0,005 0,76 0,063 0,48 £ 0,023 0,52
RF arPLS 0,56 + 0,074 0,57 £0,125 0,56 £+ 0,051 0,56
drPLS 0,63 £0,062 0,74 0,088 0,49 £+ 0,020 0,62
rubberband 0,55+ 0,018 0,71 £0,023 0,30 £ 0,040 0,51
Raw 0,55 +£ 0,023 0,61 £0,030 0,32 £ 0,072 0,47
Poly 0,56 + 0,033 0,67 £0,051 0,42 £ 0,072 0,55
als 0,57 £ 0,023 0,62 £0,041 0,51 £ 0,007 0,57
CNN arPLS 0,57 £0,007 0,70 £0,031 0,36 = 0,028 0,59
drPLS 0,61 £0,019 0,76 £0,042 0,41 = 0,054 0,59
rubberband 0,52 +£ 0,017 0,71 £ 0,054 0,24 £ 0,051 0,48

Tabela 1. Comparacao dos resultados em termos de sensibilidade, especifici-
dade, média(S,E) e acuracia para as cinco técnicas de classificacao sob os dife-
rentes métodos de correcao de baseline.



que aquelas geradas pelos demais métodos de correcao. A consequéncia desse compor-
tamento pode ser vista na propria figura. Na Figura 3 (b) podemos observar a média dos
espectros obtidos para cada método de corre¢do, em que os dois métodos destoam dos
demais, especialmente o método polinomial no comeco do espectro. Essa variacdo em
funcdo da base de dados original parece dificultar o processo de treinamento dos modelos
SVM, sendo que tal método foi inclusive superado pelo Raw (sem corre¢ao de baseline).
O principal uso destes métodos de correcao sdo a normalizacdo do espectro para evitar
ruidos e colaborar com os algoritmos de aprendizado de mdquina para ter um melhor
treinamento e conseguir diferenciar espectros de cada grupo.
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Figura 3. Meédia dos espectros do grupo alvo e controle apos o pré-
processamento das baselines

Finalmente, a Figura 3 apresenta como ficaram a média dos espectros do grupo
controle e BD apds a aplicacdo dos métodos de correcao de baseline, truncamento e
normalizacdo pela amida I. Pela figura, é possivel ver que o rubberband obteve maior
diferenciacdo entre as médias, seguido pelos métodos arPLS e drPLS. Se por um lado
esse tipo de andlise média pode ser suscetivel a variagdes e ruidos, por outro lado ele for-
nece evidéncias que podem ajudar a explicar o melhor desempenho preditivo de alguns
métodos de correcao de baseline e classificacdo de dados em relag@o a outros.

5. Conclusao

Este artigo aborda o tema de um novo método de diagnéstico para cancer de boca e ou-
tras doencas utilizando a espectroscopia ATR-FTIR. Para isso foi desenvolvido o sistema
OCANSpectra para facilitar a andlise de amostras coletadas e também fornecer resultados
que possam servir de suporte para decisdes médicas. Também, foi investigado métodos
de correcdo de baseline e aprendizado de mdquina para o diagndstico de cancer de boca
a partir de espectroscopia ATR-FTIR de amostras de saliva. Basicamente, cinco métodos
de correcao de baseline e cinco técnicas de classificacdo de dados foram consideradas
para o problema em questdo. Os resultados experimentais demonstraram que os mode-
los SVM, tanto linear quanto nao linear, obtiveram os melhores desempenhos preditivos,
especialmente através dos métodos de corre¢do als e rubberband. Estas técnicas sdo im-
portantes para a preparagao do espectro, deixando-o com menos ruidos e influéncias exter-



nas do ambiente de coleta. Especificamente, a combinac¢do de als e SVM-RBF alcancou
sensibilidade de 0,69 e especificidade de 0,74. Esse é um resultado atrativo, uma vez
que a base de dados ainda possui tamanho limitado (65 pacientes) e que outros métodos
de pré-processamento e classificacdo de dados ainda serdo investigados. Para trabalhos
futuros, gostariamos de expandir o sistema, pois um fator importante é a inclusdo de
métodos explainable AI como o SHapley Additive exPlanations (SHAP) para auxiliar na
interpretacdo e analise dos resultados, deixando mais acessivel o sistema de analise para
ser utilizado por equipes médicas. Além disso, serd possivel expandir o banco de dados,
assim conseguindo melhorar o treinamento dos dados e experimentar novos algoritmos
para aprimorar o processamento do diagnodstico e o sistema como um todo.
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