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APLICACAO DO DATA MINING NA DESCOBERTA DE PERFIS DE
RISCO DE CANCER
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Resumo: Atualmente obter informacdo como apoio a tomadas de decisdes eficientes, tem
sido de grande importancia no ramo da saide, dentre os recursos de tecnologia disponiveis
para essa melhor tomada de decisdo, destaca-se a mineracdo de dados aplicada em base de
dados especificas para se obter o resultado desejado. O presente trabalho tem por objetivo
apresentar o0 método de mineracdo de dados (Dbscan), seus comportamentos e resultados,
com objetivo de extrair o conhecimento para uma tomada de decisdo mais precisa. Para
melhor apoio nas decisBes, busca-se neste trabalho, desenvolver uma aplicacdo na base de
dados real de valores da doenca de cancer, para auxilio aos profissionais da satude obtendo
informacBes de melhor compreenséo, possibilitando uma melhor tomada de deciséo eficaz em
ambientes reais.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Dbscan. Oncologia

Abstract: Nowadays obtaining information as support to decision-making efficiency, has
been of great importance in the field of health among the technology resources available for
better decision-making, there is a data mining applied on the basis of specific data to obtain
desired result. This work aims to present two methods of data mining (DBSCAN), their
behaviors and outcomes, in order to extract the knowledge for decision making more accurate.
To approach the best support the decisions, we seek in this task , to develop an application on
a real database with values from cancer, to help health professionals better understanding of
obtaining information, allowed for a better effective decision making in real environments.

Keywords: Data Mining, Dbscan, Oncology

1. INTRODUCAO

Devido a grande disponibilidade de dados em formas eletrbnicas, observou-se a
necessidade de extrair informacdes Uteis para uma melhor tomada de decisdo. Na visdo de
alguns pesquisadores a aplicacdo de técnicas computacionais é considerada um passo
primordial na descoberta de conhecimento. Neste contexto, uma area bastante utilizada é a

Mineracdo de dados.

! Académico do Curso de Ciéncia da Computacéo. E-mail: viniciusqm@gmail.com.
2 Professora do Curso de Ciéncia da Computacéo. E-mail: patriciamozzaquatro@gmail.com.
® Professor do Curso de Ciéncia da Computacao. E-mail: rantoniazzi@unicruz.edu.br.



XVII <

UNICRUZ
Universidade de Cruz Alta

Semindrio Internacional
dE Educﬂgﬁn no MEREI]SUL www.unicruz.edu.br/mercosul

Mineragdo de dados é uma das principais etapas que estdo unificados no processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de dados, ("Knowledge Discovery in Databases —
KDD™). O objetivo do KDD € aplicar técnicas e ferramentas no intuito de descobrir
informagdes Uteis dentro de bases de dados, 0 KDD é uma tecnologia computacional com
finalidade de descoberta de padrdes, ou seja, obtencdo de conhecimento a partir de um
conjunto de dados transformados (FAYYAD, 1996; COELHO, 2005), podendo ser aplicada
em diversas areas como banco de dados corporativos, bancérios, hospitalares, clinicas

médicas dentre outros.

MD designa-se em aplicar algoritmos para a extracdo de padrdes consistentes dentro
de uma grande quantidade de dados (TARAPANOFF, 2001). Em geral o processo de

conhecimento é separado nas seguintes etapas:

e Preparacdo: € a etapa onde os dados sdo preparados para que possam ser aplicaveis as
técnicas de data mining. Os dados mais importantes sdo selecionados e purificados

(retirada de inconsisténcias).

e Data Mining: € a etapa onde os dados preparados sdo processados, € a mineracdo

propriamente dita, com o objetivo de transformar os dados em informagdes.

e Andlise de dados: é a etapa onde se analisa o resultado gerado na data mining, que tem
por objetivo verificar se o processo permitiu a descoberta de alguma informacéo antes
desconhecida, definindo também a importancia desses fatos gerados. Normalmente os

resultados sdo expressos em gréaficos.

O artigo proposto tem como objetivo a descoberta de perfis de risco de cancer com
base em dados historicos da doenca, para isso, sera utilizada a técnica clusterizacao de dados

implementando o método Dbscan.

O Dbscan descobre agrupamentos em bases de dados com ruidos, ou seja, encontra
regides densas que sdo separadas por regides de baixa densidade agrupando os objetos na
mesma regido densa. O método encontra agrupamentos verificando a vizinhanca de r de cada
ponto da base de dados HAN e KAMBER (2001). O desempenho do algoritmo depende da
utilizacdo ou ndo de um indice indexador na base de dados, independente ou ndo do uso do
indexador, seu custo computacional é comparado a métodos hierarquicos, pois precisa

necessariamente comparar todos os elementos presentes na base de dados.
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O numero de mortes por cancer em nivel mundial devera aumentar 45% entre 2007 e
2030 (de 7,9 milhdes para 11,5 milhdes de mortes), segundo a Organiza¢do Mundial da Saude
(HEALTHY,2012). Desse modo o trabalho proposto ira contribuir socialmente auxiliando na
identificacdo de possiveis perfis de risco com base em anélise de um banco de dados
composto por dados de pacientes que obtiveram a doenca.

2. REVISAO DA LITERATURA

As subsecBes a seguir irdo apresentar a mineracdo de dados, a técnica de

agrupamento e o método dbscan.
2.1 Mineracao de Dados

Atualmente grande parte das organizacGes utiliza um sistema de gerenciamento de
banco de dados (SGBD), onde sdo extremamente eficientes em organizar e armazenar dados
obtidos em suas operacBes cotidianas, porém, a maioria ainda ndo consegue usar
adequadamente todos esses dados para que sejam transformados em informagdes ou
conhecimentos, que possam ser usados em favor de suas organiza¢6es auxiliando em tomadas
de decisoes.

O conceito de mineragdo € cada vez mais utilizado como uma tarefa de descoberta de
informacdes, ela possibilita extrair de grandes quantidades de dados um resultado que
melhore e facilite as escolhas baseados nos dados minerados (HOSKING , 1997).

Segundo Han e Kamber (2011), aplicar mineracéo de dados tem relacdo nas descri¢des
de classes e conceitos da discriminacao dos dados pesquisados, por exemplo, a analise de uma
base de dados de um hospital ou clinica que classifica pessoas com maior risco para um
determinado tipo de doenca (crianga até 12 anos tém maior probabilidade de ter problemas
respiratorios, idosos entre 60 a 80 anos tém maior probabilidade de ter alguma espécie de
cancer). Frequentemente a mineragdo tem sido considerada uma mistura de pesquisas e
estatisticas, inteligéncia artificial e bancos de dados. Mineracdo € a parte de um processo de
pesquisa denominado Busca de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in
Database - KDD), no qual possui uma metodologia propria para a preparacdo e exploragdo
dos dados, interpretacdo dos seus resultados e assimilacdo dos conhecimentos minerados
(Han; Kamber, 2011).
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O processo de transformacdo da informagdo em conhecimento teve um crescimento
exponencial devido a evolucdo dos computadores, a utilizacio do método de KDD
possibilitou um grande avanco e uma maior facilidade e agilidade na extracdo de informacao,
possibilitando as pessoas analisarem bases de dados antes inacessiveis e obtendo
conhecimento antes impossivel. (PASSOS, 2006).

A técnica de KDD pode ser dividida em processos e etapas, segundo o autor Fayyad
(1996) um dos primeiros autores a escrever sobre 0 assunto, apresentou um processo baseado

em cinco fases conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1. Etapas de Mineracao de dados

[thRPRFTAcAo E AVAL ucAo] g
S —— =
DATA MINING \& =
- . =N %
_ TRANSFORMACAO] @ i
\J 3
P. OES

~g -
PRE-PROCESSAMENTO | \
-

|
. |

\ 1 DADOS 4
2 = | TRANSFORMADOS |
SELECAD 2 3 BADDSE |
I
I

B ﬂ | I PROCESSADOS |

e | |

‘ z DADOS
| ANALISADOB | |

Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2001)

Conforme ilustra a Figura 1, a fase inicial é onde se escolhe a base de dados a ser
avaliada, possui impacto significativo sobre a qualidade do resultado final, nesta fase é
escolhido o conjunto de dados contendo todas as possiveis variaveis (também chamadas de
caracteristicas ou atributos) e registros (também chamados de casos ou observag6es) que fardo
parte da analise (PRASS, 2004). Normalmente essa escolha dos dados fica a critério de um
especialista do dominio. Logo ap6s, a escolha é realizada a limpeza dos dados, que é uma
parte fundamental no processo de KDD, pois a qualidade dos dados vai determinar a
eficiéncia dos algoritmos de mineracdo. Nesta etapa deverdo ser feitos as tarefas que retirem
dados redundantes e inconsistentes, recuperem dados que ndo estdo completos e avaliem

possiveis dados diferentes do conjunto. Transformacdo dos dados é a fase do KDD que
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antecede a fase de mineragdo, apds serem selecionados, limpos e pré-processados, os dados
necessitam ser armazenados e formatados adequadamente para que os algoritmos possam ser
aplicados. Data Mining € a principal etapa no processo, onde é feito a exploracéo e analise, de
forma automaética ou semiautomatica com o objetivo de descobrir padrdes e regras em grandes
bases de dados. A avaliacdo ¢ a fase final, onde se identifica e extrai o conhecimento da base

de dados observando os resultados obtidos nas fases anteriores (FAYYAD ,1996).

A mineracdo de dados tem sido aplicada em diferentes dominios, mas para sua
aplicacdo é necessario uma estrutura com algumas tarefas para uma execucdo de forma
organizada. As tarefas de mineragdo possuem divisdes como a predicdo e descritiva. A
predicdo envolve a extracdo dos dados que prevé um valor futuro de uma forma conclusiva,
ou seja, a atividade tem o objetivo de auxiliar na tomada de decisdo de forma nao
supervisionada. Na atividade de descricdo busca-se formas e padrdes de dados que
apresentam uma interpretacdo humana, que demonstra um apoio a decisdo, as duas tarefas séo
implementadas por meio de técnicas (SILVEIRA, 2003). A subsecdo a seguir ird abordar de
forma geral as técnicas de mineracdo de dados classificacdo, clusterizacdo, associacdo e

padrdes sequenciais.

2.1.1 Técnica de agrupamento

Clustering ou agrupamento é descrito como um conjunto de dados, de objetos, onde é
possivel agrupa-los de forma que os elementos que compdem cada grupo sejam mais
parecidos entre si do que parecidos com os elementos dos outros grupos. E colocar os dados
iguais (ou quase) juntos em um mesmo grupo e os desiguais em grupos distintos Han e
Kamber (2001). A clusterizacdo permite determinar qual 0 nimero de grupos e 0s grupos
existentes em um conjunto de dados.

Segundo (COLE, 1998), o problema de clustering € a busca por aquelas partigdes
que refletem a estrutura de um conjunto de objetos, € um procedimento exploratorio que
busca por uma estrutura natural com relagdo ao conjunto especifico. Este processo envolve
ordenar os casos de dados, ou objetos, em grupos, ou clusters, tal que os objetos no mesmo
cluster sdo mais parecidos entre si do que em relacdo aos objetos em outro cluster.

Hruschka e ebecken (2001) definem clustering como sendo uma tarefa onde se busca
identificar um conjunto finito de categorias ou clusters para descrever os dados.

Os autores Han e kamber (2001) falam que clustering é o processo de agrupar 0s
dados em clusters tal que os objetos dentro de um cluster sdo muito parecidos em comparagéo
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uns com 0s outros, mas sdao muito diferentes para objetos em outros clusters. Também
comparam classificacdo com clusterizacdo escrevendo que ao contrario da classificacéo,
clustering ndo conta com classes predefinidas e exemplos de treinamento de classes rotuladas.
Por esta razdo, clustering é uma forma de aprendizado por observacdo, em lugar de
aprendizado por exemplo.

Entretanto Ankerst (1999) destaca que o propoésito de descobrir clusters € encontrar a
particdo de um banco de dados de registros tal que 0s registros que tem caracteristicas
similares sdo agrupados juntos. Isso, entdo, permite que as caracteristicas de cada grupo
possam ser descritas.

A clusterizacdo pode ser aplicada em varias areas em que se deseje agrupar dados,
sejam eles dados de supermercados, por exemplo, onde é possivel agrupar dados de compras
dos clientes, os sintomas de doencas, os documentos existentes da internet, transacoes
bancarias dos clientes de um determinado banco Han e Kamber (2001).

Conforme ilustra a Figura 2, tem-se um conjunto de documentos desorganizados que
representam a base de dados, apos € aplicada a técnica de clusterizacdo nesses documentos,
conseguiu-se agrupar os documentos por assunto, onde na base de dados seriam os clusters

semelhantes.

Figura 2. Organizacdo de documentos com agrupamento
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Fonte: Adaptado de Wives (1999)
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2.1.1.1 Método Dbscan

Os métodos de clusterizagdo por densidade utilizam critérios de clusterizagdo local,
por considerarem a densidade de ligagdes entre os dados. A possibilidade de encontrar
clusters de formas arbitrarias e o fato de ndo precisar da definicdo do nimero de clusters
como parametro inicial sdo as principais vantagens dos métodos baseados em densidade (Yip,
2006). Entretanto, alguns algoritmos podem exigir a definicdo de outros parametros, como é
caso do algoritmo DBSCAN.

Um cluster baseado em densidade € um conjunto de objetos conectados por densidade,
todo objeto ndo contido em qualquer cluster € considerado um ruido (HAN; KAMBER,
2001). O método Dbscan é baseado em densidade onde o mesmo cresce em regibes com
densidade alta o suficiente nos clusters e descobre clusters em base de dados espaciais com
ruidos (HAN e KAMBER, 2001).

O algoritmo encontra regides densas que sdo separadas por regides de baixa
densidade, regides de ruidos, e agrupa os objetos na mesma regido densa (AGRAWAL,
1998). A ideia desse método é que cada um dos clusters deve manter uma vizinhanga com um
nimero minimo de vizinhos dentro de uma esfera de raio R. Os clusters gque possuem uma
vizinhanca com densidade minima, e estdo a uma distancia menor que R, pertencem ao
mesmo cluster. O método é aplicavel a qualquer base de dados contendo dados de um espago
métrico, isto é, bases de dados com uma funcéo de distancia para pares de objetos.

O algoritmo recebe como entrada o tamanho da vizinhanca Eps, 0 nimero minimo de
pontos MinPts, e também um conjunto de dados X. Se a distancia entre dois pontos centrais é
menor que Eps, eles sdo colocados no mesmo cluster. Os pontos periféricos sdo colocados no
mesmo cluster que 0s pontos centrais e pontos ruidosos sdo descartados da classificacao, por
ndo pertencerem a cluster algum. Ainda ESTER (1996), esclarece que a ideia principal do
método € que para cada objeto de um cluster, sua vizinhanga, para algum dado raio (Eps), tem
gue conter a0 menos um numero minimo de objetos (MinPts), isto é, a densidade da

vizinhanga tem que exceder algum limite.

O objeto de borda, como por exemplo, 0 M, estd na vizinhanca de dois objetos
centrais, T e R, que pertencem aos clusters C1 e C2, sendo assim, pode ser atribuido a
qualquer um dos dois, pois estd em uma regido de fronteira dos dois agrupamentos, quando

isso ocorre, uma convencdo diz que o objeto M sera atribuido ao primeiro cluster encontrado.
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O objeto S ndo ¢ atribuido a nenhum dos clusters, entdo ele sera definido como um ruido
(ESTER,1996; HAN; KAMBER,2001).

Foi observado que o algoritmo é muito sensivel aos parametros definidos pelo
usuario, e esses parametros, sdo dificeis de determinar (HAN e KAMBER, 2001). ESTER
(1996) afirma que o método DBSCAN somente necessita de um parametro de entrada (Eps),
pois o outro seria fixo para todas as bases de dados, contanto que sejam de duas dimensdes, e
o0 algoritmo ajuda o usuério a determinar um valor apropriado para este parametro.

Com os parametros Eps e Minpts ja informados pelo usuario conhecedor da BD, o
algoritmo inicialmente escolhe um ponto arbitrario Xp, entdo NEps (Xp) € recuperada, e se
Xp for um objeto de borda entdo ndo irdo existir pontos diretamente alcancaveis por
densidade a partir de Xp, pois a NEps (Xp) <= Minpts. O ponto Xp é marcado como ruido e 0
Dbscan prossegue no préximo ponto. Se um ponto for marcado como ruido pelo algoritmo,
posteriormente ele pode estar na Eps-vizinhanca de outro ponto que ainda ndo foi visitado,
assim essa classificacdo pode ser retirada caso o objeto seja diretamente alcancavel por
densidade a partir de um ponto central ainda ndo visitado. Se NEps (Xp) contenha ao menos
Minpts, um novo cluster é criado contendo o ponto Xp e todos os pontos na Eps-vizinhanca
de Xp. Com o novo cluster formado a Eps-vizinhanca de cada ponto ainda ndo visitado é
recuperado iterativamente e a densidade de cada ponto nessa vizinhanca é calculada,
permitindo  que novos  pontos  possam  ser  adicionados ao  cluster
(ANKERST,1999;ESTER,1996).

GUHA (1998) afirma que o algoritmo Dbscan também sofre do problema de falta de
robustez que atinge os métodos hierarquicos de clusterizacéo que utilizam todos os objetos, e
como o méetodo ndo desempenha qualquer etapa de pré-clusterizacéo e trabalha diretamente
sobre a base de dados inteira, ele pode ter alto custo computacional no caso de bases de dados
grandes. O autor ainda diz que métodos baseados em densidade usando amostragem aleatoria
para reduzir o tamanho da entrada podem néo ser possiveis, a razdo para isto € que a menos
que os tamanhos das amostras sejam grandes, podem existir variagdes substanciais na

densidade dos objetos dentro de cada cluster na amostra aleatoria.

3. METODOLOGIA
A pesquisa desenvolvida classifica-se como quantitativa, pois conforme o autor
AZEVEDO (1998), uma pesquisa ou método cientifico é definido quantitativo quando

normalmente existe uma medida numérica que possibilita uma analise estatistica dos dados.
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Para desenvolver o trabalho serdo realizadas algumas fases metodoldgicas, conforme

descritas seguir:

A etapa um mostra um estudo tedrico sobre: estudar processos cancerigenos; extracdo
de informacbes em uma base de dados com valores de diversos tipos de cancer; aplicacdo das
técnicas de mineracdo de dados na tomada de decisdo; estudar a descoberta de conhecimento
em base de dados; analisar técnicas de mineracao de dados, como também a implementacéo e
funcionamento do método Dbscan.

A etapa dois mostra o desenvolvimento pratico: necessario modelar o sistema para
aplicacdo dos métodos; desenvolver o sistema e integrar um banco existente; implementar o

algoritmo Dbscan no sistema citado.

A etapa trés refere-se a validacdo: comparar os métodos utilizados, buscando
identificar de igualdade e divergéncia; efetuar analises comparativas dos resultados obtidos
conforme os pardmetros de entrada. Observar os resultados realizando uma anélise

quantitativa demostrando em forma de tabelas e graficos.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A pesquisa desenvolvida apresenta os resultados da aplicacdo das técnicas de
mineracdo de dados no diagndstico de cancer.

Alteracbes em determinados genes — mutacGes — causam o cancer, mas falhas na
interacdo que cada celula do organismo mantém com as demais células e com moléculas
presentes na chamada matriz extracelular também estdo envolvidas na origem e evolucdo dos
tumores. Os cientistas vém desvendando detalhes desses mecanismos (0s genéticos e 0s
interativos), o que podera levar a novas drogas que previnam ou combatam a doenga e talvez
a terapias capazes de reverter o processo que resulta no cancer BELIZARIO (2002).

Foi desenvolvido um sistema computacional no qual foi integrada a técnica de
mineracdo de dados clusterizacdo onde foi implementado o método dbscan. O sistema
identifica o tipo de cancer, agrupa pacientes com sintomas silimares, idade e sexo.

A Figura 3 mostra os resultados obtidos na mineracgdo efetuada em uma base de dados,
com dados retirados do Institudo de Oncologia de Sdo Paulo, 0s nimeros mostram uma
confirmagdo de maior incidéncia de cancer de mama entre as mulheres, e de prostata entre 0s

homens.
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Figura 3 — NUmero de pacientes versus cancer
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Fonte: Do autor
Para realizar essa andlise, for retirada uma amostra da base de dados, pois a mesma
resultou em um numero muito grande de resultados. O gréfico leva em consideracdo a
frequéncia dos tipos de cancer estudados nesse artigo, ndo levando em consideragdo o sexo.
Alguns tipos de cancer podem ocorrer em ambos 0S sexos, ja outros ndo, como é o
caso de colo de Utero, que ocorre somente em mulheres. Ja o cancer de pulméo pode ocorrer
em ambos 0s sexos, entdo foi feito um melhor detalhamento dos resultados obtidos, como

mostra a Figura 4.



Figura 4 — Frequéncia de cancer versus sexo
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A Figura 4 mostra um melhor detalhamento dos resultados obtidos, sendo agora
detalhado por tipo de sexo. Analisando o gréafico, verifica-se uma maior incidéncia de cancer
de pulméo entre homens do que em mulheres, 0 mesmo ocorre no cancer de rim.

No céancer de pele hd uma maior incidéncia de cancer entre as mulheres, mas observa-
se que a diferenca é pequena. Também ha uma maior incidéncia de cancer de 0ssos entre as
mulheres do que entre os homens, e no cancer de intestino ha quase um empate.

Observa-se também que o cancer de mama entre os homens € relativamente raro, pois

é alta a discrepancia entre 0s nimeros apresentados no gréfico.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente artigo tem por objetivo aplicar o método de mineragdo de dados (Dbscan),
em uma base de dados, para descobrir as maiores tendéncias e perfis de determinados tipos de
cancer, para que profissionais da area médica possam analisar os dados e tomar algumas
decisbes ou até mesmo tentar descobrir o porqué de determinado tipo de cancer é tem mais
incidéncia em um determinado sexo do que em outro.

O trabalho proposto ir& contribuir socialmente auxiliando na identificacdo de possiveis
perfis de risco com base em analise de um banco de dados composto por dados de pacientes

que obtiveram a doenca.

Essa contribuicdo cientifica viabiliza o estudo da aplicacdo do método (Dbscan) de
data mining discriminando o funcionamento e resultados, com o objetivo de extrair

informac@es Uteis como a busca de padrdes de perfis de risco.

Como contribuicdo social se traz com a tentativa de descoberta de perfis de riscos
dentro de uma base com dados reais, assim a sociedade poderd se beneficiar com a
informacao e verificar se podera enquadrar-se em algum perfil de risco ou nao.

Dificuldade encontrada foi em relacdo ao volume de dados, a base de dados do
Instituto de Oncologia era relativamente grande, com varios tipos de cancer, entdo se optou
em definir dez tipos de cancer mais comuns para realizar o agrupamento, assim ndo gerando
muita lentid&o na importacao e posteriormente no processamento desses dados.

Pode-se obter em projetos futuros, processar as informacdes em plataformas moveis,
assim profissionais da area poderdo fazer uma primeira analise do paciente sem

necessariamente estarem em um consultério.
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