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Abstract. It is proposed a CAD method to detect ovarian cancer, using
Independent Component Analysis, the technique of Maximum Relevance and
Minimum Redundancy, to reduce dimensionality and the computational cost,
and Support Vector Machine, for classification of samples between presence
or absence of cancer. The method was tested with a proteomic patterns set
from SELDI-TOF database, and best performance was achieved with 10
features vector, resulting 98.80% of accuracy, with 95.65% of specificity and
100% of sensitivity.

Resumo. E proposto um método CAD para detectar cdncer de ovdrio,
utilizando Analise de Componentes Independentes, a técnica de Maxima
Relevancia e Minima Redundancia, para redugdo da dimensionalidade e custo
computacional, e Maquina de Vetores de Suporte, para classificar as
amostras entre presen¢a ou auséncia de cancer. O método foi testado com a
base de dados de padroes proteémicos SELDI-TOF, e o melhor desempenho
foi obtido com um vetor de 10 caracteristicas, resultando em uma acurdcia de
98,80%, com 95,65% de especificidade e 100% de sensibilidade.

1. Introducao

O cancer de ovario ¢ um tipo de cancer de origem ginecologica mais dificil de ser
diagnosticado e o de menor chance de cura. E uma neoplasia de baixa incidéncia, mas
de alta mortalidade. Apenas 25% dos casos diagnosticados sdo tratados e as baixas taxas
de sucesso nos tratamentos estdo associadas ao diagnostico tardio da doenca [INCa
2013].

Um grande esfor¢o tem sido realizado para prover novos métodos e técnicas de
sucesso para o auxilio no diagndstico de cancer de ovario. Dentre os mais usuais, estdo
a ultrassonografia transvaginal e os marcadores tumorais. A ultrassonografia ¢ o método
propedéutico mais solicitado para o diagndstico diferencial de tumores pélvicos e tem
elevada precisdo para a determinagdo de presenca, tamanho, localizagdo e caracteristica
destes tumores [Oncoguia 2012].

Um biomarcador ou marcador tumoral ¢ em geral uma substancia detectada no
exame de sangue e que aumenta na presenga de tumores malignos. Esses marcadores
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sa0 muito uteis para o acompanhamento da paciente com cancer de ovario, porém pouco
confiaveis para o diagnoéstico [Instituto do Cancer 2014]. O marcador tumoral CA-125
[Bast et. al. 1981] tem sido utilizado como metodologia de diagndstico precoce,
alcangando acuréacia de 50% a 60% em pacientes ainda no estdgio inicial da doenga,
aumentando assim a taxa de sucesso do diagndstico precoce em aproximadamente 10%.

Para identificar e entender a intera¢do entre os marcadores tumorais com
patologias em humanos ¢ importante que em paralelo com os dados clinicos sejam
também obtidas informagdes sobre o conjunto de proteinas e de padrdes codificados
expressos pelo genoma (proteoma) entre tecidos e fluidos corporais normais e/ou
alterados [Wilkins et. al. 1996].

Um dos métodos mais utilizados para obtengcdo de padrdes protedmicos de
forma precisa € o espectrometro de massa, que ¢ baseado na tecnologia de dessor¢ao e
ionizagdo no tempo (Surface Enhanced Laser Desorption/lonization Time-Of-Flight
Mass Spectrometry - SELDI-TOF MS) e tém mostrado resultados promissores nos
ultimos anos [Donald 2006], [ Yang 2005].

Nas ultimas décadas, a comunidade cientifica vem desenvolvendo técnicas de
CAD (Computer-Aided Diagnosis) aplicadas ao cancer de ovario. A eficicia dos
biomarcadores SELDI-TOF MS combinados com métodos de CAD tém mostrado
sucesso no diagnostico precoce de varios tipos de cancer, tais como cancer de ovario,
cancer de prostata [Donald 2006], cancer colorretal [ Yu 2004], cancer de pulmao [Yang
2005] entre outros.

Thakur et. al. (2011) utilizaram algoritmos de sele¢do de caracteristicas e redes
neurais feed forward para classificar 216 amostras entre cancer ou nao cancer de ovario.
Segundo os autores, o método proposto obteve 98% de sensibilidade e 96% de
especificidade.

Whelean et. al. (2006) utilizaram andlise quimiométrica para classificar 48
amostras com cancer e 46 amostras sem cancer (grupo controle). A técnica conseguiu
alcancar uma taxa média de 100% de sensibilidade e especificidade.

Arieshanti et. al. (2013) combinaram as técnicas de clusterizagdo one-pass e k-
vizinhos mais proximos para discriminar 121 amostras do grupo cancer e 95 amostras
do grupo controle. Obtiveram acurécia, sensibilidade e especificidade de 97,8%, 97,9%
e 97,7%, respectivamente.

Neste trabalho, foi utilizada junto com os padrdes protedmicos, a técnica de
Andlise de Componentes Independentes (/ndependent Component Analysis— ICA) para
extracdo de caracteristicas, somada com o algoritmo de Maxima Relevancia e Minima
Redundancia (mRMR), para selecionar as caracteristicas mais significativas e obter o
melhor conjunto destas, e posteriormente a classificacao final utilizando a Maquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM).

Este trabalho foi divido da seguinte forma. Na se¢do 2 serdo mostrados os
métodos para extragdo e classificacdo das amostras. Na secdo 3, os resultados e
discussoes, e finalmente na se¢do 4, as conclusoes e consideracoes finais.
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2. Método Proposto

O diagrama em blocos do método proposto ¢ mostrado na Figura 1. O método consiste
basicamente em: extrair as caracteristicas significantes do sinal protedmico utilizando
Andlise de Componentes Independentes (ICA), realizar a redu¢do de dimensionalidade
utilizando a técnica de Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR) e
posteriormente, a classificagdo final feita através da Maquina de Vetores de Suporte
(SVM). Todos os métodos abordados neste artigo serdo descritos nas subsecoes
subsequentes.

Sinal ||:> Extracéo de — Reducao de = Classificacao
Protedmico Caracteristicas Dimensionalidade

4 J 4

Analise de Maxima Relevancia Maquina de
Componentes Minima Redundancia Vetores de
Independentes (MRMR) Suporte

(ICA) (SVM)

Figura 1. Diagrama em blocos do método proposto

2.1. Aquisicao de Dados

Os dados foram baseados em padrdes protedmicos usando a técnica SELDI-TOF, que
por sua vez ¢ um padrdo de informacdo mais preciso para auxiliar no diagndstico de
cancer de ovario. Cada amostra adquirida possui 15.154 pontos [Seldi-MS 2002].

A Figura 2 ilustra uma amostra que foi extraida através de um espectrometro de
massa e que foi posteriormente convertida em um sinal multinivel através dos niveis de
intensidade protedmicos encontrados na amostra.
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Figura 2. Relagdo entre sinal protedmico e niveis de intensidade

Sinal multinivel

2.2. Extracao de Caracteristicas pela Analise de Componentes Independentes

Na etapa de extragdo de caracteristicas, foi utilizada a Analise de Componentes
Independentes (ICA), que ¢ aplicada em diferentes situagdes, tais como processamento
de sinais em reconhecimento de padroes em ECG e MEG [Vigario 1997] e cancer de
mama [Campos, Costa and Barros 2008], [Costa, Campos and Barros 2011].

Considera-se que um dado ou sinal protedmico x extraido pode ser expresso
como uma combinacdo linear de funcdes de bases a,,a,,---,a,, ponderadas por seus
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coeficientes independentes S;,S,,---,S, mitua e estatisticamente entre si [Hyvérinen and
Oja 1997], tais que:
Xi=ay.S1+ -+ aj,.s, paratodo i=1,..,n (2.1)
Sendo:
e x; = Sinal aleatoério.
e a;;= Coeficiente de mistura.
e s, = Componente independente aleatorio.

Onde cada a;; € um coeficiente real. Define-se X, 4 € § como:

X=[x1%x,]" (2.2)
a1 0 Qqn
A= : : ] (2.3)
An1 *° Qnn
S=[s1525.1" (2.4)
Usando as equacgdes (2.2), (2.3) e (2.4) para reescrever a equacao (2.1), tem-se:
X=AS (2.5)

O modelo apresentado na equagdo (2.5) ¢ chamado de Analise de Componentes
Independentes, que descreve como os dados sdo gerados a partir do processo de mistura
com as componentes independentes.

2.2.1. Algoritmo FastICA

A matriz de dados X ¢ considerada uma combinagdo linear das componentes nao-
gaussianas (independentes), tais que, X=A4.§, sendo que as colunas de § contém as
componentes independentes € 4 ¢ a matriz de mistura. Em suma, ICA tenta
“desmisturar” os dados, estimando uma matriz ndo misturada W, sendo X.W =S§.

Sob este modelo generativo de Analise de Componentes Independentes, a
medida em X tendera a ser mais Gaussiana que as componentes de origem §. Assim, a
fim de extrair as componentes independentes, busca-se uma matriz ndo misturada W,
que maximiza a nado-gaussianidade das fontes. No Algoritmo Fast/CA, a nao-
gaussianidade ¢ medida usando aproximagdes para negentropia (J), que sdo mais
robustas do que as medidas de curtose e possuem um custo computacional menor
[Marchini, Heaton and Ripley 2004]. A aproximacao assume a seguinte forma:

Ja =|Ey 6N} -E W)’ (2.6)

Sendo v uma varidvel aleatéria gaussiana normalizada, y ¢ assumido
normalizado e com variancia unitaria, € o expoente p = 1, 2 tipicamente (A notacao Jg
ndo pode ser confundida com a notagdo da entropia negativa, J).

2.3. Selecao das caracteristicas mais significantes

Identificar as caracteristicas mais importantes dentre um vetor de caracteristicas
observado ¢ uma das tarefas mais criticas encontradas em sistemas de reconhecimento
de padrdes. Tal tarefa ¢ considerada de essencial importancia para diminuir o erro de
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classificagdo e o custo computacional [Webb 1999], [Jain, Duin and Mao 2000], [Kwak
and Choi 2002], [lannarilli and Rubin 2003].

As caracteristicas irrelevantes podem ser removidas sem comprometer o
resultado da classificacdo, pois neste contexto, sdo consideradas redundantes, ou seja,
implicam na presenca de outra caracteristica com a mesma funcionalidade, e nao trazem
nenhuma informacao nova ao vetor de caracteristicas.

Neste trabalho, foi utilizado um critério, baseado em Maxima Relevancia e
Minima Redundancia (mRMR), que maximiza a informa¢do mutua e minimiza a
medida de redundancia.

Uma das formas de selecionar caracteristicas € através da Maxima Relevancia
descrita por:

maxD(v,¢), D =r-SyealWiic) 2.7)

Sendo v um vetor de caracteristicas, ¢ o vetor de classe e v; uma caracteristica
individual.

E provéavel que as caracteristicas selecionadas de acordo com o critério descrito
anteriormente tenham muita redundancia, ou seja, a dependéncia entre estas
caracteristicas pode ser grande. Para resolver tal problema, aplica-se em conjunto, a
condi¢do de Minima Redundancia, que seleciona mutuamente apenas as caracteristicas
mutuamente exclusivas [Ding and Peng 2003], tem-se, portanto:

. 1
minR(v), R = WZvi,vjev I(vi: vj) (2.8)

Os critérios descritos nas equagdes 2.7 e 2.8 sdao chamados conjuntamente de
Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR) [Peng, Long and Ding 2005].

Pode-se definir o operador ¢(D,R) para combinar D e R, para em seguida
otimiza-los simultaneamente, obtendo assim:

maxp(D,R),¢p =D — R (2.9)

2.4. Classificacao

Como ultima fase, foi realizada a classificagdo das amostras através da Maquina de
Vetores de Suporte (SVM). Isto foi feito analisando o vetor de caracteristicas ja
reduzido através da técnica mRMR, rotulando-as em normal (grupo controle) ou
anormal (cancer).

Para aumentar a confiabilidade do resultado e avaliar a capacidade de
generalizacdo do classificador e do método proposto, foi utilizada a técnica estatistica
de validagdo cruzada 10-fold cross-validation [Kohavi 1995], onde o conjunto de dados
¢ dividido igualmente em 10 subconjuntos. O treino efetua-se concatenando 9
subconjuntos e classifica-se o subconjunto restante. As fases de treino e teste sao depois
repetidas 10 vezes, permutando-se circularmente os subconjuntos. A taxa de acerto ou
acuracia final ¢ calculada usando a média das acuracias de cada fase, dando mais
confiabilidade ao resultado final.
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2.4.1. Maquina de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM) ¢é um método de aprendizagem
supervisionada, capaz de classificar a partir de » individuos observados pertencentes a
diversos subgrupos, a que classe um individuo que deve ser classificado pertence
[Vapnik 1998].

A ideia da SVM ¢ construir um hiperplano como superficie de decisdo, de tal
forma que a margem de separagao entre as classes seja maxima possivel. O objetivo do
treinamento através da SVM ¢ a obtencao de hiperplanos que dividam as amostras de tal
maneira que sejam otimizados os limites de generalizagao.

As SVMs sdo consideradas sistemas de aprendizagem que utilizam um espago
de hipdteses de fungdes lineares em um espago de muitas dimensdes. Em casos em que
o conjunto de amostras ¢ composto por duas classes separaveis, um classificador SVM ¢
capaz de encontrar um hiperplano baseado em um conjunto de pontos, denominados
vetores de suporte, o qual maximiza a margem de separacdo entre as classes. Mesmo
quando as duas classes ndo sdo separaveis, a SVM ¢ capaz de encontrar um hiperplano
através do uso de conceitos pertencentes a teoria da otimizagao [Ding and Peng 2003].

2.5. Métricas e Desempenho

Em processamento de sinais biomédicos e reconhecimento de padrdes, a metodologia de
desempenho usual ¢ medida calculando algumas medidas estatisticas sobre o resultado
dos testes [Bushberg et. al. 2001]. Os resultados da classificacdo dos testes podem ser
divididos em: Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo
(VN) e Falso Negativo (FN).

Sendo VP e VN o numero de amostras que sdo corretamente identificadas como
positiva ou negativa pelo classificador, FP ¢ FN representam o numero de amostras
correspondentes aos casos que sdo erroneamente classificados como positivo ou
negativo, respectivamente.

Tais nimeros sdo utilizados para gerar medidas capazes de quantificar o
desempenho da metodologia, para avaliar o quao este ¢ eficiente e se os objetivos foram
alcangados. As medidas de desempenho utilizadas neste trabalho foram: Acuracia,
Especificidade, Sensibilidade e Area sob a Curva ROC (AuC).

3. Resultados e Discussoes

O método proposto foi implementado usando a linguagem MatLab, R2013a, em
conjunto com um Processador AMD Phenom Il X4 B95 3.00 Ghz e 4 GB de memdria
RAM. Esta se¢do apresenta e discute os resultados obtidos nas abordagens utilizadas.

3.1. Bases de Dados

As bases de dados de serum SELDI MS sdo extensamente usadas em pesquisa para
identificar padrdes protedmicos e distinguir casos de cancer ou ndo cancer de ovario. As
bases de dados sdo publicas, gratuitas, e podem ser adquiridas em [Seldi-MS 2002].

Para o cancer de ovario estdo disponiveis duas bases de dados. A primeira base
de dados consiste em 100 amostras com diagnostico maligno, 100 amostras com
diagnostico normal (controle) e 16 casos com diagnostico benigno. A segunda base de
dados consiste em 162 amostras com diagnostico maligno e 91 com diagnéstico normal,
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totalizando 253 amostras. Cada amostra consiste em 15.154 niveis de intensidade ou
caracteristicas diferentes, conforme ilustrado na Figura 2.

Para este trabalho foi utilizada a base de dados maior, com 253 amostras, € em
baixa resolugdo (15.154 pontos).

3.2. Extracao de Caracteristicas

A matriz X do modelo ICA foi gerada pela unido da matriz dos casos com cancer, de
dimensdo 162x15.154, com a matriz das amostras de casos normais, de dimensio
91x15.154, formando a matriz X de dimensao 253x15.154.

A matriz X gerada serviu de entrada para o algoritmo Fast/CA, para que pudesse
ser obtida as fungdes de base da matriz A, de dimensdo 253x253, que contém as
caracteristicas de cada amostra. Cada linha da matriz A corresponde a uma amostra, e
cada coluna corresponde a uma caracteristica, ou seja, um parametro de entrada para o
classificador [Christoyianni, Koutras and Kokkinakis 2002], [Campos, Barros and Silva
2007]. Usando o algoritmo FastICA e a matriz X, foi obtida a matriz de funcdes bases
A, que contém as caracteristicas de cada amostra.

3.3. Selecao das Caracteristicas mais Significantes

Os testes para a reducdo do vetor de caracteristicas de cada amostra foram realizados
incrementando, de cinco em cinco, o nimero de caracteristicas selecionadas pela técnica
de Maxima Relevancia e Minima Redundancia (mRMR), até¢ o limite de cento e
cinquenta, sendo que cada vetor gerado foi testado com o classificador de Maquina de
Vetores de Suporte (SVM), a fim de encontrar o vetor de melhor desempenho.

3.4. Classificacao

Na classificagdo foi utilizada a SVM com nucleo baseado em RBF (Radial-Basis
Function), com a configuragdo padrao dos parametros, sem otimiza¢do dos mesmos. As
amostras foram divididas em 10 subconjuntos, com o objetivo de realizar o teste de
validacao cruzada /0-fold cross-validation.

A Tabela 1 mostra a média dos indicadores obtidos através do método /0-fold
cross-validation para 5, 10 e 15 caracteristicas, vetores que obtiveram melhor
desempenho durante o periodo de testes do classificador. Baseado nos resultados da
Tabela 1 verifica-se que com somente 10 caracteristicas das 253 possiveis o método
obteve 98,80% de acuracia, 95,65% de especificidade e 100% de sensibilidade.

Tabela 1. Desempenho do classificador para cada vetor de caracteristicas

‘o Acuracia Especificidade Sensibilidade
Caracteristicas | VP | FP | VN | FN (%) (%) (%) AuC
5 162 | 8 |83 ] 0O 96,83 95,30 100 0,961
10 162 | 3 |88 | 0 98,30 95,65 100 0,978
15 162 | 5 |8 | O 98,02 96,62 100 0,972

Considerando o vetor de dez caracteristicas, observou-se também, que das 162
amostras com cancer, todas foram classificadas corretamente (VP), logo ndao houve
nenhum caso de cancer que foi classificado como normal (FN). Dos 91 casos com
diagnostico normal, somente em 3 casos (FP) houve erro de classificacdo,
diagnosticando-os como cancer. A AuC obtida foi de 0,978, o que demonstra que o
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classificador atingiu um bom desempenho, pois se aproximou-se de 1. O tempo de
processamento do algoritmo, considerando somente o vetor de melhor desempenho, foi
de apenas 2,80 segundos.

4. Conclusoes e Consideracoes Finais

A extracdo de caracteristicas utilizando ICA demonstrou ser efetiva em relacdo aos
sinais extraidos do espectrometro de massa pela técnica SELDI-TOF. A técnica de
mRMR mostrou que a redugdo da dimensionalidade nao afetou negativamente os
resultados e ainda diminuiu o esfor¢o computacional. A classificagdo com SVM, para
dados nao-lineares com duas classes, alcancou um excelente resultado ¢ com um custo
computacional bem pequeno.

Os resultados apresentados na Secao 3 demonstraram que o método proposto
alcangou um bom desempenho. Com um vetor de apenas 10 caracteristicas, o0 método
obteve uma acuracia média de 98,80%, com especificidade de 95,65% e sensibilidade
de 100%, em um estudo que utilizou 253 amostras com baixa resolugao.

Para efeito de comparacao com outros estudos relacionados, pode-se dizer que o
método proposto alcangou resultados similares aos encontrados na literatura.

Em Thakur et. al. (2011) foram utilizadas 216 amostras, ¢ a combina¢ao das
técnicas de selegdo de caracteristicas e redes neurais feed foward, alcangcando 98% de
sensibilidade e 96% de especificidade. Entretanto, as Redes Neurais como
classificadores ainda ndo sdo dotadas de algoritmos de treinamento capazes de
maximizar a capacidade de generaliza¢do [Hornik, Stinchombe and White 1989],
[Cerqueira et. al. 2001].

Whelean et. al. (2006) utilizaram técnicas inovadoras, como analise
quimiométrica. Entretanto, utilizaram apenas 94 das 256 amostras disponiveis na base
de dados, conseguindo dessa forma 100% de sensibilidade e especificidade.

Arieshanti et. al. (2013) combinaram técnicas de clusterizacdo aplicadas a base
de dados com 216 amostras de alta resolugdao (370.000 pontos), obtendo acurécia,
sensibilidade, especificidade de 97,8%, 97,9% e 97,7%, respectivamente.

Baseado no desempenho do método e no comparativo com outros encontrados
na literatura, o trabalho encoraja o teste em bases de dados mais complexas, para ser
obtido um modelo de conhecimento melhor do problema e posteriormente o
desenvolvimento de um software que possa ser testado em hospitais e clinicas,
auxiliando na reducdo da mortalidade para este e outros tipos de cancer. O custo do
exame para retirar a amostra do serum ainda € elevado, por isso vai demorar um pouco a
tornar-se popular, mas com o avango da tecnologia, em algumas décadas poderd se
tornar mais acessivel, e até que isso seja concretizado deve se ter um software completo
para auxiliar no diagnostico de cancer.
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