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Abstract— This paper uses an artificial immune systems applied for diagnosing breast cancer samples. Taking as basis an
immunological process, the Negative Selection Algorithm was used to discriminate the samples, attaining a classification for
benign or malignant cases. The main application of the methodology is to assist professionals in the breast cancer diagnostic
process, thereby providing decision-making agility, efficient treatment planning, reliability and the necessary intervention to
save lives. To evaluate this method, the Wisconsin Breast Cancer Diagnosis database (WBCD) was used. This is an actual breast
cancer database. The results obtained using the method, when compared with the specialized literature, show accuracy,
robustness and efficiency in the breast cancer diagnostic process.

Keywords— Filter, Abnormality detection, Electrical distribution systems, Artificial immune systems, Voltage disturbance,
Smart Grids.

Resumo— Este artigo apresenta uma aplicacdo dos sistemas imunoldgicos artificiais para o diagnéstico de amostras de cancer
de mama. Tomando-se como base um processo imunolégico, utiliza-se o Algoritmo de Selecdo Negativa para discriminar as
amostras, obtendo uma classificagdo em casos benignos ou malignos. A principal aplicagdo para esta metodologia é auxiliar
profissionais no processo de diagnostico de cancer de mama, proporcionando rapidez na tomada de decisdo, eficiéncia no
planejamento de tratamentos, confiabilidade e a assisténcia necessaria para salvar vidas. Para avaliar este método, utilizou-se a
base de dados Wisconsin Breast Cancer Diagnosis (WBCD). Trata-se de uma base de dados real de cancer de mama. Os
resultados obtidos pelo método, quando comparado com a literatura especializada mostram precisdo, robustez e eficiéncia no
processo de diagnéstico de cancer de mama.

Palavras-chave— Diagnéstico, Cancer de mama, Sistemas Imunolégicos Atrtificiais, Algoritmo de Selecdo Negativa, WBCD.

A taxa de mortalidade por cancer de mama é
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1 Introdugdo

Ha algumas décadas observa-se um crescimento
significativo na intensidade de novos casos de cancer
de mama em todo o mundo, este fato se deve devido
ao aumento da expectativa de vida da populacdo. O
cancer é uma doenca cronica que atinge milhdes de
pessoas em todo o mundo. Este tipo de cancer ocorre
principalmente em paises de médio e baixo
desenvolvimento, onde a prevaléncia de céncer se
torna um problema de sadde publica, e exige maior
vigilancia, condutas de prevencdo, politicas de
conscientizagdo, e tratamentos efetivos.

Segundo um levantamento realizado pelo
Instituto Nacional de Cancer (INCA) no ano de 2012,
evidenciou-se que o cancer de mama é o segundo
mais frequente no mundo e o mais comum entre as
mulheres, respondendo por 22% dos casos novos a
cada ano. No ano de 2012 também foram
diagnosticados 52.680 novos casos de cancer de
mama no Brasil (INCA, 2012).
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muito elevada no mundo todo, muito provavelmente
porque a doenca é diagnosticada em estagios
avancados. No Brasil no ano de 2012 foram
registradas 12.852 mortes por cancer de mama, sendo
147 homens e 12.705 mulheres (INCA, 2012). Em
outra estatistica apresentada pela Organizacdo
Mundial de Salde (OMS) observa-se que
aproximadamente 39% das mulheres que lutam
contra o cancer de mama, vao a 6bito (OMS, 2012).

Dados estes fatos torna-se necessario adotar
politicas de conscientizagdo, prevencdo e,
principalmente, buscar realizar o diagndstico do
cancer de mama em estagio inicial. O diagnostico
correto em um estado prematuro da doenca pode
proporcionar decisdes rapidas e auxiliar no
planejamento de aces e, evidentemente, a eficiéncia
no tratamento. Porém, diagnosticar corretamente o
cancer € um processo complexo e muito dificil, pois
envolve muitas varidveis. Para um diagnostico
correto é necessario muita experiéncia por parte do
profissional e, principalmente, que a classificacdo do
estadiamento clinico do tumor (estdgio do céncer)
esteja correta.
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Em (Manikantan et al., 2009) destaca-se que 0s
tradicionais sistemas de classificacdo utilizados pelos
médicos sdo complexos, e normalmente de dificil
utilizacdo, oferecendo limitagcBes aos patologistas,
ndo permitindo rapidez na tomada de decisdo. Assim,
torna-se necessario o desenvolvimento de sistemas
integrados que tenham capacidade de trabalhar com
técnicas de processamento e analise de dados, e que,
combinados com a experiéncia dos profissionais,
proporcione a assisténcia necessaria para realizar o
diagndstico e planejar o tratamento.

Neste sentido, a aplicacdo de sistemas
inteligentes (SI) se torna uma possivel solucdo para o
problema de diagnéstico. Os métodos inteligentes séo
capazes de extrair informacGes e conhecimento de
problemas complexos, e sdo de facil aplicacdo. Na
literatura encontram-se trabalhos relacionados onde
se apresentam métodos inteligentes para auxiliar
profissionais a realizar o diagnostico de doencas, em
especial profissionais com pouca experiéncia. Desta
forma na sequéncia séo apresentados alguns trabalhos
sobre diagnostico de cancer de mama que se
destacam na literatura.

Na referéncia (Pena-Reyes e Sipper, 1999), os
autores apresentam um método para diagnéstico de
amostras de cancer utilizando a légica fuzzy e o
algoritmo genético. Em (Wang e George Lee, 2002)
foi usada uma rede ANFIS (Jung,1993) para realizar
o diagndstico de cancer de mama, os resultados
foram considerados satisfatorios (96,30% de acerto).
No artigo (Meesad e Yen, 2003) é proposto um
sistema hibrido que utiliza uma rede neural em
conjunto com um sistema especialista fuzzy. O
sistema teve um bom desempenho quando aplicado
na base de dados Wisconsin (WBCD, 2012).

Em (Zhao e Davis, 2011) os autores apresentam
um método baseado no algoritmo de sele¢do clonal,
onde é adicionada uma modificacdo através da
utilizacdo de um modelo de base radial do tipo
minimos quadraticos parciais para auxiliar no
processo de geracdo de anticorpos. Os autores
fizeram uma série de testes e obtiveram bons
resultados, com um indice de acerto de 99,58%.
Porém, dependendo do valor dado a largura da base
radial o processo de classificacdo se comporta de
maneira desordenada.

Os sistemas imunoldgicos artificiais (SIA) foram
inspirados nos sistemas imunoldgicos bioldgicos e
visam  reproduzir, computacionalmente,  suas
principais caracteristicas, propriedades e habilidades
(Dasgupta, 1998). Os SIA sdo ferramentas adequadas
para realizar diagnosticos, devido a habilidades de
deteccdo de mudangas de comportamento em padrdes
(de Castro e Timmis, 2002).

Neste artigo, apresenta-se um método para
diagnostico de cancer de mama baseado nos sistemas
imunoldgicos artificiais. A partir das amostras
cancerigenas, aplica-se o algoritmo de selegdo
negativa (ASN) para diferenciar as amostras entre
préprias (benignos) e ndo-proprias (onde ha
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evidéncia de malignidade). As amostras classificadas
como préprias ndo representam riscos, isto é, nao sao
prejudiciais ao organismo. As classificadas como
ndo-préprias sdo amostras que necessitam de uma
maior atencdo, pois apresentam evidéncias de
malignidade. Para avaliar o desempenho do método,
foram realizados testes com uma base de dados real
bem explorada na literatura. Sendo a base de dados
Wisconsin Breast Cancer Diagnosis (WBCD, 2012).

Este artigo estd organizado da seguinte forma.
Na secdo 2, apresenta-se a base de dados utilizada
nos testes. O algoritmo de selecdo negativa é
abordado na Secdo 3. A descricdo da metodologia
proposta é realizada na Secdo 4. Nas Secdes 5 e 6
encontram-se os resultados obtidos neste artigo e a
concluséo, respectivamente.

2 Base de dados Wisconsin Breast Cancer
Diagnosis (WBCD)

A base de dados WBCD foi criada pelo Dr.
William H. Wolberg. Trata-se de um médico dos
hospitais da Universidade de Wisconsin Madison, na
cidade de Wisconsin nos Estados Unidos (WBCD,
2012). O Dr. Wolberg, em seu oficio, entre os anos
de 1989 e 1991, recebeu diversos casos de tumores
na mama para serem analisados. Nas analises
realizadas, os tumores foram diagnosticados em
benignos e malignos. Com referéncia a estas
informacdes, foi montada uma base de dados com 9
instancias representando as caracteristicas do tumor
e, evidentemente, a classificacdo para estas
instancias, totalizando 10 variaveis (Wolberg et al
1990).

As caracteristicas armazenadas na base de dados
s8o as seguintes:

=  espessura da massa celular (CT);

= uniformidade do tamanho da célula (CS);
= uniformidade do formato da célula (CH);
= adesdo marginal (AD);

= Tamanho de uma célula epitelial (EP);

= ndcleo vazio (BN);

= cromatina branda (CO);

= nucléolo normal (NN);

=  mitose (MM);

= classificagdo (“benigno” ou “maligno”).

Esta base de dados possui 699 amostras, sendo
que 65% representam tumores benignos e 35%
representam tumores malignos (Wolberg et al 1990).
Neste problema, a classe 2 corresponde a um padréo
normal (“benigno™) e a classe 4 corresponde a um
padrao anormal (“maligno”).

3 Algoritmo de Selecdo Negativa (ASN)

O ASN (Forrest et al., 1994) é uma técnica que se
baseiam no processo de reconhecimento de padrdes
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exercido pelo sistema imunolégico bioldgico, sendo
elaborado como um modelo computacional. O ASN
proposto por (Forrest et al.,, 1994) é baseado na
selecdo negativa de linfocitos T dentro do timo, isto
é, representa o processo de discriminacdo das células,
entre préprias e ndo-proprias realizado pelo
organismo. Os passos deste algoritmo séo
apresentados em duas fases, como mostrado a seguir
(de Castro, 2001):

1) Censoriamento

a. Defina o conjunto de cadeias proprias (S) que
se deseja proteger;

b. Gere cadeias aleatdrias e avalie a afinidade
(Match) entre cada uma delas e as cadeias
proprias. Caso a afinidade seja superior a um
limiar estipulado, rejeite a cadeia. Caso
contrario, armazene-a em um conjunto de
detectores (R).

2) Monitoramento

a. Dado o conjunto de cadeias que se deseja
proteger (cadeias protegidas), avalie a
afinidade entre cada uma delas e o conjunto
de detectores. Se a afinidade for superior a um
limiar preestabelecido, entdo um elemento
ndo-proprio ¢ identificado.

Nas figuras 1 e 2 apresentam-se o0s fluxogramas
das fases do ASN.

Gere Cadeias
Aleatoriamente

Casou ?
(Match)
Nao
v

Conjunto de
Detectores (R)

Cadeias
Préprias (S)

-

Rejeite

Figura 1. Fluxograma do Censoriamento do ASN.

Cadeias
Protegidas (S)

Conjunto de
Detectores (R)

Sim
v

Nao-préprio
Detectado

Figura 2. Fluxograma do Monitoramento do ASN.

A fase de censoriamento do ASN consiste-se
basicamente em gerar um conjunto de detectores
analogos as células tipo T maturadas capazes de
reconhecer agentes patogénicos, isto é um padrdo
nao-préprio. A fase de monitoramento consiste-se em
monitorar um sistema, visando identificar uma
mudanga no comportamento do mesmo, e assim
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classificar esta mudanga utilizando o conjunto de
detectores criados na fase de censoriamento. (de
Castro e Timmis, 2002; Dasgupta, 1998).

3.1 Critério de Afinidade

Para avaliar a afinidade entre as cadeias e comprovar
que elas sdo semelhantes, utiliza-se um critério
conhecido como casamento. O casamento pode ser
perfeito ou parcial.

O casamento perfeito é quando as duas cadeias,
que estdo sendo analisadas, possuem todas as
variaveis com os mesmos valores, e 0 casamento
parcial, apenas uma quantidade de variaveis entre os
padrdes deve ter 0 mesmo valor para se confirmar o
casamento, sendo esta quantidade definida
previamente. Esta quantidade é conhecida como a
taxa de afinidade. A taxa de afinidade representa o
grau de semelhanca necessario para ocorrer o
casamento entre os dois padrGes em analise. A taxa
de afinidade é definida através da seguinte relagdo
(Bradley e Tyrrell, 2002):

An
TAf =| — |*100
) @

sendo:
TAf :taxa de afinidade;

An  : nimero de cadeias normais no problema
(cadeias proprias);

At : nlmero total de cadeias no problema
(cadeias proprias e ndo-proprias).

Através da equacdo (1) pode-se calcular de
forma correta o valor da taxa de afinidade para o
problema proposto, onde a equacdo (1) propde uma
relagdo estatistica entre todas as amostras do
problema.

A expressdo (2) representa a forma de
quantificar a afinidade total entre os padrdes em
analise (Bradley e Tyrrell, 2002):

L

> Ve )
Af, =12—*100 @
L
sendo:
Af; % de afinidade entre os padrBes
analisados;
L . quantidade total de variaveis;
Ve . variaveis casada;

L
ZVC . somatéria  (quantidade) de variaveis
i=1

casadas.

Desta forma se Af, for maior ou igual a TAf

ocorre 0 casamento entre os dois padrfes (sdo
considerados semelhantes).
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4 Metodologia Proposta

O sistema de diagnostico de cancer de mama
apresentado nesta secdo € baseado nos sistemas
imunologicos artificiais, em especial no algoritmo de
selegdo negativa.

O sistema de diagndstico proposto neste artigo
baseia-se na discriminagdo proprio/ndo-proprio,
sendo que préprio é um padrdo benigno e ndo-
proprio um padrdo que apresenta evidéncia de
malignidade.

O método proposto se divide em duas fases:
censoriamento e o monitoramento dos dados. Na
sequéncia apresenta-se 0 conjunto de testes e as fases
de censoriamento e de monitoramento do sistema de
diagnostico de cancer de mama.

4.1 Conjunto de testes

A base WBCD possui 10 atributos, no entanto,
para este artigo optou-se por utilizar uma quantidade
menor de atributos para realizar o diagnostico. Para
escolher quais atributos utilizar foi feito um processo
de escolha com base no célculo do desvio padréo das
amostras. Foram escolhidos os cinco atributos que
apresentaram o0s indices mais baixos de desvio
padrdo, ou seja, os dados sdo mais homogéneos. Foi
adotada esta escolha visando proporcionar maior
confiabilidade para o sistema.

O desvio padréo foi calculado da seguinte forma:

®)

As variaveis escolhidas sdo: a espessura da
massa celular (CT), a uniformidade do tamanho da
célula (CS), a uniformidade do formato da célula
(CH), o nicleo vazio (BN) e o nucléolo normal
(NN). Durante a separacdo destas varidveis observou-
se que alguns dados ndo sdo aproveitaveis, portanto
na tabela 1 sdo apresentados os dados e
caracteristicas da base de dados WBCD que foram
utilizados.

Tabela 1. Especificacdo da base de dados WBCD.

UCI Wisconsin
Base de dados Breast Cancer Data

Tipo Classificacéo
NUmero de dados 699
NUmero de dados aproveitaveis 683

Dados da classe “benigno” 444

Dados da classe “maligno” 239
NUmero de atributos 5

4.2 Fase de Censoriamento

Nesta fase sdo gerados os detectores para serem
utilizados pelo SIA durante o processo de
monitoramento. Devido ao problema de diagnéstico
clinico de cancer de mama ter duas classes de
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padrdes, é necessario somente que o algoritmo tenha
conhecimento das amostras normais (proprios), para
com base nestas informacdes realizar a discriminacéo
do que é proprio (benigno) e do que é nao-proprio
(maligno). Assim o funcionamento desta fase é
apresentado na figura 3, onde se ilustra como é
realizado o processo de geracdo dos detectores

benignos (proprios).

| : Entrada
44 Leltura das Amostras 547
! I
JRSN S
| e e AR Y G o ey e I
Censoriamento |

Escolha uma Amostra
Aleatoriamente

Esta Amostra ja foi
analisada 7

Armazene como

Detector Benigno

Figura 3. Esquema do censoriamento do sistema de diagndstico.

Foi utilizado o critério de casamento parcial
(Bradley e Tyrrell, 2002). Utilizando a equacdo (1)
nas especificacfes da base de dados do problema,
calcula-se a taxa de afinidade. Assim tem-se um total
de 683 amostras, sendo 444 amostras normais, isto &,
sem cancer, e o calculo é dado da seguinte forma:

444
TAf =| 222 |«100 = 65%
(683} ’ “)

O valor da taxa de afinidade € de 65%, e isto
significa que para confirmar um casamento entre
duas amostras de cancer é necessario que no minimo
65% das varidveis se casem, desta forma pode-se
garantir que as amostras sdo semelhantes.

4.3 Fase de Monitoramento

A fase de monitoramento é dividida em dois
mobdulos, os quais sdo responsaveis por fazer a leitura
do conjunto de testes e realizar a discriminacéo
préprio/ndo-préprio.

Na fase de monitoramento faz-se a leitura das
amostras que se deseja analisar (conjunto de testes).
Essas amostras sdo comparadas aos detectores
benignos (préprios) gerados previamente na fase de
censoriamento. Realizando a comparacdo da amostra
com o conjunto de detectores, avalia-se 0 casamento
e a afinidade entre a amostra e o conjunto de
detectores. Caso a afinidade seja satisfeita, ou seja, se
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existir semelhanca entre as amostras analisadas é
considerado um casamento e, entdo, a amostra é
diagnosticada como “benigna”, por ter caracteristicas
proprias. Caso contrario, ndo existe o casamento
entre as amostras em andlise, assim a amostra é
diagnosticada como “maligna”. Este processo €
repetido em cada amostra, e assim é realizado o
monitoramento dos dados.

A figura 4 ilustra o funcionamento do processo de
monitoramento do sistema de diagnéstico.

{ Inicio }

:'________;r _________ | Entrada
|
I I
4,: Leitura das Amostras —
| [ ] I
I
|
L o e i it i g gt s s e gl gk g b i s i
_______________________________ |
Monitoramento
¥ g
Compare a amosira com § o]
os detectoras Benignos g‘i':
=
oF
Ea
o ®
=2
[=]
o

Casou com os
detectores benignos ?

Sim Nao

Classificado como
Préprio {Benigno))

Classificado como
Nao-praprio (Maligno)

Figura 4: Esquema do monitoramento do sistema de diagnéstico.

5 Resultados

Nesta secdo apresentam-se os resultados obtidos com
a aplicacdo do método proposto na base de dados
WBCD. Todos os testes foram realizados utilizando
um PC Intel Core 2 Duo 1.9 GHz, 2 GB de Meméria
RAM, e sistema operacional Windows 7 Ultimate 32
bits. O algoritmo foi desenvolvido em MATLAB
(Matlab, 2011).

No teste realizado o objetivo foi avaliar o
método proposto, verificando a eficiéncia, precisdo e
0 tempo computacional em relacdo a diferentes
conjuntos de detectores benignos. Utilizou-se como
parametro uma taxa com um valor fixo de 65%.
Foram gerados trés conjuntos de detectores benignos,
sendo os conjuntos I, 11 e Il que possuem 5, 10 e 20
padrdes detectores, respectivamente. Os conjuntos de
detectores gerados utilizam 1,12%, 2,25% e 4,50%
das amostras benignas, que tem um total de 444
amostras. Vale ressaltar que como o0 processo é
aleatorio o conjunto de detectores uma vez gerado,
provavelmente ndo sera gerado novamente.

Na tabela 2 apresentam-se os resultados obtidos
pelo sistema de diagndstico, quando aplicado a base
de dados WBCD (Wolberg, 1990).

Tabela 2. Resultados obtidos pelo método.

Conjunto de detectores

Diagnostico | T M
Amostras 683 683 683
testadas
CIasmf_lcagoes 413 434 443
Benignos
CIasmf_lcagoes 270 249 240
Malignos
Acerto (%) 93,01% 97,74% 99,77%
Erro (%) 6,99% 2,26% 0,23%
Tempo (ms) 84,60 81,20 84,41
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Neste teste foi possivel observar que o sistema
de diagndstico apresenta um bom desempenho
(indice de acerto superior a 93%), e que a quantidade
de detectores benignos influencia diretamente no
diagnéstico final. Comumente utiliza-se até 30% das
informacdes da base de dados para gerar detectores,
porém, neste caso, a proposta é utilizar no maximo
5% dos dados, visando proporcionar robustez ao
diagnostico. A medida que a quantidade de
detectores aumenta, o diagnéstico se torna mais
preciso, isto porque quanto mais conhecimento, mais
eficiente é o processo de diagnostico.

A sensibilidade (S) e a especificidade (E) do
método sdo dadas pelas seguintes equacdes:

VP
S=——
VP + FP ®)
VN
E=—
FN +VN ©)

em que VP é verdadeiro positivo, VN é verdadeiro
negativo, FP é falso positivo e FN é falso negativo.

Portanto a sensibilidade do método para este
problema é de 100%, e isto significa que nenhum
individuo doente ficaria sem tratamento. E a
especificidade é de 99,77 % o que significa que
0,23% (1 individuos) receberia o tratamento sem
necessidade.

5.1 Analise comparativa dos resultados

A melhor configuracdo do sistema de diagnostico
proposto neste trabalho obteve um indice de acerto
de 99,7%, isto comprova que o algoritmo de selecéo
negativa é eficaz no processo de diagndstico. Vale
ressaltar que para este artigo utilizou-se apenas 5%
da informagdo das amostras para gerar os detectores
benignos, o que é uma quantidade muito reduzida de
informagcdo. Isto evidencia que o método é robusto e
preciso no processo de diagndstico. O tempo de
execucgdo é bem reduzido, o que proporciona rapidez
no diagnastico.

Na tabela 3 apresenta-se um estudo comparativo
entre 0 método proposto e os principais métodos
disponibilizados na literatura que utilizam a base de
dados WBCD para avaliar o processo de diagnéstico
de cancer de mama.
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Tabela 3. Analise comparativa de resultados.

Referéncia Técnica Utilizada Acerto

(%)
(Meesad e Yen, 2003) Fuzzy 96,71
(Wang e George Lee, 2002) ANFIS 96,30
(Camastra, 2006) Kohonen 96,70

Backpropagation 95,16

(Wang e George Lee, 2002)
SIA e rede neural

(zhao e Davis, 2011) de base radial 99.58

Algoritmo de

o . 99,70
selegdo negativa

Este artigo

Na tabela 3 pode-se observar que o método
proposto, neste trabalho, apresenta indice de acerto
superior as demais técnicas.

6 Conclusao

Neste artigo foi apresentado um método de
diagndstico de cancer de mama baseado nos sistemas
imunoldgicos artificiais, em especial, no algoritmo de
selecdo negativa. Foram descritas as principais etapas
e caracteristicas do ASN e sua aplicacdo no problema
proposto. Como dados de entrada do sistema, o
algoritmo precisa apenas de cinco atributos das
amostras de céncer de mama. O algoritmo proposto
apresentou excelentes resultados obtendo um indice
de acerto de 99,77% em todas as amostras testadas. A
fase de geracdo de detectores é a que demanda maior
tempo computacional, porém é executada de forma
off-line ndo acarretando prejuizo ao algoritmo. Deve-
se ressaltar que com uma quantidade minima de
informacdes, isto €, com um conjunto de detectores
bem reduzido, o método foi capaz de realizar o
diagndstico com muita precisdo e seguranca. A fase
de monitoramento do sistema, a partir da leitura dos
dados, é realizada rapidamente, com tempo inferior a
90 milésimos de segundo, o que credencia o
algoritmo a ser uma ferramenta utilizada em tempo
real, ja& que as decisdes precisam ser tomadas
rapidamente. Desta forma conclui-se que o sistema
de diagnéstico proposto com base nos sistemas
imunoldgicos é bastante eficiente, confiavel, robusto
e seguro quando aplicado no diagndstico de amostras
cancer de mama.
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