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استخراج الگوي پروتئيني از داده …
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لیزر پزشكی؛ 1387، دوره 5، شماره 2:  صفحات 16-25. 
استخراج الگوی پروتئینی از داده‌طیف‌جرمی‌لیزری جهت تشخیص سرطان پستان با استفاده از الگوریتم داده‌کاوی
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مقدمه


يكي از مشكلات اساسي و حل نشده در درمان بيماري سرطان، عدم وجود روشي مناسب در تشخيص بموقع و زودرس آن مي‏باشد. متأسفانه، سرطان پستان یکی از بیماری‌های شایع در بین زنان می‌باشد که تشخیص در مراحل اولیه می‌تواند تأثیر بسزایی در کاهش میزان مرگ و میر زنان داشته ‌باشد [1]. سالیانه در آمریکا بیش‌از 200000 مورد جدید از بیماری سرطان پستان گزارش می‌شود که از این تعداد بیش از 3/99% مربوط ‌به زنان می‌باشد. حدود 31% از سرطان‌های تشخیص داده ‌شده برای جمعیت زنان در آمریکا به سرطان پستان اختصاص دارد که حایز بالاترین نرخ مشاهده در این گروه می‌باشد. میزان مرگ و میر ناشی از سرطان پستان در گروه زنان تقریبا 15% است که بعد از سرطان ریه دومین رتبه از نظر عاملیت مرگ به این بیماری تعلق دارد [2-1]. 


با توجه به اطلاعات حوزه علم ژنتيك، واكنش‌هاي شيميايي درون يك عضو زنده مي‏تواند بصورت الگوهايي پروتئيني در مايعاتي نظير خون، خلط و ادرار انعكاس داده شود [3]. واژه پروتئين‏شناسي
 به علومي اطلاق مي‏شود كه امكان مقايسه كمي و كيفي و همچنين تمايز قائل شدن بين پروتئينها تحت شرايط مختلف پاتولوژيك را فراهم نمايد. حوزه فعاليت پروتئين‏شناسي بطور عام به هر نوع تكنولوژي يا تكنيك پردازش اطلاعاتي مربوط مي‏شود كه بتواند داده‏هاي پروتئيني را با مقياس بالا توليد نموده و يا آنها را مورد تحليل قراردهد [4]. 


يكي ‌از تکنیک‌های ‌جدید مورد استفاده جهت استخراج ‌اطلاعات‌ پروتئيني از نمونه‏هاي وابسته به موجودات زنده، طيف‏سنج‏ جرمي جذب- یونیزاسیون ليزري سطحی ارتقاء یافته زمان پروازی
 (SELDI-TOF) مي‏باشد. تحليل محتواي اطلاعاتي طيف ‏جرمي يك روش سريع و بطور نسبی کم هزینه در تشخيص بيماري بدون ايجاد هرگونه عوارض جانبي مي‏باشد، كه مي‏تواند امكان بالقوه غربالگري سرطان را فراهم سازد. در بسياري از كارهاي غربالگري، داده ورودي بوسيله ويژگي‌هاي زيادي توصيف شده‌است كه تنها تعداد كمي از آنها براي پيش‌بيني عامل بيماري يا برچسب كلاس مناسب هستند. از اینرو، استفاده از تکنیک‌های استخراج یا انتخاب ویژگی از اهمیت ویژه‌ای در تحلیل و تفسیر این نوع داده‌ها برخوردار می‌باشد. 

استفاده از پروفایل پروتئينی تهیه ‌شده توسط  SELDI-TOF برای کشف نشانگرهای ‌حیاتی جدید با قدرت تمایز بالا بین گروه‌های سالم و سرطانی در حال توسعه می‌باشد[5]. پتریکون و همکارانش [6] با استفاده از یک بسته ‌نرم افزاری داده‌کاوی مبتنی بر شبکه ‌عصبی و الگوریتم ژنتیک، تحقیقاتی برای کشف‌ نشانگرهای ‌حیاتی از داده‌های پروتئینی سرطان‌ تخمدان انجام‌ دادند. هو و همکارانش [7] از الگوریتم‌های داده‌شناسی‌حیاتی
 مبتنی بر شبکه ‌عصبی و تحلیل تمایز
 برای استخراج الگوهای پروتئینی بهره‌ گرفتند. شین و همکارش [8] یک روش انتخاب ویژگی مبتنی بر خوشه‌بندی را توسعه ‌دادند و از آن برای تحلیل داده‌های پروتئینی استفاده نمودند. ژانگ و همکارانش [9] جهت استخراج نشانگرهای‌حیاتی از یک روش مبتنی‌بر حذف متوالی ویژگیها بر پایه الگوریتم یادگیری ماشین حامی‌بردار
(R-SVM) بهره گرفتند که از این شیوه در تحلیل داده‌های طیف‌جرمی سرطان پستان استفاده کردند. 


یکی از معایب عمده اکثر تحقیقات در زمینه تحلیل داده طیف‌جرمی عدم اتخاذ یک روش مناسب در پیش‌پردازش این نوع از داده‌ها برای حذف اغتشاشات ذاتی طیف بوده است. بائولینگ وو و همکارانش [10] در مقاله خود به پیش‌پردازش صحیح داده بعنوان یک مرحله حساس در تحلیل طیف‌جرم اشاره ‌نمودند و انتخاب متغیر را یکی از چالش‌های دیگر این حوزه برشمردند. از دیگر معایب عمده می‌توان به استفاده از روش‌های آستانه‌دهی جهت انتخاب اولیه پروتئین‌ها اشاره ‌نمود که در بیشتر موارد با انتخاب یک آستانه بالا تعداد زیادی از متغیرها بدون بررسی عملکردشان حذف می‌شوند. 
موریس و همکارانش [11] نیز بر استخراج و انتخاب ویژگی‌های مناسب از داده طیف‌جرمی با یک روش معنی‌دار علمی تأکید داشته‌اند. 


در حال حاضر، برخی از نشانگرهای تومور، مانند CA15.3، در تشخیص سرطان پستان مورد استفاده قرار می‌گیرند که دارای حساسیت (23%) و قطعیت (69%) می‌باشند [12]. با نشانگرهای موجود، تشخیص بیماری در مراحل بالای پاتولوژیک امکان‌پذیر می‌باشد. تحلیل پروفایل ‌پروتئینی خونابه می‌تواند امیدی در راستای دستیابی به نشانگرهای‌ حیاتی جهت تشخیص ‌زودرس بیماری سرطان باشد [13].


در این مطالعه، مرحله پیش‌پردازش بعنوان یکی از چالش‌های اصلی تحلیل داده‌های طیف‌جرمی مورد بررسی قرار ‌گرفته است. نشان‌ داده می‌شود که با استفاده از قابلیت تبدیل موجک، می‌توان اغتشاشات داده را بخوبی حذف نمود. در این تحقیق، یک روش ترکیبی داده‌کاوی مبتنی بر سه معیار: آزمون معنی‌دار بودن آماری، اندازه تفکیک‌پذیری کلاس و توصیف‌گر شکل معرفی شده‌است و روش پیشنهادی در تحلیل داده طیف‌جرمی لیزری SELDI-TOF در تشخيص سرطان پستان مورد استفاده قرار گرفته ‌است. 
روش بررسي


در این تحقیق، از داده‌های طیف‌جرمی ‌لیزری نمونه‌های خونابه بعنوان الگوهای پروتئینی ورودی برای الگوریتم پیشنهادی استفاده ‌شده ‌است. طیف‌جرمی حاوی اطلاعاتی نظیر جرم پروتئین‌های موجود در یک ترکیب، به همراه فراوانی یا غلظت آنها می‌باشد که از آن بعنوان سیگنال یا پروفایل پروتئینی یاد می‌شود. در این تحقیق، از طیف‌ جرمی‌لیزری جهت انتخاب نشانگرهای‌حیاتی متمایز کننده نمونه‌های گروه‌های سالم و سرطانی با قدرت تفکیک‌پذیری بالا استفاده‌ شده ‌است. 
1- طیف‌سنج‌ جرمی ‌لیزری 

در يك طيف‌سنج جرمي ابتدا نمونه در مرحله آماده‌سازي جهت يونيزه كردن مولكول‌ها قرار مي‌گيرد. در طيف‌سنج‌هاي كروماتوگراف، مرحله يونيزاسيون با حرارت دادن محلولي حاوي نمونه صورت مي‌پذيرد كه براي نمونه‌هاي بيولوژيك بدليل ناپايداري در برابر حرارت اين امكان وجود ندارد. با ابداع و توسعه طيف‌سنج‌هاي ‌جرمي ‌ليزري مشكل يونيزاسيون نمونه مرتفع گرديده ‌است [14].


در طيف‌سنج جرمي ليزري، نمونه بيولوژيك بر روي يك صفحه يا ماتريس جذب كننده انرژي قرار مي‌گيرد. پرتوهاي ليزر به صفحه ‌تابانده ‌شده و انرژي آن توسط ماتريس‌ جذب مي‌شود. سپس، قسمتي از انرژي جذب شده به ماده بيولوژيك بازپس داده مي‌شود كه موجب يونيزه شدن مولكول‌هاي ماده مي‌گردد. اين يون‌ها تحت تأثير يك ولتاژ بالا در يك لوله خلاء به سمت آشكارساز حركت مي‌كنند كه زمان رسيدن مولكول‌ها به آشكارساز برحسب جرم آنها متفاوت مي‌باشد. خروجي آشكارساز يك طيف مي‌باشد كه محور افقي بيانگر نسبت جرم به بار و محور عمودي نيز نشان دهنده غلظت يا فراواني يك مولكول است [14]. شكل شماره 1 نمايي از يك طيف‌سنج جرمي ليزري را با جزئيات مراحل مختلف تهیه طیف‌جرم نشان مي‌دهد.

2- توصیف داده

در تحقیق حاضر، مجموعه ‌داده طیف‌ جرمی ‌لیزری سرطان پستان حاصل از دستگاه طیف‌سنج ‌جرمی سطحی ارتقاء یافته جذب یونیزاسیون لیزری زمان پروازی
 (SELDI-TOF) مورد استفاده‌ قرار گرفته ‌است. مجموعه‌ داده شامل167 نمونه طیف‌ جرمی ‌لیزری می‌باشد که از نمونه خونابه افراد مبتلا به بیماری سرطان پستان (گروه سرطان) و اشخاص سالم بدون عارضه (گروه کنترل یا سالم) تهیه شده‌است. این 167 نمونه طیف‌جرمی به تفکیک شامل 55 نمونه سرطانی با HER2 مثبت، 35 نمونه با ER\PR مثبت، 64 نمونه سالم و 13 نمونه از یک فرد سالم می‌باشد. نمونه‌های خون از یک مطالعه تحت کنترل وابسته به مرکز سرطان دانا فاربر دانشگاه هاروارد جمع‌آوری شده‌است که داده‌های طیف‌ جرمی سرطان پستان از مسئول نگهدارنده این داده‌ها اخذ گردیده ‌است [15]. 

هر طیف بطور جداگانه دارای 13488 نقطه داده می‌باشد که در محدوده جرمی بین 0 تا 20 کیلو دالتون قرار دارند. این طیف‌ها دارای دو بعد می‌باشند که در یک بعد جرم پروتئین‌ها بر حسب دالتون و در بعد دیگر میزان فراوانی مربوط به هر جرم لیست شده‌است. شکل شماره 2، دو نمونه از منحنی طیف ‌جرمی را برای داده‌های تحت مطالعه نشان می‌دهد که به ترتیب مربوط به یک فرد سالم و بیمار دارای سرطان پستان می‌باشد. محور افقی نشان‌دهنده مقادیر نسبت ‌جرم به بار می‌باشد و محور عمودی بیانگر فراوانی هر پروتئين بر حسب آشکارسازی توسط تحلیل‌گر جرم دستگاه طیف‌سنج می‌باشد.
3- مدل ریاضی طیف‌جرمی
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شکل1- نمایی از مراحل مختلف دستگاه طیف‌سنج ‌جرمی لیزری جهت تهیه پروفایل پروتئینی از نمونه بیولوژیک


قبل از انجام هرگونه عملیات پردازشی روی سیگنال طیف ‌جرمی، ابتدا یک مدل ریاضی برای آن ارایه می‌شود که در این مدل اثرات شیمیایی و الکتریکی دستگاه طیف‌سنج در نظر گرفته ‌شده ‌است. فرض می‌شود که
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 طیف نمونه ‌برداری‌‌شده در بازه زمانی
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 از زمان پرواز در فواصل زمانی 
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 مشاهده‌ شده ‌است. مدل زیر را می‌توان برای سیگنال طیف جرمی در نظر گرفت [16]:
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در اين مدل، 
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 شدت سيگنال براي هر جرم مجزا؛ 
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خطاي سيستم ناشي از ماده شيميايي بكار رفته كه به آن خط زمينه نيز اطلاق مي شود؛ 
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 سيگنال اصلي ناشي از مولكول‌هاي پرونئيني موجود در نمونه بيولوژيك؛
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 عامل مقياس ضربي، 
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 معرف اغتشاش الكتريكي دستگاه طيف سنج جرمي با توزيع گوسي مي باشد.

4- پیش‌پردازش

داده سطری بدست ‌آمده از طیف‌سنج ‌جرمی SELDI-TOF جهت استفاده مستقیم در مرحله استخراج ویژگی مناسب نمی‌باشد. هدف از مرحله پیش‌پردازش ارتقای کیفیت داده به نحوی است که منجر به کاهش خطاهای سیستماتیک در مراحل بعدی گردد. با توجه به مدل ارائه ‌شده در رابطه (1)، امکان تفکیک اغتشاش خط‌زمینه و نویز الکتریکی از یکدیگر وجود ندارد. بنابراین نیاز به نگاشت طیف‌جرمی در فضایی که جدا کردن این دو اغتشاش امکان‌پذیر باشد، ضروری خواهد بود. 


تبدیل ‌موجک ‌گسسته
 یکی ‌از نگاشت‌های‌ ‌مفید در بسط‌
سیگنال به فضای پایه متعامد می‌باشد. در فضای توابع با 
انرژی محدود،
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، یک موجک‌ پایه ‌متعامد با 
شیفت‌دادن و تغییر مقیاس تابع موجک مادر
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 بصورت 
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 بدست می‌آید که در این رابطه
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 مقادیر صحیح می‌باشند. یک تابع
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 بطول
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 می‌تواند توسط تابع مقیاس
[image: image18.wmf](
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، که تابع موجک 
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 از روی آن ساخته می‌شود، و همچنین تابع موجک مادر بصورت زیر بسط داده شود[17]: 
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در تحلیل ‌موجک، یک سیگنال یا بردار (نظیر منحنی ‌طیف ‌جرم) به مجموعه‌ای از تقریبات
 و جزییات
 که شکل ساده‌تری از تابع می‌باشند، با مقیاس‌ بندی و شیفت‌ دادن تجزیه می‌شوند. در تبدیل موجک چند وضوحی
 فضای نگاشت مربوط به هر تقریب، می‌تواند به دو زیر فضای تقریب و جزئیات دیگر تبدیل ‌شود [18].


در این تحقیق، از تبدیل موجک جهت حذف توام خط ‌زمینه و نویز الکتریکی استفاده ‌شده ‌است. وقتی‌که تبدیل ویولت به رابطه (1) اعمال شود آنگاه سیگنال مشاهده‌شده به دو قسمت تقریبات و جزئیات تجزیه می‌شود که اغتشاش خط ‌زمینه در ضرایب تقریبات و نویز الکتریکی در ضرایب جزئیات ظاهر می‌شوند [19و20]. در این مطالعه، تکنیک تخمین هوشمند خط‌زمینه به ضرایب تقریبات برای حذف خط‌زمینه اعمال گردید [21]. جهت حذف نویز الکتریکی، روش آستانه‌دهی نرم مورد استفاده قرارگرفت [22] و مقدار مناسب آستانه با استفاده از آمارگان مرتبه بالا
 محاسبه گردید [23]. 


پس از حذف اثرات ناشی از اغتشاش‌های خط زمینه و منابع الکتریکی، سیگنال بمنظور حذف اثر ضریب مقیاس با استفاده از رابطه (3) نرمالیزه گردید:
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در این رابطه، 
[image: image22.wmf]NS

 به مقدار شدت طیف نرمالیزه شده و
[image: image23.wmf]S

 به مقدار آن قبل از نرمالیزاسیون اشاره دارد. همچنین عبارات
[image: image24.wmf])
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 به ترتیب مقادیر حداقل و حداکثر شدت در هر نقطه از سیگنال را نشان می‌دهند. در شکل شماره 3 نمونه‌ای از سیگنال طیف‌جرمی قبل و بعد از پیش‌ پردازش مشاهده‌ می‌شود. برای پیش‌پردازش هر طیف‌جرمی از ‌ ویولت‌دابیشیز مرتبه 4 استفاده ‌گردید. همچنین، طیف‌ جرمی نرمالیزه‌ شده نیز در شکل قابل رؤيت است. 


روش ترکیبی داده‌کاوی در مواردی‌ که تعداد نقاط ویژگی از تعداد نمونه‌ها خیلی بیشتر می‌باشد، استخراج یا انتخاب ویژگی حایز اهمیت خواهد‌ بود. زیرا استفاده از تمام ویژگی‌ها غیر عملی بوده و موجب کاهش کارآیی مدل می‌گردد [24]. از اینرو، هر نوع الگوریتم یا روش توسعه‌ یافته‌ای که توانایی استخراج الگوهای با قدرت تفکیک‌پذیری بالا و حداقل تعداد ویژگی لازم از این فضای اطلاعاتی ابعاد بالا را داشته ‌باشد، یک رهیافت داده‌کاوی نامیده می‌شود [25و26]. در این تحقیق، یک روش انتخاب زیرمجموعه‌ ویژگی مبتنی بر رهیافت فیلتری جهت انتخاب نشانگرهای حیاتی از داده‌های طیف‌جرمی با ابعاد بالا توسعه‌ داده‌ شده ‌است. روش پیشنهادی قادر است تا بهترین گروه از ویژگی‌ها مشتمل بر نشانگرهای تفکیک ‌کننده گروه‌های سالم از سرطانی را انتخاب نماید. 

5- آزمون معناداربودن آماری

در بیشتر کارهای تشخیصی بطور عام تمام نقاط داده ثبت شده بیانگر اختلاف معنی‌دار بین گروه‌های تحت مطالعه نمی‌باشند. بنابراین، اتخاذ یک روش مناسب در انتخاب اولیه نقاط معنی‌دار از نقطه ‌نظر فیزیولوژیک حایز اهمیت می‌باشد. در تکنیک‌های داده ‌کاوی، از این مرحله بعنوان استخراج ویژگی یاد می‌شود. برای این منظور، آزمون‌های آماری جهت تعیین سطوح معنی‌دار بودن اختلاف بین نقاط ویژگی، گزینه‌ای مناسب به ‌شمار می‌آیند. در این مقاله، آزمون آمارگانT برای انتخاب نقاط معنی‌دار مورد استفاده قرارگرفت. 


فرض می‌شود که ماتریس داده ورودی
[image: image26.wmf]M
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با
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نمونه و تعداد
[image: image28.wmf]M

 ویژگی وجود دارد که هر عضو از این مجموعه بصورت
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 نشان‌ داده ‌می‌شود. هدف استخراج ویژگی پیدا‌کردن یک زیرفضا با
[image: image30.wmf]m

 ویژگی،
[image: image31.wmf]m

Â

، از فضای مشاهدات با
[image: image32.wmf]M

 ویژگی،
[image: image33.wmf]M

Â

، خواهد بود که نقاط این زیرفضا از نظر آماری دارای اختلاف معنی‌دار باشند. فرض می‌شود که دو متغیر
[image: image34.wmf]x

 و
[image: image35.wmf]y

 با توزیع نرمال وجود دارند آنگاه آمارگانT با استفاده از رابطه (4) محاسبه می‌شود:
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در رابطه بالا 
[image: image37.wmf]m
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 بترتیب بیانگر میانگین، واریانس و تعداد نمونه‌های جوامع آماری 
[image: image38.wmf]x

 و
[image: image39.wmf]y

 می‌باشند. با استفاده از مقدار آمارگان محاسبه‌ شده و روش‌آستانه‌دهی، ویژگی‌هایی که عدد آمارگان ‌آنها از مقدار آستانه بیشتر باشد، نگه‌ داشته ‌‌شده و مابقی حذف‌ می‌شوند. مقدار آستانه با توجه به در نظر گرفتن توزیع‌گوسی و یک‌ بازه اطمینان
 قابل‌محاسبه‌ می‌باشد [27]. 

6- اندازه تفکیک‌پذیری کلاس

روش فیلتری آمارگان T موجب کاهش بعد اولیه فضای داده ورودی می‌گردد، ولی این شیوه در انتخاب بهترین زوج ویژگی‌ها هیچ نقشی به عهده ندارد. نشان ‌داده ‌شده ‌است که ترکیبی از بهترین ویژگی‌های منفرد همواره نمی‌تواند منجر به ایجاد یک زیر مجموعه ویژگی بهتر گردد [ 28 و29]. برای انتخاب بهترین زیرمجموعه ‌ویژگی، می‌توانیم از اندازه‌های جداپذیری کلاس الگو استفاده کنیم.


اکنون، ماتریس داده‌ورودی، 
[image: image40.wmf]m

N

D

´

، می‌باشد که تعداد نقاط ویژگی برابر
[image: image41.wmf]m

 است. می‌خواهیم تعداد
[image: image42.wmf]d

 ویژگی تشکیل دهنده زیر فضای
[image: image43.wmf]d

Â

را انتخاب کنیم بطوری‌که این زیر فضا حداکثر فاصله را بین گروههای کلاس الگو از نظر تفکیک پذیری ایجاد نماید. در این مقاله، از فاصله باچاتاریا
 بعنوان یک معیار جهت اندازه‌گیری جداپذیری کلاس‌های الگو با استفاده از ویژگی‌های منتخب، استفاده ‌شده ‌است. فاصله باچاتاریا برای متغیرهای با توزیع نرمال در دو کلاس الگو از رابطه (5) قابل محاسبه می‌باشد [30]:
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در رابطه بالا،
[image: image45.wmf]S

 و
[image: image46.wmf]m

 بترتیب معرف واریانس درون کلاسی و میانگین کلاس می‌باشند. همچنین، عملگرهای
[image: image47.wmf](
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 و 
[image: image49.wmf]×

 بترتیب به ترانهاده، معکوس ماتریس و دترمینان اشاره دارد. اگر زیرفضای با تعداد ویژگی
[image: image50.wmf]d

 بصورت
[image: image51.wmf]d

S

 و تعداد کلاس‌های الگو با 
[image: image52.wmf]c

 نمایش‌ داده ‌شود آنگاه معیار انتخاب ویژگی می‌تواند بصورت زیر بیان شود: 
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جهت انتخاب بهترین زیر مجموعه ویژگی، 
[image: image54.wmf]d

S

، دارای
[image: image55.wmf]d

 بعد از فضای فیلتر شده با ابعاد
[image: image56.wmf]m

 تعداد حالت‌های ممکن برابر ترکیب
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=

÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

d

i

i

m

1

 خواهد بود. در این ‌حالت جستجوی کل فضا کاری ‌سخت می‌باشد. در اینجا می‌توان ‌از روش‌های زیر بهینه مبتنی بر جستجوهای متوالی استفاده نمود که با انتخاب یک مقدار مناسب برای
[image: image58.wmf]d

، اندازه مناسب برای زیرفضای جستجو تعیین می‌شود [31]. 

7- توصیف‌گر شکل

جهت تحلیل داده‌های طیف‌جرمی، برخی محققان ابتدا پیک‌های موجود در طیف را استخراج نموده و سپس با رتبه ‌بندی آنها اقدام به انتخاب نشانگر حیاتی می‌نمایند و بعضی دیگر نیز از تمام نقاط طیف بعنوان ویژگی‌های متمایز کننده گروه‌های سالم و سرطانی استفاده می‌کنند [34-32]. با توجه به این مهم، که اکثر دستگاه‌های طیف‌سنج‌‌ جرمی با استفاده از نرم‌افزار تهیه ‌شده توسط شرکت سازنده، پیک‌های وابسته به پروتئین‌ها را استخراج می‌نمایند لذا محور نسبت جرم به بار در داده‌های تهیه‌ شده بصورت یکنواخت نمونه‌برداری نمی‌شود. بنابراین، جهت حفظ ارزش اطلاعاتی تمامی نقاط و همچنین در نظر گرفتن نقاط دارای شکل پیک، استفاده از روش‌های امتیازدهی نقاط ضروری می‌باشد. 


در این مقاله، یک روش امتیازدهی برای نقاط طیف‌جرمی پیشنهاد داده‌شده‌است که به هر نقطه از نسبت جرم به بار متناسب با شکل تغییرات شدت آن نقطه یک وزن اختصاص می‌دهد. این شیوه امتیازدهی یا اختصاص وزن را بعنوان عملگر توصیف‌گر شکل
 می‌نامیم. فرض می‌شود که بردار میانگین ماتریس داده ورودی با 
[image: image59.wmf]d

 نشان داده شود: 
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جهت امتیازدهی هر نقطه، یک پنجره بطول
[image: image61.wmf]w

 با مرکزیت آن نقطه در نظر گرفته‌ می‌شود. اگر نقطه مرکزی با 
[image: image62.wmf]j

d

 نشان داده ‌شود آنگاه جهت محاسبه شکل تغییرات نقطه مرکزی نسبت به نقاط همسایه در پنجره از یک تابع علامت بصورت زیر استفاده می‌شود: 
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این عملگر به هر نقطه که در پنجره نسبت به نقاط همسایه دارای شدت بیشتری باشد، امتیاز 1 اختصاص می‌دهد و به نقاطی که در حداقل مقدار نسبت به نقاط مجاور قرار دارند، وزن صفر نسبت می‌دهد. پارامترهای
[image: image64.wmf]s

 و
[image: image65.wmf]a

 بترتیب بیانگر مقدار حساسیت و عامل تنظیم می‌باشند که حساسیت موجب تعریف یک فاصله بین شدت نقاط جهت انتخاب مناسب پیک‌ها می‌شود و عامل تنظیم باعث کاهش اثرات نویز می‌گردد. طول پنجره در این عملگر یک عدد صحیح زوج می‌باشد. استفاده از طیف میانگین اثر تغییر مکان پروتئین‌ها بر روی محور جرم به بار ناشی از خطای طیف‌سنج‌ جرمی را کاهش می‌دهد. 
8- الگوریتم ترکیبی داده‌کاوی

در این مقاله، یک الگوریتم ترکیبی داده ‌کاوی پیشنهاد شده‌ است که زیرمجموعه‌ای از ویژگی‌ها را با تلفیق یک آزمون آماری، اندازه جداپذیری کلاس و امتیازدهی نقاط انتخاب می‌کند. روش جستجو مبتنی بر انتخاب افزایشی مستقیم می‌باشد که
[image: image66.wmf]d

 ویژگی از فضای
[image: image67.wmf]M

 بعدی برمی‌گزیند. مقدار مناسب برای
[image: image68.wmf]d

می‌تواند با محاسبه حداقل خطای طبقه‌ بندی به روش ارزیابی متقابل بطور تجربی تعیین شود. روش انتخاب بهترین زیرمجموعه ویژگی مشتمل بر 5 مرحله می‌باشد که در زیر توصیف شده‌است:


گام اول: مقدار آمارگان T برای ماتریس داده ورودی
[image: image69.wmf]D

 از رابطه (4) محاسبه می‌شود و سپس مقادیر جرم به بار با آمارگان بالاتر از یک حداقل آستانه انتخاب می‌شوند: 
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گام دوم: اولین اندیس ویژگی، 1
[image: image71.wmf]=

d

، طوری انتخاب می‌شود که دارای بالاترین مقدار آمارگان در بین
[image: image72.wmf]i

m

های منتخب از گام اول می‌باشد. 
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گام سوم: مقدار تابع توصیف‌گر شکل، SOD، برای
[image: image74.wmf]i

m

های منتخب از گام اول از ماتریس داده ورودی
[image: image75.wmf]D

 با استفاده از رابطه (8) حساب می‌شود. 


گام چهارم: اندیس ویژگیهای بعدی، 2
[image: image76.wmf]³

d

، طوری انتخاب می‌شود که معیار زیر را حداکثر نماید: 
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گام پنجم: گام چهارم تا رسیدن به مقدار مطلوب
[image: image78.wmf]d

 که بطور تجربی تعیین می‌شود، ادامه خواهد یافت. 

يافته ها و بحث

جهت نشان دادن کارآیی روش پیشنهادی در تعیین نشانگر حیاتی، داده‌های طیف‌سنجی‌جرمی بیماری سرطان پستان مورد تحلیل قرار گرفت. پیش‌پردازش جهت حذف خط‌ زمینه و نویز الکتریکی روی تمام طیف‌ها مطابق با روش توصیف شده در بخش2 انجام شد. به‌منظور جداسازی، از ‌داده‌ ورودی یک مجموعه یادگیری و آزمون بطور تصادفی برای گروه‌های سالم و سرطانی انتخاب شد. با توجه به تعداد کم نمونه‌های مجموعه‌ داده در مقابل تعداد زیاد نقاط ‌ویژگی، از روش ارزیابی متقابل10چرخشی جهت جلوگیری از ایجاد هرگونه بایاس و خطا در هنگام انتخاب ویژگی و طبقه‌بندی استفاده ‌شد.


در اولین گام، مقدار آمارگان T برای مجموعه یادگیری محاسبه گردید. از آنجایی‌که هنوز روش خاصی جهت انتخاب مقدار دقیق آستانه با توجه به تعداد متغیرها و نوع داده ارایه نشده‌است، بنابراین در
بیشتر کارها انتخاب مقدار آستانه سلیقه‌ای بوده‌است [35و36]. 
در این مطالعه، از بازه اطمینان 95% با حداقل ‌مقدار آستانه 96/1 
(05/0P-value≤) استفاده‌شد. شکل شماره 4 مقدار آمارگان محاسبه شده برای مجموعه یادگیری را نشان می‌دهد که با اعمال آستانه مورد نظر تعداد 2380 نقطه جرم به بار از بین 13488 نقطه ویژگی باقی خواهد ماند. 


تابع توصیف‌گر شکل موجب‌ می‌شود که نقاط طیف ‌جرمی صرف ‌نظر از مقدار شدت برحسب شکل ‌تغییرات در بردار ویژگی‌ نهایی تأثیرگذار باشند. یکی از معایب طیف‌سنجی ‌جرمی وجود تغییرات غیر فیزیولوژیک در مقدار غلظت نقاط جرم به بار می‌باشد. همچنین، این تابع بدلیل استفاده از طیف میانگین موجب کاهش اثر جابجایی در محل نسبت جرم به بار ناشی از دستگاه طیف‌سنج می‌گردد. شکل شماره 5 مقدار این تابع را برای کل مجموعه‌ داده نشان می‌دهد. در محاسبه وزن از مقدار حساسیت 01/0 و بایاس 0 استفاده شده ‌است. این شکل نشان ‌می‌دهد که نقاط با شدت‌های غیر یکسان از وزن برابر برحسب شکل تغییرات برخوردار می‌شوند. 

جهت تعیین مقدار مناسب برای تعداد نهایی متغیرها در بردار ویژگی،
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، یک مجموعه یادگیری بطور تصادفی در بین گروه‌های سالم و سرطانی انتخاب شد. با استفاده از روش ارزیابی متقابل K نگهدار
 با تکرار 100 و در نظر گرفتن حداقل خطای طبقه‌بندی 10%، جهت تعیین مقدار مناسب
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 اقدام شد. در اجراهای متوالی، بطور تجربی مقدار نهایی30 ویژگی انتخاب گردید. در شکل شماره 5 مقدار میانگین درصد تشخیص در 100 تکرار برای تعداد ویژگی‌‌های منتخب نشان داده ‌شده ‌است. در این شکل، هدف تأکید برروی کافی بودن تعداد 30 ویژگی جهت انتخاب زیر مجموعه نهایی بوده ‌است و تغییرات در نرخ تشخیص به اهمیت ترتیب ویژگی‌ها اشاره‌ای ندارد. 

با روش ارزیابی متقابل10 چرخشی، تعداد 19 پروتئین بعنوان ویژگی‌های متمایز کننده گروه سالم از نمونه‌های سرطانی بوسیله طبقه‌بندي تحلیل تمایز خطی
(LDA) انتخاب گردید برای بررسی قدرت تفکیک‌پذیری الگوی پروتیینی ‌منتخب علاوه‌بر دقت‌ تشخیص، معیارهای حساسیت و قطعیت نیز محاسبه شد، جدول شماره 1 نتایج حاصل از طبقه‌بندی نمونه‌ها را با استفاده از طبقه‌بندي‌های تحلیل تمایز خطی و ماشین حامی بردار (SVM) فهرست نموده‌ است.

جهت مقایسه عملکرد روش پیشنهادی با دیگر روش‌های پیاده‌شده بر روی همین مجموعه ‌داده از نظر تأثیر انتخاب زیر مجموعه ویژگی بر روی معیارهای تشخیصی، الگوریتم داده ‌کاوی با نتایج حاصل از کار ژانگ و همکارانش [9] قیاس شده ‌است. در مرجع [9] تعداد 98 پروتئین از 13488پروتئین موجود در طیف‌ جرمی با یک روش خوشه‌بندی بعنوان ویژگی‌های شاخص انتخاب شده ‌بود. با روش توصیف شده در [9] و تعداد 26 اجرای متوالی بهترین نرخ تشخیص با روش ارزیابی متقابل 10 چرخشی 4/82 % با تعداد 8 پروتئین بوده‌است. با الگوریتم داده‌کاوی پیشنهادی در این تحقیق، تعداد 95 پروتئین از 13488 نقطه طیف‌جرمی انتخاب شده‌ بود. همچنین، با روشی مشابه بطور حذفی متوالی، نتایج حاصل از طبقه‌بندی نمونه‌های ‌داده براساس حذف نشانگرها از زیر فضای ویژگی مورد بررسی قرار گرفته ‌است. جدول شماره 2 عملکرد الگوریتم ترکیبی را برحسب تعداد ویژگی‌ها در هر مرحله از اجرا نشان می‌دهد. در این بررسی نیز از طبقه‌بندي ماشین حامی بردار استفاده شده ‌است و معیارهای تشخیص با روش ارزیابی متقابل 10 چرخشی محاسبه شده ‌است. نتایج این جدول تأثیر انتخاب خوب پروتئین‌های شاخص را بر عملکرد تشخیص نشان می‌دهد که تشخیص کامل با حداقل تعداد 19 پروتئین میسر شده ‌است. همچنین با کاهش تعداد نشانگرهای‌ حیاتی هنوز معیارهای تشخیصی از اعتبار خوبی برخوردار می‌باشند که نشان‌دهنده کارآیی روش پیشنهادی در تحلیل پروفایل‌های پروتئینی می‌باشد. در این جدول، تعداد ویژگی‌ها با علامت NF و مراحل حذفی متوالی با اجرا نشان داده ‌شده ‌است. 

از آنجایی‌که نتایج حاصل از هر روش تشخیصی وابسته به پارامترهای مرتبط با آن می‌باشد، لذا جهت بررسی کارآیی روش پیشنهادی از منحنی مشخصه عملکرد
 (ROC) و سطح زیر آن
 (AUC) استفاده شده ‌است. شکل شماره 7 منحنی ROC را برای نشانگرهای‌ حیاتی انتخاب‌ شده با استفاده از روش پیشنهادی براساس الگوریتم یادگیری SVM نشان می‌دهد. مقدار بالای AUC بیانگر عملکرد خوب این ‌روش می‌باشد که در جدول شماره 2 نتایج تشخیصی آن با روش R-SVM مقایسه شده‌است. 


یکی ‌دیگر از معیارهای سنجش توانایی یک روش در استخراج الگوهای تفکیک‌پذیر از پروفایل پروتئینی جنبه تکرارپذیری آن می‌باشد. تکرارپذیری می‌تواند بصورت استخراج الگوهای یکسان در اجراهای متوالی روش بر روی مجموعه داده با انتخاب تصادفی نمونه‌های یادگیری و آزمون تعریف شود [37]. بدین منظور با استفاده از روش ارزیابی متقابل 10 چرخشی، تعداد 30 نشانگر حیاتی در هر بار اجرای متوالی استخراج گردید. نمودار هیستوگرام جرم‌های آشکار شده بعنوان نرخ تکرارپذیری روش معرفی شده در شکل شماره 8 نشان ‌داده ‌شده ‌است. در این نمودار، 33 نشانگر حیاتی با تکرار بیش از 2 بار بعنوان الگوهای ‌پروتئینی معتبر ترسیم شده‌اند که حاکی از دارا بودن نرخ تکرارپذیری قابل ‌قبول می‌باشد.  

نتیجه‌گیری


با تولید اطلاعات کامل از نمونه‌های بیولوژیک می‌توان از آنها در تشخیص بیماری‌های با عوامل تشخیصی ضعیف نظیر سرطان استفاده نمود. طیف‌سنجی‌جرمی امیدی در راستای دستیابی به نشانگرهای مولکولی با قدرت تفکیک بالا برای تشخیص سرطان در مراحل اولیه می‌باشد. یکی از مشکلات حوزه پروتئین‌شناسی، تحلیل صحیح این داده‌ها می‌باشد که با تعداد زیاد متغیر در برابر نمونه‌های کم مواجه می‌باشیم. الگوریتم‌های داده‌ کاوی در این موارد نقشی کلیدی در انتخاب نشانگرهای‌ حیاتی ایفا می‌نمایند.


در این مقاله، یک الگوریتم داده ‌کاوی ترکیبی پیشنهاد شد که توانست تعداد 19 پروتئین شاخص را از بین 13488 نقطه ویژگی استخراج نماید. یکی از عوامل موفقیت در راستای تحلیل داده طیف ‌جرمی ارایه یک روش پیش‌پردازش هوشمند در کنار انتخاب ویژگی بوده ‌است. در تحلیل داده‌های طیف‌جرمی سرطان پستان با استفاده از 19 نشانگر حیاتی، دقت تشخیص 100%، حساسیت 100% و قطعیت 100% حاصل گردید که در قیاس با روشی مشابه از عملکرد بسیار خوبی برخوردار بوده ‌است. اگرچه این مقایسه براساس تعداد ویژگی‌های منتخب و تأثیر آن در معیارهای تشخیص بوده ‌است ولی بیانگر اهمیت بالای نقش انتخاب زیر مجموعه ویژگی در تعیین نشانگرهای‌ حیاتی با تفکیک‌پذیری کامل در بین نمونه‌های سالم و سرطانی می‌باشد. 
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مقاله پژوهشی





خلاصه


زمينه و هدف: يكي از مشكلات اساسي در درمان بيماري سرطان، عدم وجود روشي مناسب در تشخيص زودرس آن مي‏باشد. سرطان پستان یکی از بیماری‌های شایع در بین زنان می‌باشد که تشخیص در مراحل اولیه می‌تواند تأثیر بسزایی در میزان مرگ و میر زنان داشته ‌باشد. در حال حاضر، نشانگرهای تومور مناسب برای تشخیص زودرس این بیماری وجود ندارد. واكنش‌هاي شيميايي درون يك عضو زنده مي‏تواند بصورت الگوهايي پروتئيني در مايعاتي نظير خون، خلط و ادرار انعكاس داده شود. طیف‌سنج ‌جرمی جذب- یونیزاسیون لیزری سطحی ارتقاء یافته زمان پروازی یک ابزار مناسب جهت تهیه پروفایل‌های پروتئینی از نمونه‌های بیولوژیک می‌باشد. ارایه یک روش داده‌کاوی جهت انتخاب نشانگرهای ‌حیاتی تفکیک‌ کننده گروه‌های سالم از سرطانی، جزء چالش‌های مهم در تحلیل الگوهای پروتئینی محسوب می‌شود. 


روش بررسي: در این تحقیق، داده‌های پروفایل پروتئینی خونابه بیماران مبتلا به سرطان پستان مورد تحلیل قرارگرفت. با ارایه یک مدل ریاضی و استفاده از تبدیل موجک گسسته، اغتشاشات خط ‌زمینه و نویز الکتریکی در مرحله پیش‌پردازش حذف گردید و سپس، تمام سیگنال‌های طیف‌ جرمی نرمالیزه شدند. در این مقاله، یک الگوریتم داده‌ کاوی ترکیبی مبتنی بر سه معیار آزمون آماری، اندازه تفکیک‌پذیری کلاس و امتیازدهی نقاط، معرفی شده ‌است. با روش پیشنهاد شده، بهترین زیرمجموعه پروتئین‌ها از بین 13488 نقطه موجود با حفظ ارزش اطلاعاتی و قدرت تفکیک‌پذیری انتخاب شد و برای تعیین نشانگرهای‌ حیاتی استفاده گردید. با استفاده از روش ارزیابی متقابل K چرخشی، نمونه‌های موجود در مجموعه ‌داده به دو دسته یادگیری و آزمون، بطور تصادفی تقسیم شدند. حداقل آستانه برای آمارگانT مقدار 96/1 انتخاب شد. الگوریتم داده‌کاوی به نقاط باقیمانده از مرحله آستانه‌دهی اعمال شد و بهترین زیرمجموعه‌ ویژگی‌ها شامل نشانگرهای‌ حیاتی با قدرت تمایز بالا انتخاب گردید. 


يافته ها: با استفاده از روش تحلیل تمایز خطی، تعداد 19 پروتئین بعنوان نشانگر حیاتی برگزیده شد که توانست نمونه‌های سالم و سرطانی را با دقت تشخیص 100%، حساسیت 100% و قطعیت 100% از هم تمیز دهد.


بحث و نتیجه‌گیری: با تولید اطلاعات کامل از نمونه‌های بیولوژیک می‌توان از آنها در تشخیص بیماری‌های با عوامل تشخیصی ضعیف نظیر سرطان استفاده نمود. تشخیص بیماری نمونه‌ای از تفکیک الگو می‌باشد. در این مقاله، یک الگوریتم داده‌ کاوی جهت انتخاب بهترین زیرمجموعه از پروتئین‌ها معرفی گردید. روش پیشنهادی نشان داد که با کاهش تعداد نشانگرهای ‌حیاتی منتخب، که از مزیت‌های این روش می‌باشد، قدرت تفکیک‌پذیری از سطح مناسبی برخوردار است. نتایج بدست آمده تأکید دارد که انتخاب مناسب زیرمجموعه پروتئین‌های شاخص تأثیر بسزایی در تعیین نشانگرهای ‌حیاتی جهت تشخیص صحیح بیماری دارد. 


واژه‌هاي كليدي: سرطان پستان، پروتیین‌شناسی، طیف‌جرم، الگوریتم داده‌کاوی، نشانگرحیاتی، تشخیص الگو
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شکل2- نمونه‌هایی از طیف‌جرمی متعلق به دو فرد سالم و بیمار از مجموعه داده سرطان پستان: (a) کنترل، (b) سرطانی
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شکل3- نمونه‌ای از یک طیف‌جرمی قبل و بعد از پیش‌پردازش (a) سیگنال اصلی، (b) خط‌زمینه تخمین ‌زده ‌شده، (c) نویز الکتریکی تخمین زده‌ شده، (d) سیگنال پردازش ‌شده، (e) طیف‌جرمی نرمالیزه‌ شده
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شکل7- منحنی ROC برای الگوریتم یادگیری ماشین حامی بردار در با استفاده از نشانگرهای حیاتی منتخب
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شکل 5- درصد تشخیص بر حسب تعداد ویژگی‌های منتخب برای بردار ویژگی نهایی با تعداد 30 ویژگی با استفاده از طبقه‌بند LDA
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شکل6- مقدار تابع وزن توصیف‌گر شکل برای کل مجموعه داده با حساسیت 01/0 و پارامتر تنظیم صفر
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شکل4- مقدار آمارگان T محاسبه شده در مجموعه یادگیری با خط متقاطع در مقدار آستانه 96/1











جدول 1- عملکرد طبقه‌بندی‌ نمونه‌ها با استفاده از طبقه‌بندهای LDA و SVM بر اساس 19 پروتئین‌ منتخب با روش ‌داده ‌کاوی ترکیبی پیشنهادی


�
معیارهای تشخیصی (%)�
�
�
دقت�
حساسیت�
قطعیت�
�
نوع طبقه‌بندي�
LDA�
100�
100�
100�
�
�
SVM�
100�
100�
100�
�



جدول 2- بررسی عملکرد تأثیر روش پیشنهادی در انتخاب پروتئین‌های شاخص از طیف‌جرمی بر اساس تعداد نشانگرهای ‌حیاتی و معیارهای تشخیصی استاندارد


�
معیارهای تشخیصی (%)�
�
�
اجرا�
NF�
دقت�
حساسیت�
قطعیت�
�
نوع طبق‌بندي ماشین حامی بردار (SVM)�
1�
95�
4/87�
34/83�
90�
�
�
2�
58�
26/98�
67/96�
3/99�
�
�
3�
47�
57/99�
3/99�
100�
�
�
4�
39�
57/99�
9/98�
100�
�
�
5�
38�
57/99�
9/98�
100�
�
�
6�
36�
100�
100�
100�
�
�
7�
19�
100�
100�
100�
�
�
8�
9�
7/98�
67/96�
100�
�












� Proteomics


� Surface-Enhanced Laser Desorption-Ionization Time-of-Flight Mass Spectrometry


� Bioinformatics


� Discriminant Analysis


� Surface Enhanced Laser Desorption-Ionization Time-of-Flight


� Discrete wavelet transform


� Approximations


� Details


� Multiresolution


� Higher-order statistics


� Confidence Interval


� Bhattacharyya


� Shape descriptor operator


� K-hold-cross-validation


� Linear Discriminant Analysis


� Receiver operating charactristics


� Area under curve
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