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0 presente trabalho visa estudar a aplicagdo de técni-
cas de apoio a decis@o em medicina, particularmente nas 4reas de
diagnéstico diferencial e geragdo de planos de investigag&o médi-
ca. Selecionamos para estudo experimental a relevante e complexa
drea representada pela doenga aterosclerdtica coronariana.

Empregamos modelos bayesianos de classificag8o diagndsti
ca visando extrair o maximo de informagdo dos dados médicos de pa
cientes com suspeita de doenga coronariana. Para tanto, as intera
¢Bes entre sintomas foram consideradas através da poderosa e fle-
xivel aproximagdo baseada na formag#o de aglomerados compostos
por descritores interdependentes, a gqual permitiu a obtengdo de
significativos ganhos de desempenho. Algoritmos eficientes, basea
dos na representagdo esparsa das probabilidades condicionais con-
juntas, foram projetados e testados para estimagdo de parémetros
e inferéncia diagndstica. A eficiéncia e o espago de memdéria des-
tes algoritmos depende basicamente do tamanho do banco de dados de
treinamento, ndo sendo afetados, em situagBes prdticas, pelo cres
cimento exponencial do nuUmero de probabilidades condicionais, experi-
mentado guando consideramos interagBes mais fracas entre sintomas.

Propomos finalmente um gerador de planos de investigacgdo
médica, baseado em técnicas de programacdo heuristica, capaz de
selecionar a melhor sequéncia de exames para um paciente especifi
co, de acordo com a estratégia de investigacdo selecionada pelo
médico e a precisdo requerida para o diagnédstico.
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MEDICAL DECISION SUPPORT SYSTEMS - DIFFERENTIAL DIAGNOSIS
AND CREATION OF INVESTIGATION PLANS

Ricardo José Machado
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Chairman: Jodo Lizardo R. H. de Aradljo
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The application of decision support techniques in
medicine is examined focusing particularly the areas of
differential diagnosis and the development of optimal investiga-
tion plans for patients suspected of coronary artery disease.

Bayesian diagnostic models are employed aiming to
extract the maximum information from patients medical data.
Symptoms interactions are considered through the flexible and
powerful approximation of clusters formed by interdependent
variables, allowing significant gains in the classification
performance. Efficient algorithms based on the sparse representa-
tion of joint conditional probabilities are designed and tested
for parameters estimation and diagnostic inference. The efficiency
and memory space of these algorithms depend on the training data
set size, being not affected, in practical situations, by the
exponential growth of the number of parameters experienced when
weaker interactions between symptoms are considered.

Finally it is proposed an algorithm to create medical
investigation plans based on heuristic programming techniques,
capable to select the best sequence of tests to a specific patient,
according to the investigation strategy selected by the physician
and the required diagnosis accuracy.
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I.1 - AMBIENTE

Os problemas de decis8o em medicina tém se tornado ca
da vez mais complexos nos recentes anos, tendo em vista a rdpi-
da expans8o do conhecimento, a utilizag%o de novas e revolucio-
nédrias tecnologias, bem como os altos valores colocados em jogo,
seja em termos financeiros, seja em termos de vidas humanas. As
sim se tinhamos 3000 doengas e sindromes conhecidas no inicio
do século, segundo estimativas de Grémy [76], jé em 1975 este
ndmero saltara para 30000, o nUmerc de medicamentos comerciali-
zados estava no entorno de 8000, crescendo a uma taxa de 300
anualmente, e o vocabuldrio médico correspondia a 200000 pala-
vras ou expressfes; processo este que tem resultado numa cres-
cente especializagdo da medicina. 0O médico moderno tem a sua
disposicdo mais instrumentos para combater as enfermidades do
que em qualquer época da histéria, mas freqlentemente o conheci
mento de como melhor usar estes instrumentos estd faltando. Por
outro lado, os crescentes custos da medicina moderna, aliados ao
aumento da demanda por assisténcia médica tem criado graves pro
blemas para a gestdo dos sistemas nacionais de salde no que tan
ge & alocagdo de escassos recursos financeiros, & falta e ma
distribuig8o de pessoal e ao nUmero inadequado de instalacdes.
Outrossim, existe uma desproporgdo gritante entre o esforgo dis
pendido no estudo do sistema-objeto (o paciente) eo esforgo gas
to para conhecer o sistema-sujeito (sistema-sadde).

Neste trabalho vamos enfocar o sistema sujeito, em
particular guanto ao processo decisério e estudar em detalhe al
gumas técnicas de suporte & decisdo médica usando computadores.

I.1.1 - Niveis de Decisdo no Sistema Sadde

Podemos classificar as decisBes em medicina de acordo
com os niveis de organizagfo do sistema-salde, a saber: niveis
operacional, tédtico e estratégico. As decisBes operacionais cor
respondem aquelas tomadas rotineiramente pelo médico no geren-
ciamento de pacientes, a saber: diagndstico, progndstico e sele



c30 de terapia. As decisdes tdticas s3o tomadas nos niveis in-
termedidrios da organizagdo, podendo ser por exemplo: vigilan-
cia epidemioldgica, avaliagdo da eficdcia de tratamentos alter-
nativos, controle de qualidade, avaliag8o da produgcdo de servi-
¢os de salde, investigag8o de riscos associados a agBes médicas,
definigdo de normas, etc. As decisBes estratégicas correspondem
aguelas tomadas no nivel hierdrquico mais alto da organizacgdo,
por exemplo: projecdo da necessidade de recursos para uma popu-
lagdo, avaliac8o do nivel de salde de uma populagdo, planejamen
to estratégico etc.

Vamos nos dedicar nesse trabalho ao estudo das deci-
sGes a nivel operacional ligadas ao gerenciamento de pacientes.

I.1.2 - 0 Processo Decisério no Gerenciamento
de Pacientes

Por gerenciamento de pacientes entendemos o processo
de decisBes seqguenciais que devem ser tomadas por um médico (ou
outros profissionais de salde) na determinag8o do curso de agéo
a ser seguido no tratamento de um paciente com um conjunto par-
ticular de sinais e sintomas.

Cada uma dessas decisBes pode ser descrita usando-se
o modelo de Simon [165] que subdivide o processo decisério em
trés fases:

( INTELIGENCIA - Pesquisa de dados e indicios que
indiquem problemas.

J DELINEAMENTO - Compreensdo do problema, geragdo
de cursos de agdo e averiguagdo de
sua viabilidade.

ESCOLHA - Sele¢do de um curso de agdo parti-

cular para implementagdo.
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SEQUENCIA NORMAL DE DECISOES

De modo geral a primeira e por vezes crucial decis&o
cabe ao paciente: decidir que estéd enfermo e procurar o médico.
0 médico procurado avaliard inicialmente sinais e sintomas, re-
correndo entdo a exames laboratoriais de rotina. Estes estrei-
tam a faixa de possibilidades diagndsticas e podem mesmo permi-
tir que ele estabelega um diagnéstico. Freguentemente, contudog,
o diagnéstico ainda n#8o estard claro, e testes adicionais pode
rdo ser indicados. Todavia estes testes costumam acarretar maio
res riscos e desconfortos que os procedimentos iniciais de in-
vestigag8o, tendo o médico de decidir se a informag3o a ser ga-
nha é suficiente para justificar a sujeigdo do paciente a tais
riscos e custos. Presumindo-se gque tenha estabelecido um diag-
néstico com um grau razodvel de certeza, o médico deverd sele-
cionar um tratamento. Novamente ele terd de pesar varios fato-
res, alguns envolvendo a chance de melhoria ou cura, outros a
possibilidade de dano. Depois de uma variedade de consideracg@es
incluindo julgamento de valores, ele tomard uma decis8o quanto
a terapisa.

Como vemos o processo decisdrio em medicina envolve
quase sempre o bindmio risco-incerteza, em decorréncia da imper
feig8o dos procedimentos.

I.1.3 - Informagc8o em Medicina

A informag¢do desempenha um papel fundamental no pro-
cesso decisdério. Podemos classificar as informag®es envolvidas
no gerenciamento de pacientes em dados primarios e dados secun-
darios.

Os dados primdrios s3o os que alimentam o processo de
cisério e correspomdem a medigBes ou observagdes realizadas so-
bre o paciente. Os dados secundarios correspomdem a informag8es
geradas em decorréncia do processo decisério, tais como, diag
néstico, prognéstico, retroprognésticos, sindromes ou conclu-



sBes terapéuticas.

DADOS PRIMARIOS EM MEDICINA

Os dados primdrios em medicina podem ser

dos conforme o esquema a seguir:

/

sultados de exames, raramente s&3o patognomdnicos. De um

DADOS
EXPRESSOS

DADOS 0OBTIDOS

DIRETAMENTE

\

VERBALMENTE
EXPRESSOS

NAO VERBALMENTE

EXPRESSOS

/

OBJETIVOS

SUBJETIVOS

classifica-

Histéria mé
dica passa-
da.
Descricgdo
da doenga a
tual.
Declaragdes
em resposta
ao exame fi
sico. -

Declaracgdes
sobre senti
mentos.

ELEMENTOS DE EXAME FISICO

EXAMES LABORATORIAIS

Os dados primdrios em medicina, como por exemplo re-

modo

geral envolvem um maior ou menor grau de incerteza caracteriza



da através de parametros de sensibilidade (probabilidade de o
teste apresentar resultado positivo dado que o paciente tem a
doenga) e especificidade (probabilidade de o teste apresentar
resultado negativo dado que o paciente ndo tem a doenga). Uma
maneira interessante de visualizar esse fato € a chamada curva
ROC ("Receiving Operating Characteristic"), ilustrada na figura
(1.1).

A curva ROC é um gréfico que plota o porcentual de
falsos positivos contra o percentual de falsos negativos para
diversos limiares de discriminacgdo de um teste particular.
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FIGURA I.1 CURVAS ROC PARA
VARIAS TECNOLOGIAS

A localizag8o da curva ROC no gréafico representa o poder discri
minante do teste, sendo tanto maior este quanto mais prdéxima da
origem dos eixos estiver a curva ROC (teste perfeito). O ponto
sobre a curva representa o critério individual do observador ou
a calibrag8o do instrumento para positividade. Todas tecnolo-
gias imperfeitas contém uma necessidade inerente de balancear
falsos positivos contra falsos negativos. 0 ponto détimo de ope-
racdo do observador pode ser determinado a partir dos custos
dos diferentes tipos de erros de interpretagdo (teoria de detec



¢80 de sinais) [172].

I.1.4 - A Consulta Médica

A abordagem empregada pelos médicos no processo diag
néstico durante a consulta médica nunca chegou a ser um assunto
profundamente analisado e conhecido. Estudos cognitivos recen-
tes estdo contudo permitindo elucidar um mecanismo do processo
diagndstico que parece ser vdlido consistentemente para toda a
populag8o médica.

Numa primeira fase da consulta, o médico experiente
gera hipdteses diagndésticas especificas, bem antes de ter colhi
do a maioria dos dados de um caso particular. Por vezes, sexo,
idade e queixa principal lhe s8o suficientes. 0 nimero de hipé-
teses é limitado entre 3 a 5 hipdteses segundo Elstein [46] e 4
a 11 segundo Gorry [93]. Em vez de convergir progressiva e sis-
tematicamente na formulac&o do problema através de uma série de
guestBes constritivas, o médico experiente parece saltar direta
mente para esse pequeno arranjo de hipdteses, jd no inicio da
consulta. Essas hipdteses s3o ordenadas informalmente pelo médi
co, influindo nessa ordenagdo critérios de probabilidade, gravi
dade, tratabilidade e novidade da doenga, esta Ultima funcionan
do como um elemento motivacional [46].

A segunda fase consiste na obteng8o de informagBes a-
dicionais que confirmem ou afastem a hipétese mais importante
gerada na 12 fase. A experiéncia clinica permite que o médico
escolha diretamente os itens mais importantes de informacao [60].
Esta segunda fase também é chamada interrogatério seletivo-se-
guencial.



I.2 - DECISAO MEDICA ASSISTIDA POR COMPUTADOR

A partir da década de 50 comegaram a surgir estudos
sobre aplicagBes de computadores em decisdo médica, inicialmen-
te na 4rea de diagndstico, e posteriormente em prognéstico e se
legc8o de terapia.

Técnicas de diversas dareas foram utilizadas como Teo-
ria Estatistica da Decis3o, Reconhecimento de Padrdes, Algebra
de Boole, Taxonomia Numérica, Heuristica e Inteligéncia Artifi-
cial.

Uma revisd@o sumarizada do trabalho desenvolvido nessa
drea serd apresentada no Capitulo II. A seguir listamos os prin
cipais objetivos dos sistemas de apoio a decisfo médica, seus
beneficios potenciais e justificativas de emprego.

1.2.1 - Beneficios Potenciais

0 principal elemento de motivagdo para essas pesqui-
sas sempre fol o grande potencial de beneficios que adviria ca-
so fosse possivel implementar sistemas eficazes de apoio a deci
sdo médica. Croft [33] alinha entre os beneficios potenciais um
vasto impacto sobre o custo e a disponibilidade de salde, tanto |
em paises desenvolvidos como nos paises em desenvolvimento. Cen
tros diagndsticos operados principalmente por pessoal paramédi
co usando modelos automdticos de diagndstico poderiam processar
milhares de pacientes por ano a um baixo custo por paciente.
Tals clinicas se concentrariam na identificacfo de categorias
abrangentes de doengas para grandes segmentos da populagdo. Mo-
delos de diagndstico poderiam ser usados para calcular as proba
bilidades da presenga de doengas em casos onde o0s relacionémeg
tos entre doencas e sintomas s3o t&do complexos que nenhum diag-
néstico claro pode ser feito hoje. Szolovits [170] sugere que
uma possibilidade radical para melhoria do sistema de assistén-
cia médica, seria utilizar o computador como um instrumento in-
telectual e dedutivo, como um consultor incorporado & prdpria



estrutura do sistema de salde.

I1.2.2 - Objetivos/Justificativas de
Sistemas de Apoio a Decisdo

Os objetivos de sistemas de apoio & decisd@o médica

Aumentar a exatid8o da diagnose clinica através de enfoques
que sejam sistemdticos, completos, e que possam integrar da
dos de diversas fontes (exames clinicos, sintomas, etc)

Aumentar a confiabilidade de decis@es clinicas ao evitar
que haja polarizagBes errdneas nas conclusBes, ou que sejam.
descartadas hipdteses por falha de memdéria, e ao fazer com
que critérios de decisdo [8] sejam explicitos e, desta for-

ma, reproduciveis.

Aumentar a eficiéncia de custo de testes e terapias, ao per
mitir pesar as despesas financeiras, de tempo e de inconve-
nientes, contra os beneficios e riscos de agGes definitivas.

Aumentar a compreens8o sobre a estrutura do conhecimento mé
dico e identificar inconsisténcias e inadequagles nesse co-

nhecimento.
Aumentar nosso conhecimento do processo de decisfo clinica
a fim de melhorar o ensino médico e fazer programas de com-

putadores mais efetivos e fdceis de entender.

Do ponto de vista da Medicina as razles imediatas que

Jjustificam o estudo da utilizacgd@o de computadores s&o:

A -

0 volume cada vez maior de conhecimento médico, que torna
dificil a um clinico ter em mente todas as alternativas re-
levantes a serem consideradas durante o processo de consul-



ta.

O tempo muito longo necessdrio para se obter uma formagdo mé
dica especializada (estudo e experiéncia) bem como para man-

ter-se atualizado.

0 desenvolvimento significativamente pior do médico inexperi
ente gquando comparado com o de um especialista em sua &rea.

A distribuig8o geogrdfica desigual dos profissionails médicos
e das especialidades com concentrag¢do nos grandes centros,
deixando vastas dreas sem assisténcia médica adequada.

A existéncia de relativamente poucos profissionais competen-
tes, o0s quais poderiam ser melhor utilizados se seu conheci-
mento acumulado pudesse ser "gravado" e distribuido por um
sistema automatizado de consulta.

0 desmesurado encarecimento dos servigos médicos.

A falta de capacidade humana para manipular num senso esta-
tistico grandes guantidades de dados e para descobrir padr8es
complexos em situagdes multivariadas com muitas interdepen-

déncias [51, 141].

As limitagdes da experiéncia prépria do médico individual
[104, 146].

As limitagBes cognitivas do ser humano que tornam a experién
cia recente mais acessivel que a experiéncia distante [99,
146].

A polarizagdo motivacional resultando numa tendéncia a reco-
nhecer evidéncia que suporte uma posigdo j& tomada (Ex.: hi-
péteses geradas no inicio da consulta) e desprezar eviden-
cia que a contraria, especialmente se a posig8o foi adotada
apds um periodo de incerteza prolongado [99].
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K - As limitagBes da memdéria humana de curto prazo que limita o
nimero de diferentes hipdteses com que o ser humano pode
trabalhar simultaneamente [99].

L - 0 conservantismo do ser humano ao agregar dados probabilis-
ticos fazendo com que uma pessoa tipica desperdice 50 a 80%
de informac8o [43, 44].

I.3 - OBJETIVOS DO TRABALHO DE TESE

0O presente trabalho tem por objetivo explorar algumas
técnicas de apoio a decisd@o médica na drea de diagndstico dife
rencial. Esta € uma situag8o frequente em medicina onde temos
um conjunto delimitado de classes diagndsticas exaustivas, numa
das quais o paciente que estamos estudando deveréd ser enquadra-
do. Vamos enfocar situagBes de dificil diferenciagdo entre as
classes diagndsticas e que envolvam um conjunto razoavelmente
grande -de exames com uma ampla variedade em atributos como custo fi
nanceiro, riscos, sofrimento, etc.

0 trabalho é semi-experimental, tendo sido escolhida
como adrea médica de teste, a drea de doenga coronariana. Alguns
objetivos especificos que buscamos sdo os seguintes:

® Fxploracd3o de modelos bayesianos de diagnéstico visando a um
melhor aproveitamento da informag&o contida nos dados médicos.

®* Proposta de um gerador heuristico de planos de investigagéo
médica capaz de selecionar os melhores exames para um pacien-
te especifico, de acordo com a estratégia selecionada pelo mé
dico e a precisfo requerida para o diagnéstico.

® Definigdo e construgdo de um Sistema de Suporte & Decisdc ha 4&-
rea de Doenga Coronariana envolvendo a construg8o de um banco
de dados real de pacientes e modelos matemdticos em computa-
dor.
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* Avaliag8o pratica do desempenho de modelos bayesianos de diag
ndstico e estudo de seu comportamento em pacientes com doenga

coronariana.

I1.3.1 - Consideragdes sobre a Area Médica
Selecionada: Doenca Coronariana

4

A doenga coronariana ou doenga cardiaca isquémica é
uma das principais doengas fatais que aflige a humanidade. Sua
incidéncia tem crescido dramaticamente nos dltimos 50 anos, sen
do hoje reconhecida como a principal causa de mortes nos paises
desenvolvidos (aproximadamente 500000 6bitos por ano nos EUA)
[163]. No Brasil a doenga coronariana ocupa posigdo de destague,
intimamente relacionada com o desenvolvimento da regido geogré-
fica sob enfoque. Assim, no municipio de S&o0 Paulo (7247 6bitos/
ano) ela é a principal causa de mortes e nos municipios do Rio
de Janeiro e Porto Alegre representa a 28 causa, segundo dados
do IBGE de 1979.

A doenga afeta homens na flor da idade; a idade média
por ocasido do 19 infarto do miocdrdio estd nos meados dos 50.
As mulheres s8o poupadas por cerca de 10 anos em relagdo aos ho
mens. A importancia da doenga coronariana ultrapassa as altas
taxas de morbidade e mortalidade a ela assocladas, isto porque
suas manifestagfes clinicas sdo imprevisiveis ou mesmo ausentes
e de ocorréncia aparentemente aleatéria, porque a sua evolugédo
é varidvel, e porque em 1/3 a 1/2 dos pacientes a morte é sUbi-
ta e inesperada [163].

Em cerca de 99% dos casos, a doenga coronariana se de
ve a alteragBes aterosclerdticas (Aterosclerose Coronariana). Ou
tras causas de doenga coronariana incluem varias formas de arte
rite, embolia corondria e lupus eritematoso e doengas similares
do tecido conjuntivo. Em alguns casos o espasmo corondrio sozi-
nho pode ser a causa da isquemia coronariana, embora mais fre-
guentemente o espasmo corondrio seja apenas um complicador da a
terosclerose coronariana [163].
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A aterosclerose coronariana é uma condigdo patoldgica
das artérias coronédrias caracterizada pela acumulacgo anormal
de tecido lipidico e fibroso na parede dos vasos (ateromas) com
resultante desorganizag8o da arquitetura e da fungdo dos vasos
e com redugdo varidvel do fluxo de sangue para o miocdrdio. A
aterosclerose é conhecida héd séculos e até muito recentemente a
doenga era considerada um componente necessdrio do processoc de
envelhecimento. Estudos epidemioldgicos dos Gltimos 30 anos, en
tretanto, tém revelado grandes diferengas regionais das taxas
de incidéncia e prevaléncia da aterosclerose e tém mostrado que
aterosclerose significativa n&o é um componente necessdrio do
processo de envelhecimento. O reconhecimento de que fatores ge-
néticos, ambientais e outros podem acelerar o processo ateros-
clerético tem feito do envelhecimento um fator importante mas
ndo 0 Unico determinante das mudangas patoldgicas, as quais s#o
influenciadas em diferentes graus por muitos fatores, alguns dos
quais ja foram identificados. Toda evidéncia presente indica que
a aterosclerose coronariana seja uma doenga multifatorial [163].

Tem havido uma grande expansdo nos métodos de investi
gagdo clinica para a doenga coronariana. A base para o diagnds-
tico clinico, contudo, continua sendo a histéria de angina pec
toris, infarto do miocdrdio, insuficiéncia cardiaca ou arrit-
mias. A arteriografia coronariana pode ser usada se necessério,
para estudar a anatomia das artérias corondrias. 0 cineangiogra
ma ventricular esquerdo permite a estimagdo do tamanho e da fun

¢80 do ventriculo esquerdo, e da movimentagdo das paredes. Estu
dos do eletrocardiograma sob exercicio representam um meio de
induzir a isquemia do miocdrdio para fins de diagndstico. A eco
cardiografia é uma técnica ndo invasiva que permite estimar o
tamanho e a configuragdo das dimens8es ventriculares, identifi-
car anormalidades de contrag8o, determinar a fragdo de ejeg&o
e diagndésticar ou afastar a doenga mitral ou adrtica, a pericar
dite e o mixoma atrial esquerdo. Estes e outros estudos hoje
disponiveis fazem da avaliagdo do paciente com doenga coronaria
na um processo altamente complexo e sofisticado que envolve na
sua expressfo ideal equipes de médicos e técnicos especialmente
treinados, incluindo fisiologistas, cardiologistas, radiologis-
tas, anestesiologistas e cirurgifes [163].
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I.3.2 - Descricdo do Trabalho

0 trabalho foi organizado em 7 capitulos, o 12 corres
pondendo a esta introdugdo. O capitulo seguinte (II) apresents,
de forma sumarizada, uma revisdo da literatura sobre sistemas
de apoio a decis&o médica. 0 Capitulo III trata de modelos baye
sianos de classificacdo diagndstica. O modelo clédssico baseado
na pressuposicdo de independéncia dos descritores é revisto e
um modelo mais avangado baseado no uso de aglomerados de descri
tores interdependentes, capaz de aproveitar melhor a informagéo
contida nos dados médicos, é discutido. No Capitulo IV, uma pro
posta para um gerador de planos de investigac8o médica, baseado
no uso de programacgdo heuristica, é apresentada. 0 Capitulo V
descreve os experimentos realizados incluindo o trabalho de
construgfo de um banco de dados real de pacientes com doenga co
ronariana, a estrutura de dados definida, a construgdo de mode-
los, a descrigdo das ferramentas utilizadas e o trabalho de in-
vestigagdo executado. O Capitulo VI apresenta e analisa os re-
sultados obtidos no trabalho experimental descrito no capitulo
anterior. Finalmente, o Capitulo VII é reservado para as conclu
sBes e recomendagles. Nos dois apéndices podemos ver o arquivo
de pacientes utilizado e os programas de computador desenvolvi-
dos.



Il - REVISAO DA LITERATURA
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II.1 - CLASSIFICAGAO DOS SISTEMAS DE APOIO A DECISAOQ
NO GERENCIAMENTO DE PACIENTES

Podemos classificar os sistemas de apoio & decisfo no
gerenciamento de pacientes em duas grandes categorias:

SISTEMAS DE APOIO A DECISAO NUM SENSO GERAL

N

SISTEMAS DE APOIO A DECISAO NUM SENSO RESTRITO

Os sistemas de apoio a decis&@o num senso geral supor-
tam a fase de inteligéncia do processo de tomada de decisdo per
mitindo colher, checar, armazenar, recuperar e comunicar dados
e produzir relatdérios. O seu objetivo é obter uma melhoria na
qualidade dos dados utilizados em medicina, o barateamento de
seu custo e diminuig¢8o de riscos. Entre eles se incluem "check
lists", questiondrios, sistemas de anamnese por computador [116,
179,180], protocolos e a aplicagl8o de técnicas de bioengenharia.

Os sistemas de apoio a decis&o num senso restrito, que
sdo0 objetivo de nossa ateng8o nesse trabalho, suportam princi-
palmente as fases de delineamento e selegdo do processo decisé-
rio. Dentro do processo de gerenciamento de pacientes eles su-
portam especificamente as decisBes de diagnose, prognose, sele-
cdo de exames e selecg8o de terapia. Os sistemas de apoio 3 deci
s8o num senso restrito, serdo chamados daqui para frente sim-
plesmente de sistemas de apoio & decisfo e abreviados por SAD.

Diferentes formas de classificar os SAD's foram publi
cadas na literatura [33, 76, 85, 161, 170]. Vamos adotar as clas
sificagBes de Shorflife [161] e Szolovits [170] que apresentam
duas classes extremas de um espectro de solugBes a saber

SAD's baseados em conhecimento

SAD's baseados em dados
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Existem pelo menos 4 tipos de conhecimento que podem
ser diferenciados de dados estatisticos puros, a saber:

a - Conhecimento derivado da andlise de dados (princi
palmente numérico)
b - Conhecimento subjetivo ou julgamental
¢ - Conhecimento cientifico ou tedrico
- Conhecimento de alto nivel estratégico ou auto co

nhecimento.

De um modo geral os modelos baseados em conhecimento
utilizam o que Szolovits chama de raciocinio categérico enquan-
to os modelos baseados em dados utilizam o raciocinio probabi-
listico [1701]..

Uma decisBo categdrica tipicamente depende de relati-
vamente poucos fatos, sua conveniéncia é facil de julgar e seu
resultado, é inambiguo. Uma decis8o categérica é simples de fa-
zer e a regra que forma a sua base é também usualmente simples
de descrever (embora sua validade possa ser complicada de justi
ficar). Os médicos muito frequUeéntemente trabalham com decisdes
categdricas. Infelizmente nem todas decisBes podem ser desse ti
po. N83o existe uma regra simples para decidir se se realiza uma
bidpsia de medula dssea ou qguando dar alta a um paciente de uma
unidade coronariana. Para tomar estas decisBes deve-se pesar
cuidadosamente toda a evidéncia disponivel. Desconhece-se como
os médicos pesam a evidéncia que favorece e a que ople-se as di
versas hipdteses ou cursos de ag8o. Vdrios esquemas formais, no
entanto, existem para pesar evidéncia, sendo mais amplamente u-
sado o probabilistico. Outros enfogues menos convencionais sdo ©
de funcBes de credibilidade e as aplicagBes da teoria de conjun
tos nebulosos [90] .

Se existe uma cronologia no campo desde os Ultimos 25
anos ela reflete a tendéncia progressiva de sistemas com menos
dependéncia de dados puros e mais énfase em conhecimento simbé-
lico inferido dos dados primérios.
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I1.2 - SAD's BASEADOS EM CONHECIMENTO (SADC)

Vamos apresentar a seguir dois casos puros de SAD's
baseados em conhecimento.

I1.2.1 - Algoritmos Clinicos

Algoritmos clinicos s8o fluxogramas ou &rvores de de-
cisdo projetados por médicos especialistas onde é codificado di
retamente o conhecimento médico pertinente. Os nés intermedii-
rios do fluxograma correspondem a questSes e 0os nds terminais a
resultados como por exemplo um diagndstico, a referéncia do pa-
ciente a um especialista ou uma terapia selecionada. Embora ca-
da decis8o num algoritmo clinico seja categdérica, o desenvolvi-
mento de seu fluxograma pode muitas vezes ter sido baseado em
computagBes probabilisticas extensas.

As dreas de aplicagdo dos algoritmos clinicos tendo em
vista suas limitagB8es, estdo restritas a campos de problema que
s6 requerem conhecimento superficial como triagem, sua &4rea de
maior sucesso, ou problemas gue requerem uma grande quantidade
de conhecimento de um campo médico limitado e suficientemente
bem entendido no nivel clinico [113, 152, 183].

Entre as limitag8es dos algoritmos clinicos citamos
sua inflexibilidade e extrema dependéncia do contexto decisdrio
montado nos estdgios iniciais do processo de consulta. Tais sis
temas sdo sensiveis aos dados iniciais e n8o podem trabalhar
num contexto de informagdes parcilais, incorretos ou 1inexatos,
gue é a realidade de trabalho de um clinico. Sua exatidfo é li-
mitada aquela do especialista que criou o algoritmo.

II1.2.2 - Modelos Matematicos de Processos Fisicos

Num nimero limitado de dreas clinicas os processos fi
siopatoldgicos podem ser descritos precisamente por meio de fér
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mulas matemdticas. Isto tem levado ao desenvolvimento de siste-
mas de computador para auxilio & diagnose nestas é&reas. Estes
programas pedem as informag8es, fazem os cdlculos apropriados e
fornecem uma andlise clinica ou uma recomendagdo terapéutica
[123]. O sistema mais conhecido é o de Bleich [17, 18] em Equi-
librio Acido-Base do sangue. Uma vantagem destes sistemas ¢é a
possibilidade de se montar programas eficientes de computador
com base em modelos matemdticos claros e bem definidos. Por ou-
tro lado, a maior deficiéncia desse tipo de enfoque é gue pou-
cas dreas da Medicina s8o passiveis de uma descrig8o quantitati
va exata e ndo ambigua.

II.3 - SAD's BASEADOS EM DADOS (SADD)

Sobre os SAD's baseados em dados (SADD) foi concentra
da a maior parte do esforgo desenvolvido na drea de decisdo mé-
dica assistida por computador. Apresentamos a seguir uma classi
ficagdo dos SADD's em fungdo das técnicas empregadas, que tenta
refletir a perspectiva histdrica de utilizagdo e sua importéan-

cia na &area.

r .

- SADD's BASEADOS EM
METODOS NAO-SEQUEN-
CIAIS

( ) - DE ORDEM NULA
-DIAGNGSTICO
SEQUENCIAL
) ~ - DE ORDEM NAO NULA
~-SADD's BASEADOS EM -SELEGAO DE
METODOS SEQUENCIAIS TERAPIA
DE DECISAO
q -DIAGNOSTICO-TRATAMENTO

~
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I1I.3.1 - SADD's Baseados em Métodos Nio-Seqiienciais

I1.3.1.1 - Introducdo

Os métodos classificatdérios permitem construir casos
puros de SAD's baseados em dados. Aplicam-se especialmente a
decisOes de diagnose e prognose e foram os primeiros a serem u-
sados em Medicina. Também s&do chamados de Reconhecimento Esta
tistico de Padrdes [128, 132]. Pressupdem que a cada individuo
esteja associada uma bem definida classe (diagndstica ou prog-
néstica) e uma colegdo de observag@es diagndsticas.

As observagles diagndsticas s3o valores realizados de
varidveis chamadas Descritores, ou seja, pecas de informacgdo mé
dica ou ndo médica de relevancia diagndstica ou progndstica po-
tencial, tais como sintomas, sinais, histdria, resultados de
exames, etc.

Os descritores podem ser continuos ou discretos, estes
Ultimos podendo ser classificados em dicot6micos ou politémicos.

0 objetivo do sistema €, conhecidas as observagdes ob
tidas pela mensuracdo dos descritores em um paciente, classifi-
cd-lo em uma de um conjunto de classes diagndsticas ou prognés-
ticas que descrevem o seu estado de salde. As classes diagnésti
cas podem ser doengas, sindromes, estados clinicos ou estados
fisioldégicos, enquanto as classes progndsticas correspondem a
estados futuros do paciente, decorrentes de um processo de doen
¢a e seu tratamento, podendo ser por exemplo, faixas de sobrevi
véncia, tais como "menos de 5 anos", "mais de 5 anos de sobrevi
da".

I1.3.1.2 -~ 0 Paciente como um Sistema

Para descrever um paciente como um sistema, o nulmero
necessdrio de classes e descritores é significativamente grande.
Bleich estimou que s8o necessdrias cerca de 6000 classes e 20000
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descritores [132]. Os médicos resolvem o problema dessa enorme
dimensdo formando subsistemas, cada um contendo um subconjunto
de classes e seus correspondentes descritores. O0s subsistemas
podem ser definidos como subsistemas organicos, por exemplo, re
nal, cardiovascular, pulmonar ou enddécrino, ou como subsistemas
de doengas, por exemplo, doengas infecciosas, abdominais agudas,
diabetes, doengas cardiovasculares, cardiopatias congénitas,etc.
Outra abordagem na definig8o de subsistemas é a chamada aborda-
gem sintomdtica, baseada em sinais e sintomas, por exemplo, pa-
cientes em coma.

I11.3.1.3 - 0 Paciente num Estado Fixo

Para aplicagdo dos métodos classificatdérios frequente
mente se adota o que é chamado:"0 Modelo do Paciente num Estado
Fixo". Esse modelo impGe uma série de pressuposigBes, mas cor-
responde aproximadamente a uma situagdo basica, recorrente em
medicina, a do diagnéstico diferencial [132].

IT.3.1.4 - FungBes Discriminantes

A classificagdo é feita através de funcBes discrimi-
nantes, uma por classe, dependentes dos valores dos descritores.
Diferentes tipos de modelos sdo empregados levando a diferentes
formas de fungdes discriminantes. A diversidade entre os mode-
los decorre de diferentes pressuposicgdes quanto aos perfis de
sintomas e/ou critérios de tomada de decis#o.

Sistemas reconhecedores de padrBes antes de serem uti
lizados para classificagdo precisam ser calibrados (treinados)
usando-se normalmente para isso um conjunto de calibragdo (trei
namento) formado por individuos cuja classificac8o é conhecida
(aprendizado supervisionado).
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I1.3.1.5 - Critérios de Decis&o

Todos os modelos de reconhecimento de padrdes reali
zam a classificagfo de individuos de acordo com algum critério
de decisdo. Isso significa que as fungdes discriminantes do mo-
delo deveriam fazer diagnésticos bons sob certo sentido. Mas o
que é um bom conjunto de diagndsticos. Trés dos critérios melhor
conhecidos e mals atraentes, intuitivamente empregados em pro-
blemas de reconhecimento de padr@es sdo discutidos abaixo.

A - CRITERIO DE BAYES
0 critério de Bayes é baseado na nogdo de que o melhor con
junto de alocagBes de individuos é aquele resultante da mi-
nima perda esperada decorrente de classificagles errfOneas.
0 ponto central desse critério é a especificagdo do custo
gue incorremos quandoc um sujeito de uma classe é incorreta-
mente alocado a outra classe (também chamado de perda).

B - CRITERIO DE "CLUSTERING"

E baseado na noc#o de que individuos densamente aglomerados
no espago de padrdes devem ser classificados numa mesma ca-
tegoria. O conceito de proximidade de pontos num espago ve-
torial exige'que as varidveis sejam continuas ou, guando
discretas, que pelo menos apresentem uma ordenagdo de seus
valores, o que frequentemente n%o é possivel em medicina, co
mo por exemplo na varidvel "racga".

C - CRITERIO DE MINIMO ERRO MEDIO QUADRATICO
E baseado na técnica de andlise de regressfio. Um conjunto
de fungOes discriminantes funciona bem nesse sentido se o
erro quadrdtico esperado entre os valores assumidos pelas
fungBes e os valores pré-determinados for pegueno.

Croft [33] comparou o desempenho de 10 modelos di
ferentes de reconhecimento de padr@es, incluindo modelos n8o pa
ramétricos como o método de Fix-Hodges e o do "Mais Préximo Vi-
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zinho", testando-os com um mesmo problema médico. Chegou a con-
clusdo que ndo existe diferenga significativa de desempenho en-
tre eles, tendo o modelo Bayesiano com descritores discretos su
postos independentes apresentado o melhor desempenho.

I1.3.1.6 - Principais Estudos/Desempenho

A maioria das aplicagBes de sistemas de apoio a deci
sdo na d4rea de diagnéstico médico foi baseada no critério baye-
siano de decis#do, tendo-se assumido, como meio de reduzir o ni-
mero de parametros a estimar, a independéncia estatistica dos
descritores dentro de cada classe diagndstica.

A Tabela (II.1) mostra alguns dos principais traba-
lhos que utilizaram o método bayesiano em diagnéstico, suas ca-
racteristicas e a taxa de classificagdo correta obtida. O pa-
dr8o para aferigdo do modelo nem sempre foi objetivo (ex: biop-
sia, necrépsia, diagndstico cirdrgico). Em muitos casos o pa-
drdo foi o diagnéstico do especialista, o que obviamente pode
introduzir considerdveis distorg@es. Em alguns trabalhos foi
possivel estabelecer uma comparacgdo de desempenhos do sistema e
dos médicos, conforme mostra a tabela. Outros estudos baseados
em métodos classificatérios podem ser encontrados em [1, 16, 21,
22,34,40,47,48,54,58,62,88,117,118,124,145,157 e 167].

Vamos comentar em mais detalhe o trabalho de Dombal
[39] gue estudou a exatiddo do diagnéstico na sindrome de dor
abdominal aguda, comparando o desempenho de diversas classes de
profissionais médicos e o de um computador usando o modelo Baye
siano (calibrado com um banco de dados de 700 casos). 552 casos
de pacientes novos com dor abdominal aguda de menos de uma sema
na, encaminhados ao Departamento de Cirurgia na Universidade de
Leeds tiveram os diagndsticos pré-operatdérios atribuidos pelos
médicos e o calculado pelo computador, comparados com o diagnds
tico exato pds-operatério. 0 estudo considerava 7 classes diag-
nésticas possiveis e 29 diferentes descritores. Os seguintes re
sultados foram obtidos:
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TIPO DE DIAGNGSTICO EXATIDAO
Admissdo 42%
"House Surgeon" 71%
"Registrar" 79%
"Senior Clinician" 81%
Computador 91%

I1.3.1.7 - Bancos de Dados de Casos Médicos
com Fungdes Analiticas

Uma categoria diferente de SADD's baseia-se na intera
¢80 direta com um banco de dados de casos médicos. Os primeiros
bancos de dados em medicina serviam apenas para armazenar infor
macBes clinicas, & semelhancga dos prontudrios de pacientes. Mais
tarde foram desenvolvidos sistemas consultores (principalmente
para doengas crénicas) com esquemas de recuperagdo de dados de
pacientes que apresentem determinada configurag8o de atributos
(grupos de semelhanga), o que permite realizar diretamente a infe-
réncia diagndéstica. Além disso esses sistemas permitem calcular
correlacgBes entre varidveis, medir indicadores de progndstico e
comparar as reacgfes a diferentes terapias. Muitos deles tém re-
gras diagndésticas embutidas que permitem fazer sugestdes diag-:
ndsticas ao médico. Também representam um poderoso suporte para
decisBes de cunho tatico-estratégico, para pesquisa e para edu-
cag8o médica bem como para administragdo de sistemas de assis-
téncia médica.

Entre os sistemas mais conhecidos est8o o HELP [142,
182], ARAMIS [122], o Banco de dados cardiovasculares da Univer
sidade de Duke [146,147, 166], o de Feinstein [100], o de Wie-
ner [186], o de Collen [27,28,30,31], o PROMIS [179], o MARIS
[162] de Slamecka, o COSTAR [11], o CARE [70,71,151], o TOD [61],
o CDSS [69,70].

0 problema fundamental é que seus processos de deci-
sdo ndo sdo capazes de montar diagnoses em situagdes complexas,
uma vez que o conhecimento armazenado n&do é estruturado, é basi
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camente empirico, ndo refletindo os processos Jjulgamentais do
clinico. Acrescente-se os problemas de aquisigdo e construgdo

do Banco de Dados, que sé serd capaz de produzir resultados apds
um longo e, por vezes, ndc muito motivante, trabalho de minuciosa

coleta de casos.

II1.4 - SADD's BASEADOS EM METODOS SEQUENCIAIS DE DECISAO

A partir do final da década de 60 passou a existir um
interesse crescente sobre os meios de como utilizar as técnicas
da teoria da decis&o em medicina e em implementd-las em computa
dor. Algumas boas revisBes sobre o assunto podem ser encontra-
das em [67,92,164].

Em termos gerais a andlise de decisfdo pode ser vista
como uma tentativa de considerar valores associados as escolhas
com probabilidades a fim de avaliar os processos pelos quais as
decisOes sdo tomadas ou deveriam ser tomadas. Um conjunto de a-
xiomas delimitando a situagd@o de decis@o para um Unico decisor,
juntamente com algumas nogBes intuitivas de "racionalidade" con
duzem a uma bem definida prescrigfo para a realizacg8o 6tima de
decisBes - o0 assim chamado"Paradigma Bayesiano" . Este paradig-
ma requer que sejam atribuidos valores numéricos (utilidades) a
todas as consequéncias que podem advir de uma decisfdo clinica
particular.

IT1.4.1 - Potencialidade dos Métodos da Teoria
da Decisdo em Medicina

Os métodos classificatérios descritos anteriormente
s80 aplicdveis a situagles essencialmente estdticas, usando to-
da a informacfo do paciente de uma vez sdé, mesmo quando ela foi
colhida sequencialmente ao longo do tempo. Os métodos da teoria
da decis3o permitem representar o processo seqiencial de deci-
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sdo tipico do gerenciamento de pacientes, seja quanto a deci-

sfes diagndsticas, seja quanto a agles terapéuticas. Os métodos

da teoria da decisdoc jogam com a maioria dos fatores que influ-

em no processo decisdério de um clinico, tais como:

Riscos de complicagdo associados com um exame diag-
néstico ou um tratamento, incluindo a possibilidade
de morte.

Custo financeiro dos testes e tratamentos.

0 valor diagnéstico do teste, ou seja a quantidade
de informag3o com que o exame contribuird para a i-
dentificagdo de uma entidade especifica de doenga.

Caracteristicas do paciente tais como sexo, idade,
situagdo econémica, estado geral de sadlde.

Mudangas espontaneas no estado do paciente seguindo
-se a uma agdo médica ou decorrentes do curso natu-
ral da doenga guando nenhuma acdo & tomada.

As preferéncias do paciente, do médico ou outros de
cisores quanto as diversas consequéncias possiveis,
tanto em termos de salde como em termos econfmicos.

I1.4.2 - Classificagdo dos Modelos de Aplicacdo

da Teoria da Decisdo

Podemos identificar 3 tipos de dreas de éplicagéo de

técnicas de teoria da decisdo no processo de gerenciamento de

pacientes a saber:

- Modelos de Diagndstico Sequencial
- Modelos de Selecdo de Tratamento
- Modelos Integrados Diagndstico-Tratamento
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II1.4.3 - Modelos de Diagndstico Sequencial

Os modelos de diagndstico seqiencial tém como objeti-
vo indicar, com base na informac8o colhida até o momento sobre
o paciente, quais os exames gue devem ser realizados nas préxi-
mas etapas de investigagdo, obedecendo a um critério de minimi-
zagdo do custo global da decis&o. Trata-se de um problema criti
co e "on line" associado a rotina didria do médico. Os métodos
de teoria de decisdo podem ajudar a responder questdes do tipo:

"Que exames devem ser realizados e em que ordem?"

"Quando uma bateria de exames deveria ser executada simultanea-
mente e guando sequencialmente?"

"Quando usar uma bateria completa de exames, e qguando aplicar a
penas uns poucos?"

"Em que testes os riscos e custos s8o maiores que a informagio
significativa que os testes podem fornecer?"

"Qudo eficientemente est8o organizados os procedimentos de roti
na de exame?"

"Existem circunsténcias em que os médicos deveriam obter certos
exames antes de examinar o paciente ou existem circunstéancias
em que o exame fisico deve proceder a tomada da histdéria?"

"Que testes diagndsticos de rotina deveriam ser realizadosde ro
tina em um paciente assintomdtico e qual o seu valor médico?"

0 modelo de diagnéstico sequencial utiliza como infra
estrutura o esquema usado no método classificatério bayesiano.
Leva em consideragdo os custos dos exames, necessitando também
de uma matriz de perdas (que podem ser interpretados como utili
dades negativas) para representar as preferéncias de decisor pe
las diferentes consequéncias da decisfo diagndstica. A matriz
de perdas representa o custo de diagnosticar uma doencga di quan
do o paciente tem realmente a doenga dj‘ Sem a matriz de perdas
seria impossivel avaliar o custo da consequéncia de interromper
o processo de investigagdo e diagnésticar uma doenga com base
na informagdoc acumulada até o estdgio atual. Os custos dos exa-
mes e as perdas devem ser obrigatoriamente expressos nas mesmas
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unidades.

IT.4.3.1 - Tipos de Regras de Decisdo

Podemos encarar o problema de buscar uma sequéncia 6-
tima de exames de dois modos distintos, quanto aoc horizonte de
tempo de realizag8o dos exames, gerando dois tipos diferentes
de regras de decisfo, a saber:

/ REGRAS DE DECISAO DE ORDEM NAO NULA

\ REGRAS DE DECISAO DE ORDEM NULA

Nas regras de decis8o de ordem n8o nula os valores das
varidveis de decis@o dependem de valores de varidveis aleatd-
rias (resultados de testes) que s#o observados durante o hori-
zonte de tempo. Ou seja, a regra de decisfo no k2 estdgio é con
dicionada a informag8o acumulada depois de realizar os k-1 exa-
mes precedentes. Apenas no 12 estdgio temos certeza absoluta da
agdo a realizar. Note-se que a regra de decisdo resultante terd
em geral uma estrutura bastante complexa tal como: "Realize pri
meiramente o teste Si; se 0 resultado Si1 for observado entdo
pare de testar e diagnostique a doenga dj; se  S;, for observa
do entdo realize o teste S, como préximo passo"; e assim por
diante.

Na regra de decisdo de ordem nula os valores das vari
dvels de decis8o devem ser determinados no comego do horizonte
de tempo. Portanto, temos jad desde o inicio certeza sobre todos
os testes a realizar sem necessidade de esperar pelos resulta-
dos dos exames. E provdvel que o médico se interesse mais por
uma solugdo desse tipo (ordem nula) pois n83o héd restrigdes na
ordem em gque os testes devem ser feitos, e o tempo total de in-
vestigagdo serd menor. Além disso o planejamento para execug8o
de todos os exames da sequéncia pode desde jé& ser iniciado. Es-
te planejamento pode envolver o preparo do paciente para os exa
mes e o0 agendamento das atividades necessédrias para realizac#o
dos exames (como reserva de sala cirlrgica, etc).
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Peters apresenta em [139] os métodos bem como aborda-
gens heuristicas para a obteng8o de regras 6timas de decisdoc de
ordem ndo nula e de ordem nula.

I1.4.3.2 - Principais Trabalhos

A eficiéncia dos modelos de diagndstico sequencial
tem sido constatada em diversos estudos. Gorry [72] conseguiu,
usando os dados de cardiopatias congénitas de Warner [181] ob-
ter um desempenho equivalente ao conseguido por Warner, porém u
sando um nimero significativamente menor de exames. Em média o
modelo de Gorry utilizou 6,9 testes para estabelecer o diagnds-
tico, um ndmero muito menor que os 31 testes empregados por War
ner. Gleser [68] conseguiu criar uma regra de decisdo de ordem
ndo nula capaz de detectar pacientes do banco de dados do "Kai-
ser Permanente Multiphasic Screening Program” com Diabetes
Mellitus n3o reconhecida em check-ups anteriores, utilizando uma
drvore de decisBo com apenas 5 niveis. Peters [139] usando 0s
dados de Flehinger [64] sobre doengas hematoldgicas, determinou
regras de decis@o de ordem nula e ndo nula para um subconjunto
de 13 doengas.

I1.4.4 - Modelos para Selecdo de Tratamento

0 dilema de administrar ou ndo um certo medicamento
ou executar uma determinada operagdo em um paciente sem um diag
néstico estabelecido é familiar aos médicos. Em muitas situagBes
clinicas existe considerdvel incerteza sobre a presenga ou au-
séncia de uma determinada doenga porgue n8o existem mais exames
diagndsticos confirmatérios disponiveis. Dada esta incerteza,
administrar o tratamento eficaz para a doenga sob consideragéo
serd benéfico se a doenca realmente estiver presente, porém se-
ra prejudicial se a doenga estiver ausente. Por outro lado, dei
xar de administrar o tratamento pode ser catastrdfico se a doen
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ca estiver presente, porém, ndo se estiver ausente. Considere
mos, por exemplo, o problema comum referente a dor inexplicada
de curta durag8o no quadrante abdominal inferior direito. Supo
nhamos que o médico tenha exaurido todos os estudos diagndsti-
cos e tenha concluido que a apendicite aguda é bastante prova-
vel. Que fatores estdo envolvidos na decisdo de operar imedia-
tamente ou esperar e observar o paciente? 0 beneficio da apen-
dicectomia é curar o paciente se ele tiver realmente apendici-
te, mas se o paciente n#o tiver a doenga, o custo é um risco
finito de morbidade e mortalidade. Ao invés, evitar a operagdo
pode resultar numa pena grave (perfurag8o, peritonite e septi
cemia), porém € a melhor decis8o se o paciente estiver com gas
troenterite em lugar de apendicite. Esta €& uma decisdo relati-
vamente simples que nd3o envolve os desejos do paciente e a ha-
bilidade do cirurgifo. Os riscos s#o baixos e os beneficios po
tenciais elevados. Existem no entanto situagles mals complexas
como o caso de decidir entre uma cirurgia de ponte de safena e
a terapia médica conservadora para um paciente com doenga coro
nariana. Nesse caso a cirurgia traz alivio da dor (ao menos a
curto prazo), mas 0s riscos operatdrios s8o significativos e
os beneficios a longo prazo sobre a expectativa de vida e ali-
vio da dor ainda ndo foram provados.

A partir do final da década de 60 tais complexos pro
blemas clinicos passaram a ser abordados através da aplicaggo
de técnicas de teoria da decisdo. O primeiro trabalho de peso
no assunto foi o de Ginsberg [67] na Rand Corporation. Outros
trabalhos reportados s8o os de Gorry [73] no gerenciamento da
insuficiéncia renal aguda, Pauker [137] no estudo da cirurgia
das artérias corondrias, Giaugue [65], Tompkins [177] e Murphy
[127] na avaliacg8o de estratégias de tratamento da faringite e
prevencdo da febre reumdtica aguda, Pliskin [140] no gerencia-
mento de pacientes com insuficiéncia renal crdnica, Conklin
[32] na tomada de decisZio em radioterapia, Krischer [101] no es
tudo de defeitos congénitos do ldbio e palato e Schwartz [155]
no estudo da hipertens8o arterial. Forst [57] sugeriu a aplica
¢80 da teoria de decisdo em julgamentos de litigios por imperi

cia médica.
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I1.4.4.1 - Pressuposigdes

As pressuposicfes comumente adotadas para aplicacgéo
de técnicas de teoria da decisdo na selegdo de terapia s8o as
seguintes:

1. 0 paciente s6 apresenta uma doenga

2. Existe um tratamento indicado claramente benéfico e bem de-
finido para cada classe diagndstica

3. S0 é possivel selecionar uma das classes de tratamento dis-
poniveis em cada estdgio da decisé@o

4. S#3o conhecidas as consequéncias possiveis para o paciente,
decorrentes de cada acdo terapéutica

5. S&#o0 conhecidas as probabilidades das diversas conseqiéncias
possiveis decorrentes de cada ag8o terapéutica

6. Sdo0 conhecidas fungBes de utilidade que exprimem as prefe-
réncias do decisor quanto as diversas conseqléncias possi-
veis tanto em termos de estado de salde como custos finan-

ceiros.

Arvore de Decisdo

A aplicagdo do método exige, antes de executar qual-
quer ag8o, a construgdo de uma arvore de decis@o formada por
nés de decis8o, onde o clinico deve escolher uma dentre um con
junto de agBes, e nés do acaso onde o resultado é uma resposta
probabilistica do paciente a uma ag8o realizada. Analisando o
processo de decisdo o médico deverd, ao construir a 4rvore ted
rica de decisfo, delinear antecipadamente todos os nds perti-
nentes de decisfo e do acaso, todas as consequéncias plausi-
veis, bem como os caminhos pelos quais essas consequéncias po-
dem ser atingidas. A complexidade da arvore de decisdo reflete
a complexidade do problema e o conhecimento do decisor sobre a
drea em gquestdo. Podemos ter arvores simples como no problema
cldssico [135] de decisdo TRATAR X NAO TRATAR com apenas um es



31,

tdgio de decisdo, como mostrado na figura (I1.1). Em situagOes
mais complicadas, altamente dinédmicas, podemos necessitar de ar

vores envolvendo muitos niveis de decisdo.

U TRAT-DOENCA

U TRAT-NAO DOENCA

U NRo TRAT-DOENCA

U NAO TRATAR-NAO DOENCA

Figura II.1 - Arvore de decisfo para o problema Tratar x N&o

tratar.
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Nesses casos mais complexos, a drvore tedrica pode assumir pro
porgBes considerdveis , fazendo-se entdo necessdrio poda-la. A
poda da arvore é feita geralmente usando o conhecimento do es-
pecialista e levando em conta as peculiaridades do paciente

sob andlise.

I11.4.4.3 - Estrutura de Utilidades

Um ponto crucial para a aplicag8o de técnicas de teoria
da decisdo em tratamento € a construg8o de uma estrutura que
relacione as consequéncias finais sobre o paciente, de cada a-
c8o0, bem como sua utilidade para o decisor. Normalmente as con
seqUéncias s3o definidas como o estado de salde resultante do
paciente.

Existem 3 modos de definir a estrutura de utilidades,
descritas a seguir

A - Estrutura com um Unico Atributo Continuo

Nesse caso se enguadram todos os fndices de Status de
Salde desenvolvidos para a 4rea de planejamento e descrigfo de
populacBes, os quais visam atribuir um valor ndo monetdrio pa
ra a vida humana. Torrance [178] apresentou uma formulag&o ma-
temdtica unificada que enquadra 14 desses indices partindo do
principio de que um Indice de Status de Saldde deve ser formado
pelo produto dos fatores: Quantidade de vVida e Qualidade de V1
da.

Outra medida utilizada no contexto de operagdes de al-
to risco do tipo cura ou morte é a Expectativa de Vida Residu-
al. Sacket e Torrance [164] e Murphy [120] usaram diretamente
como utilidade a expectativa de vida residual em seus estudos.

Tendo em vista que a utilidade da vida humana certamen-
te ndo é linear, e variard de acordo com o grupo de pacientes
em estudo (avessos a risco ou propensos a risco) Spiegelhalter e
Smith [164] discutem formas adequadas de fungdes de wutilidade
que transformem a expectédncia de vida na verdadeira utilidade
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para o paciente sob andlise.

B - Estrutura Formada por uma Lista Finita de Consequéncias

Neste caso simplesmente relacionamos todas as conseqﬂeﬂ
cias possiveis numa lista. As utilidades podem ser atribuidas
a cada componente da lista através de jogos de loteria. Cita-
mos alguns exemplos de trabalhos que usaram esta abordagem.
Gorry [73] e Betaque [15] empregaram para o gerenciamentoda in

suficiéncia renal aguda, as seguintes consequéncias: "Melhora
do"; "Inalterado" e "Piorado". Ledley [107] sugeriu as seguin-
tes categorias "Curado", "Bem", "Mal" e "Critico". Spiegelhal-

ter [164] sugeriu a seguinte lista de consequéncias para o tra-
tamento de doengas graves do figado, a saber:

Morte imediata ou peri-operatdria

Morte em 1 aho,confinado ao leito

Morte em 1 ano, mével mas incapaz de trabalhar

Morte em 5 anos, mével mas incapaz de trabalhar
Morte em 5 anos, capacitado para o trabalho

AN B WNN =

Sobrevivéncia maior que 5 anos, capacitado para o
trabalho.

Safran [149] na avaliag8o do valor da linfoangiografia em paci
entes com a doenca de Hodgkin empregou como atributos os estéa-
gios de classificag8o de tumores de Ann Arbor, a saber: Esté-
gios I+II, Estdgio III e Estédgio IV.

C - Estrutura com MGltiplos Atributos

Esta abordagem é a mais realista uma vez que os resulta
dos dos tratamentos médicos sdo em geral multifacetados. A de-
terminacfo direta de uma utilidade unidimensional é bastante
complexa. Por isso os pesquisadores tem procurado sempre que
possivel investigar condigBes de independéncia de modo a poder
empregar algum dos resultados da teoria de utilidade multiatri
butos que permitam trabalhar com as fungBes de utilidade de ca
da atributo individualmente [94].
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Considerdvel atengdo foi dirigida ao modelo bidimensio-
nal com os atributos:

DURACAO DA VIDA
MEDIDA DE QUALIDADE DE VIDA

Entre os trabalhos que utilizaram o modelo bidimensio-
nal, citamos os de Pauker [137], Weinstein [164] e Nomura [128].

Krischer [101] em seu estudo sobre a corregfio cirdrgica
de anomalias congénitas do l4bio e palato, utilizou os seguin-
tes atributos:

- Inteligibilidade da fala
- Atributo Cosmético

- Problemas de Audigé&o

- Atributo Financeliro

Krischer concluiu que para 60% dos entrevistados, os atributos
acima sdo preferencialmente independentes e sugeriu o uso da
forma multiplicativa da fung8io de utilidade. Giaugue {[65] em
seu estudo sobre estratégia de tratamento da dor de garganta
e febre reumdtica usou os seguintes atributos:

- Custo para o paciente

- Custo (ou lucro) para o médico

- Custo para o sistema de salde plblica ou previdéncia

- Método de medicag8o (oral/injetdvel)

- Imunidade desenvolvida a espécie infectante de estrep
tococo

- Dias doente devido a infecgfo estreptocdcica

- Reagdo a antibidtico

- Gravidade da febre reumdtica aguda ou do episddio agu
do de glomerulonefrite

- Tipo de medicag8o pds-reumdtica

- Efeitos a longo prazo da febre reumdtica ou glomérulo
-nefrite.
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Giaugue concluiu preliminarmente que os atributos acima s&o pre
ferencialmente independentes e independentes sob o ponto de vis
ta de utilidade, sugerindo o uso da forma multiplicativa da fun-
¢do de utilidade.

I1.4.5 - Modelos Integrados de Diagndstico
e Tratamento

Trata-se de uma fusdo dos modelos de diagndstico - e de
tratamento permitindo abranger de forma integrada todas as eta-
pas do processo de gerenciamento do paciente. Os modelos de di-
agnéstico padecem muitas vezes do defeito de encarar a identifi
cag8o da doenga como um fim em si mesmo, perdendo a perspectiva
real do problema, na qual o diagndéstico € um passo intermedia-
rio para a selecgdo da terapia que solucionard o problema do pa-
ciente. Na realidade, o diagndstico unitdrio nem sempre é possi
vel ou necessdrio para o inicio do tratamento [83]. Sé faz sen-
tido continuar o processo de investigag8o diagndéstica solicitan
do novos exames se a sua realizagdo for capaz, dependendo de
seus resultados, de alterar uma decisfdo terapéutica.

0 modelo de diagndstico sequencial procurava levar em
consideracdo estes fatores através da matriz de perdas, que no
entanto tem a desvantagem de ser muito dificil de construir. Al
guns trabalhos envolvendo modelos integrados de diagnéstico e
tratamento podem ser encontrados na literatura, entre os quais
estdo:

- Betaque e Gorry [15,73] com seu modelo para gerencia-

mento de pacientes com problemas renais.

- Safran [149] com seu modelo para avaliag8o do linfoan-

giograma no gerencilamento de pacientes com a doenga de
Hodgkin.
- Nomura [128] com seu modelo para o estudo de doengas

pancreaticas.
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1I1.4.5.1 - Arvore de Decisfo

Apresentamos na figura [II.2] um esquema de arvore de
decisfio adequado a modelos de diagndéstico e tratamento, a qual
apresenta primeiramente os nds de decisdo de selegcdo de exames
e posteriormente nds para selecgdo de terapia

r—MELHO -
RADO

§§§ ~ DOENCA:S-|NALTE<

-4

R RADO
= o)
B ? ’ e)
) L\ m
c Z
- b4 \o
3 2 >
! 2 Z, z  L—comprLIC.
o SERIA
%
© l
i 1
CUSTOS CUSTOS
INCORRIDOS INCORRIDOS

Figura II.2 - Arvore de decisdo para o modelo integrado Diag

néstico-Tratamento.
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I1.4.5.2 - Estratégia

Citamos a estratégia empregada no modelo de Gorry (ma
xima utilidade esperada). Primeiramente o sistema determina
qual o tratamento étimo na hipdétese de n8o haver mais testes a
realizar e calcula a sua méxima utilidade esperada. Antes de re
comendar este tratamento, o sistema avalia se os exames ainda
disponiveis trazem vantagens. Para tanto, para cada exame e pa-
ra cada resultado, o sistema simula a mudanga decorrente na dis
tribuig&o de probabilidades de doengas, determina qual seria o
tratamento dtimo com essas novas probabilidades e calcula a sua
utilidade esperada. Incorpora a este Ultimo valor o custo de re
alizag8o do exame e determina se o valor combinado (exame + tra
tamento) € maior que o do tratamento imediato.

11.4.5.3 - Desempenho

Num teste realizado com o sistema de Gorry de geren-
ciamento de problemas renais foram avaliados 18 casos nos quais
o diagndéstico era incerto, mas para 0s quais 2 especialistas em
nefrologia desejavam realizar decis8es gerenciais. Em 14 dos ca
sos o programa selecionou o mesmo plano terapéutico e testes di
agnésticos que foram escolhidos pelos especialistas. Para 3 dos
4 casos restantes, a decis8o do programa correspondeu a 22 esco
lha dos médicos, sendo de acordo com seu sentimento um plano al
ternativo razodvel. No (Ultimo caso os médicos também aceitaram
a decisfo do programa como razodvel, embora ndo tenha correspon-
dido as suas duas primeiras escolhas. 0O bom desempenho do pro-
grama de Gorry, a despeito de sua edificag8o sobre estimativas
subjetivas de especialistas, serve para enfatizar a importéncia
da andlise clinica que alicerga a abordagem tedrica de decisdo.
Shortlife [161] atribui a exceléncia deste resultado a maior
participacdo de conhecimento clinico, através da destilagdo do
dominio médico na 4rvore formal de decisd@o, transformando este
programa em um SAD intermedidrio aos casos puros de SADD's e
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SADC's.

I11.4.5.4 - Dificuldades

Vdrios criticos apontam, como principal problema da a
bordagem da teoria da decisdo, a dificuldade em atribuir valores
numéricos & vida humana e a relutlncia das pessocas em trabalhar
com esses numeros. Acrescente-se 0 problema de expressar em uma
escala comum os valores de atributos originalmente medidos em es
calas diferentes. Outra dificuldade corresponde a atribuigdo de
probabilidades aos resultados das ag@es terapéuticas. Tais proba
bilidades dependem de caracteristicas do paciente tais como sexo,
idade, peso, status cardiovascular etc, bem como de fatores ex-
ternos como experiéncia do cirurgido, habilidade do anestesiolo-
gista, disponibilidade de staff de boa qualidade para cobertura
pés-operatdria.

Em suma, encontramos pontos de vista opostos quanto a
utilidade das técnicas de teoria da decis@o em medicina. Os pes-
simistas, amparados pela atitude cautelosa do mundo dos negécios
quanto a essa teoria, suspeitam que arvores de decisdo, avalia-
cdo de probabilidades e utilidades, etc podem ser inadequadas pa
ra lidar com os importantes e sutis julgamentos que entram na
decisdo real. Os otimistas esperam que as técnicas de teoria da
decisfio venham a fazer mais gerencidveis e racionais as decisdes
freguentemente complexas gue o médico precisa tomar a cada dia.

Mesmo que as dificuldades citadas anteriormente n8o ve
nham a ser plenamente solucionadas, a teoria da decis&o pode tra
zer uma importante contribuic8o ao pensamento clinico:

* A construcd3o da drvore forga o médico a fazer uma tarefa mui-
tas vezes ignorada qual seja, antecipar os possiveis resultados
de uma acg8o médica.

* Tentando estimar as probabilidades de cada né do acaso os médi
cos terfo de revisar a literatura médica, o que provavelmente
revelard vazios no conhecimento sugerindo futuras 1linhas de
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pesquisa.

* Tentando atribuir valores de utilidades as consegiéncias, os
médicos ter8o de examinar n8o sé os importantes aspectos in-
tangiveis, mas também os conflitos legitimos de valores de di
ferentes decisores.

® Estudando coortes de pacientes com grupos especificos de valo
res observados, poderdo ser definidas prédticas recomendadas
por grupo e desenvolver protocolos suficientemente estrutura-
dos para uso por pessoal paramédico em situagdes de rotina.

I1.5 - SAD's BASEADOS EM TECNICAS
DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Por volta do inicio da década de 70 os pesquisadores
na drea de sistemas de apoio & decis8o médica comegaram a perce
ber a existéncia de situacgBes complexas para as quais os SAD's
baseados em formalismos n#o apresentavam uma resposta satisfatd
ria. Parecia faltar a estes sistemas um verdadeiro "entendimen
to" da medicina. Faltava-lhes claramente o bom senso quando fa-
lhavam, o que representava um fator altamente frustrante para
os médicos usudrios. A partir de entd3o, pesquisadores de varias
instituigBes comegaram a investigar a aplicagdo clinica potenci
al de técnicas de raciocinio simbdélico, retiradas do ramo da ci
éncia de computag8o conhecido como Inteligéncia Artificial (I.A).
0 termo "Inteligéncia Artificial™ € geralmente aceito como aquele que inclui
aplicagdes de computadores gue envolvem inferéncia simbdélica em
vez de cdlculos numéricos estritos. Exemplos incluem programas
que raciocinam sobre explorag8o mineral, quimica orgénica ou
biologia molecular; programas que conversam em inglés e enten-
dem sentencgas em linguagem natural e programas que geram teorias
a partir de observagBes. Tais programas ganham sua poténcia de
julgamentos experimentais e gqualitativos codificados nas assim
chamadas heuristicas, em contraste com programas de cdlculo nu-
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mérico cujo poder provém das eqguagdes analiticas empregadas. As
heuristicas enfocam a ateng8o do programa de raciocinio em par-
tes do programa que parecem ser mais criticas e partes da base
de conhecimento que parecem ser mais relevantes. Elas também
guiam a aplicacdo do campo de conhecimento a um caso individual,
pela retirada de itens de consideragfo e pelo enfoque em outros
itens. O resultado € que o programa segue uma linha de racioci-
nio, ao contrdrio de seguir uma sequéncia pré-definida de passos,
liberando o programador da tarefa virtualmente impossivel de es-
pecificar todas as contingéncisas.

0 objetivo dos SAD's baseados em técnicas de inteli-
géncia artificial é o de reproduzir o comportamento inteligente
e o desempenho de um médico competente em sua drea de trabalho.
Tais programas correspondem.a uma abordagem intermedidria se vis
tas a luz da classificag8do dos SAD's em SAD's baseados em dados
e SAD's baseados em conhecimento, utilizando a semelhanga do
clinico, tanto regras de racioccinioc categérico como probabilis-
tico. 0 foco da pesquisa de aplicagdo de técnicas de IA em medi
cina é achar meios de combinar estas formas de raciocinio para
criar programas competentes que exibam pericia médica [161,1701.
Foram utilizadas técnicas provenientes dos principais campos da
IA: representacg8o de conhecimento, programagdo heuristica, com-
preensdo e geragdo de linguagem natural e modelos de processo de

pensamento.

I1.5.1 - Estrutura da Base de Conhecimento

Os subsistemas baseados em técnicas de IA podem ser
contrastados aos métodos anteriores pela maior complexidade de
conhecimento médico que explicitamente representam no computa-
dor. Todos tém estruturas de dados que permitem a expressdo de
relacionamentos semdnticos entre os fatos gque constituem suas
bases. de conhecimento, indo além dos pesos probabilisticosi ou heu
risticos que eram usados como ligac@es nos modelos anteriores.
No entanto, os SAD's baseados em IA diferem vastamente entre si,
em seus campos de utilizacdo e nas formas de representar o co-
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nhecimento médico. As idéias centrais s#o apresentadas a seguir.

Ao reconhecer uma enfermidade como uma insténcia espe-
cifica de uma doenga e ao selecionar um tratamento apropriado,o
sistema consultor estd aplicando vdrias normas ou regras de in-
terpretag8o. Basicamente podem ser distinguidas duas classes
bastante distintas de regras:

A - Regras Taticas - aquelas que interpretam conjuntos de fatos
especificos em termos de hipdteses clinicas.

B - Regras Estratégicas - aquelas que interpretam as condigdes
ou o contexto no qual é apropriado aplicar as regras tati-
cas para derivar interpretagBes de mais alto nivel ou suge-
rir acgdes.

Os véarios tipos de regras existentes que coordenam o processo
decisdério s&o conhecidas pelo nome global de CONHECIMENTO NORMA
TIVO.

Diferentes regras estratégicas, que fazem parte inte-

grante deste conhecimento normativo, s8o necessdrias para:

A - Focalizar um conjunto de problemas ou hipdteses diagndsti

cas (focalizagdo).

B - Efetuar um raciocinio discriminatdério para chegar a um diag
néstico diferencial (diagnose).

C - Medir o grau de confirmag&3o das hipdteses (confirmagédo).

D - Extrapolar os possiveis cursos futuros que a enfermidade po
derd ter (prognose).

E - Planejar os tratamentos (terapia).

F - Explicar os processos de raciocinio do programa ao usudrio
(explanacgdo).

Regras normativas tdticas podem ser expressas logica-
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mente como relagBes entre combinagdes de sintomas e hipdteses;
entre hipdteses e outras hipdteses; e entre combinagdes de = sintomas
com hipéteses e tratamentos que deverdc controld-los. Existem  usualmente
medidas de confirmag8o associadas a cada uma dessas regras.

0 Conhecimento Descritivo refere-se a fatos médicos
sobre tratamento, enfermidades, doengas e sintomas e & usualmen
te expresso por relacionamentos causais, taxondmicos, temporais,
ou associassionais que se observou existirem entre esses concei
tos generalizados. A maneira pela qual tal conhecimento genera-
lizado deve ser aplicado, ao fazer-se inferéncia e planos espe-
cificos relativos a pacientes individuais é determinada pelas es
tratégias de um sistema determinado. A figura (II.3) resume 0
exposto acima.

11.5.2 - Estrutura do Sistema

Vamos descrever a seguir uma arquitetura geral para
sistemas consultores baseados em técnicas de inteligéncia arti-
ficial conforme apresentado por Elfes [45]. Os seguintes mddu-
los ou componentes podem ser identificados:

* Base de conhecimento médico

® Mddulos de aquisic8oc de conhecimento médico

® Dados do paciente

® Mddulo de consulta, subdividido em

Aguisicdo e critica de dados de pacientes

Focalizacdo

Inferéncia

Planejamento

Explanacio

®* Modelo da Situag8o do Paciente
®* Programa de Didlogo

Médulo de Aprendizado

No médulo de consulta o programa de focalizagdo - in-
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ESTRATEGIAS:

e Fgcalizagédo

® Discriminagéo
® Confirmag&o Conhecimento
® Extrapolag&o
®* Planejamento Normativo

® Explanagdo, etc.

® Interligagdo entre os

TATICAS:

elementos do conheci-
mento descritivo
® Tnformacdes associadas

n |

Achados

Bases

Tedricas

Tratamento

Enfermidades

Mecanismos
de
doengas

Cursos de

doengas

Doengas

Conhecimento

Descritivo

Figura II.3 - Componentes principais da base de conhecimen
tos de sistemas de Inteligéncia Artificial

para Consulta Médica.
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cumbe-se de dirigir o raciocinio do sistema de forma a sempre
concentrar-se naquelas sub-dreas especificas da base de conheci
mento que sejam mails relevantes a interpretac8o das observagdes
do paciente. O programa de inferéncia gerencia a aplicagdo de
tdticas e estratégias- para obter a interpretacdo final da situ
agdo do paciente; o programa de planejamento fornece as recomen
dacdes de tratamento e o mdédulo de explanagdo é capaz de forne-
cer ao usuario explicacgBes do raciocinio do programa para che-
gar a solucgdo apresentada. O modelo da situagdo do paciente, re
presenta a interpretag8o do caso pelo sistema, englobando as hi
p6teses diagndsticas validadas até o momento bem como os possi-
veis cursos futuros das enfermidades especificas (prognose) e
sugestBes de agBes terapéuticas. O programa de didlogo € o res
ponsadvel pela interagdo com o usudrio, a qual em alguns siste-
mas implementados é feita em linguagem natural. O médulo de a-
prendizado deveria ser capaz de, a partir dos resultados obti-
dos pelo sistema de consulta e informagBes fornecidas pelo usu
drio sobre eventuais discrepéncias com resultados "corretos", re
ver o processo de raciocinio e efetuar modificagBes, corrigindo
o comportamento do sistema.

I1.5.3 - Sistemas de Consulta Médica Usando
Técnicas de I.A.

Diversos sistemas de apoio a decisfo médica usando
técnicas de inteligéncia artificial foram desenvolvidos depois
dos trabalhos pioneiros de Kleinmuntz [95] e Wortman [189], a
saber: o CASNET [185] na 4rea de glaucoma, o MYCIN [158,160,161,
175] na 4rea de diagndstico e terapia antimicrobiana, o INTERNIST
[170] abrangendo a 4rea de medicina interna, o MEDAS [15] desti
nado & drea de emergéncia, o PIP [136] para doengas renais.

As tabelas (II.2), (II.3) e (II1.4) apresentam as ca-
racteristicas principais destes sistemas [45].
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I;Ii(; Teemado Miz}zliecazla l?r r::”)té?t?p(: N Instituicdo / Projeto Pesquisadores Esquema de Funcionamento

CASNET Glaucoma 1971 Rutgers Univ./ Weiss, Rede semédntica causal

Rutgers Research Kulikowski, manipulada por algo-
Resource on Com- Safir e outros| ritmos de védrias es-
puters in Biome- tratégias de racioci-
dicine nio.

MYCIN Doengas 1972 Stanford Univ./ Shotliffe, Arvore de contexto e
infeccio SUMEX-AIM Buchanan, regras de produgéo.
sas: Bac Davis, Cohen,
teremias e outros.

INTERNIST I | Medicina 1973 Pittsburgh Univ./ Pople, Myer, Rede hierdrquica e al
interna Clinical Decision e outros. goritmos heuristicos.

Laboratory

PRESENT Medicina 1974 MIT - Tufts Medi Pauker, Gorry, WQuadros e heuristi-

ILLNESS interna: cal School/Clini Kassirer, cas para processamen-

PROGRAM proble- cal Decision - Schwartz, to de hipétese.

(PIP) mas re- Making Group Szolovits e
nais outros

Tabela I1.2 - Principais Sistemas de Consulta Médica utilizando técnicas de Inteligéncia Ar-

tificial.

Lo
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REPRESENTACAO DE CONHECIMENTO

SISTEMA
DESCRITIVO NORMATIVO
CASNET Rede causal-associa | Ligag@es de implica-
cional, com varios ¢do entre achados, hi
niveis descritivos. péteses, e tratamen-
tos.
MYCIN Arvore de contexto Regras de producgdo

INTERNIST I

PIP

e propriedades das
estruturas de dados

Rede hierdrqguica
(taxondmica) com al
gumas ligagBes cau-
sals.

Quadros ("frames™)
para descricdo de
enfermidades. Estru
tura de memdéria de
longo prazo.

LigagBes de implica-
¢80 entre achados e
hipdteses.

Restrigdes ldgicas
dentro de e entre
quadros.

Tabela II.3 - Representacgdo de conhecimento em sistemas de

Inteligéncia Artificial em Medicina.
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SISTEMAS

ESTRATEGIAS DE RACIOCINIO

CASNET

MYCIN

INTERNIST I

PIP

Gerenciamento global da rede para escolha
de alternativas; avaliag8io de hipdteses in
termedidrias e de alto nivel para diagnose;
utilizag8o0 dos trajetos da rede causal para
prognose; regras de produgdo para avaliagéo
de planos de tratamento; explanacgdo feita
por meio dos trajetos da rede especificos
ao paciente.

Arvore de contexto guia a escolha de alter-
nativas; utilizagdo de regras de produgdo
para alcangar alvos inferiores a partir de
alvos superiores, num processo de encadea-
mento de regras orientado pelo consequente,
a fim de obter diagnose, prognose e terapis;
explanagdo feita por meio de regras de pro-
dug8o especificas ao paciente.

Heuristicas de particionamento para escolha
de hipdteses; heuristicas combinam pesos
das evidéncias para avaliagdo de hipdteses
(diagnose).

Focalizacdo é feita por meio de heuristicas
para ativar hipdéteses, trazendo-as para a
meméria de curto prazo; heuristicas de ava-
liac&o combinam pesos de evidéncias para di
agnose. -

Tabela II.4 - Estratégias de raciocinio em sistemas de In

teligéncia Artificial em Medicina.
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II.5.4 - Comentarios

Os sistemas baseados em técnicas de IA parecem ter um
futuro promissor pela capacidade de combinar as técnicas usadas
em sistemas puros baseados em dados e baseados em conhecimento,
contornando contudo as dificuldades inerentes a esses métodos.
Tais sistemas podem ter uma abrangéncia bem maior, englobando
mesmo, alguns comoc o INTERNIST ou o CADUCEUS, especialidades in-
teiras. Possuem uma capacidade praticamente ilimitada de ampli-
ar sua base de conhecimento e poderdo ter seu desempenho melho-
rado pela representag8o e utilizagdo de metaconhecimento de al-
to nivel, que lhes permita entender suas préprias limitagles e
estratégias de raciocinio. 0 conhecimento de seu campo de atua-
cd3o pelo programa é particularmente desejavel em dreas onde o©
conhecimento tende a ser altamente julgamental e pouco quantita
tivo [161].

Comparados com o médico competente, no entanto, os me
lhores sistemas que usam técnicas de IA ainda apresentam muitas

deficiéncias entre as quais:

a) Programas que lidam com dreas relativamente amplas como 0
INTERNIST ou o PIP tém critérios inadequados , .para decidir
quando um diagnéstico estéd completo. Ndo existe percepgdo de
quando os problemas diagndsticos principais jd foram resolvi
dos, restando apenas pontos secundarios. 0 programa continua
a explorar hipdteses adicionais cada vez menos coerentes até
que o usudrio se canse da consulta.

b) Devido ao fato de a estratégia inicial do programa usar cada
nova observagdo significativa como um indicio para a possibi
lidade de enfermidades associadas, e porque essa estratégia
permanece, ao longo de toda a operagdo, novas hipdteses s#o
continuamente geradas.

c) 0 foco do programa pode, em casos extremos, mudar inteiramen
te de questdo para questdo o que é desconcertante para o usu
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drio médico, habituado que estd a desenvolver parte da roti-
na numa ordem sistematica [170].

I1.6 - DISCUSSAOD

ca

Até o momento os experimentos na drea de decisdo médi
assistida por computador tém sido frequentemente protdtipos.

Uma proporgdo insignificante de sistemas sairam do ambiente ex-

perimental para o uso numa base de rotina, mesmo quando seu de-

sempenho fol considerado excelente.

I1.6.1 - Obsticulos

Os principais obstdculos apontados jéd desde a década

de 60 pelos pesquisadores tem sido:

A -

A falta de definigOes médicas padronizadas para doengas e
sintomas. Na profiss8o médica, hoje, cada hospital ou clini
ca usa suas proprias definigBes para termos médicos, sinto
mas, doengas, faixas de normalidade de resultados de exames
de laboratério, etc o gque impede a construgdo de sistemas
de ambito regional ou a transferéncia de sistemas de uma
instituigdo para outra [33,80].

A falta de bancos de dados médicos grandes e confidveis dos
quais paré@metros para modelos matemdticos possam ser extrai
dos.

A qualidade precdria dos dados clinicos sujeitos a elevados
niveis de erro e variabilidade de interpretacédo.
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11.6.2 - Pontos de Vista

Duas opiniBes complementares existem sobre a wutiliza
¢80 prdtica de sistemas de apoio a decisdo em medicina: a de
Card, segundo a qual a transferéncia de atividades da medicina
clinica para computadores deve esperar a remog&dc dos obstdculos
citados, exigindo portanto pesquisa bédsica e detalhada sobre o
processo diagnéstico em si; e a opinido de Edwards, que embora
aceite a necessidade de formalizag8o do diagndstico, em termos
gerais considera que existem muitas dreas da medicina onde bene
ficios poderiam ser obtidos pela imediata aplicacdo do conheci-
mento e técnicas disponiveis [39]. A experiéncia tem revelado
gue essas duas visBes ndo sdo sé complementares, mas muitas ve-
zes concorrentes, de tal modo que um desenvolvimento em um cam-
po de atividade tem um efeito realimentador em ambos.

I1.6.3 - Prerequisitos para o Sucesso

Existem dois quesitos bdsicos e recorrentes que sdo a
chave para a plena utilizag8o dos sistemas por nds tratados. Sé&o

eles:

DESEMPENHO - como se pode projetar sistemas que produzam deci-
ses melhores, mais confidveis e a um custo razodvel numa ampla
gama de dreas de aplicagdo?

ACEITAGCAO - Como podemos efetivamente encorajar o wuso de tais
sistemas pelos médicos e outros usudrios?
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IT.6.3.1 - Desempenho

0 quesito desempenho pode ser visto de vdrios angulos:
0 ponto de vista Exatiddo sempre foi o gue mereceu maior preocu
pagdo pelos pesquisadores tendo sido amplamente discutido nesse
capitulo para cada tipo de técnica. Sob o angulo de Economici-
dade seria necessdrio comparar os custos dos sistemas de apoio
a decisdo ("hardware", "software", operagdo, manutengdo, etc)
com os beneficios potenciais, pelo menos os tangiveis (redugéo
de pacientes-dia internados, menos gasto de tempo do médico e
outros profissionais, reducdo no nimero de exames onerosos, etc).
Rarissimos estudos de economicidade foram realizados. Citamos o
caso de de Dombal da Universidade de Leeds com seu sistema para
diagnéstico na sindrome de dor abdominal aguda, que estimou 0
custo por paciente em 10 pence e comparou com o beneficio espe-
rado de evitar anualmente 34 laparatomias negativas e as hospi-
talizagBes pds-operatdérias envolvendo um custo de £200 por pacil
ente [39]. De qualquer forma, a tendéncia sob o ponto de vista
de economicidade € altamente favordvel se lembrarmos os padrdes
de evolugdo dos custos da tecnologia de processamento de dados
e dos custos crescentes dos servigos de salde.

I1.6.3.2 - Aceitagido

Trata-se de um ponto t&o ou mais importante que o de

desempenho.
Como o Pessoal Médico vé o Computador?

Existem dados para suportar a vis8o extrema que as po
larizacdes do pessocal médico contra computadores sdo tdo fortes
gue os sistemas de apoio a decisfo serdo inevitavelmente rejei
tados independentemente de seu desempenho [115,161,168]. Prova-
velmente esse é um ponto de vista exagerado. Todavia n&o hd co-
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mo negar a posigdo altamente cautelosa assumida pela classe mé-
dica quanto a sistemas de apoio a decis@do. Existe uma dificulda
de grande de encorajar os médicos, principalmente os mais anti-
gos, a usarem diretamente o computador. Feinstein [50] afirmava
que o médico teme ser substituido pelo computador, teme que 0
computador venha a demolir com a arte da medicina clinica ou que
o computador venha a alterar a prdtica da medicina. Na verdade
a prdtica da medicina tem sido alterada a cada avango tecnoldgi
co — a imprensa, o microscdpio, o raio X, o laboratdério quimico,
etc. 0 computador, no entanto representa um tipo diverso de al-
teracdo pois pela 12 vez um avango tecnoldgico (ainda misterio-
so para muitos médicos) compete com a habilidade humana de pen-
sar, assumindo por isso uma conotagdo profissionalmente ameaga-
dora.

Como os Sistemas de Apoio a Decisdo Atendem as
Necessidades Bdsicas dos Usudrios?

Esta € uma maneira diferente e provavelmente de maior
peso para explicar a baixa aceitagdo dos SAD's pela classe médi
ca. Consideramos alguns fatores nem sempre lembrados na selec@o
de técnicas e no desenvolvimento de sistemas.

A - A classe médica € carente de formag&o matemdtica o que mul-
tiplica a dificuldade jé& por si grande de lidar com distri-
buigBes de probabilidades, de quantificar nog8es subjetivas
como indesejabilidade, risco de exames, eficdcia de trata-
mento, etc.

B - Os médicos sdo muitas vezes extremamente relutantes em enga
jar-se em qualguer computagdo numérica envolvendo a verossi
milhanga de uma doenga ou o progndstico de um tratamento.
Os médicos certamente tém uma forte impressdo de sua confi-
anca no diagndstico e tratamento, mas essa impress&o deve
advir mais de reconhecimento de uma situacd@o tipica ou da
comparacdo do presente casc com experiéncias passadas, do
que de qualquer computag8o formal de verossimilhangas [170].
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C- A maloria dos sistemas realizados tém um escopo consideravel
mente estreito limitando a oportunidade de aplicagdo em paci
entes na rotina didria e portanto reduzindo sua utilidade

pratica.

D- Frequentemente os sistemas n#o sdo de uso cordial — exigem
habilidades n&@o médicas especializadas, s8o ditatoriais e in
flexiveis ao estilo particular do clinico, parecem arbitra-
rias em seu comportamento ou sfo incompreensiveis aos olhos
do clinico. E importante considerar que a maioria dos profis
sionais, e em particular, os médicos, ndo gostam que consul-
tores (computadores ou pessoas) lhes digam o que fazer em ca
da passo do processo de tomada de decisfo. Preferem tomar a
maioria das decisBes eles mesmos e chamar o consultor sé
quando alcangam um beco sem saida, ou se sentem inseguros so
bre a rota que estdo tomando.

E - Muitos sistemas ndo atendem a restrigcdes de tempo e local. O
sistema n8o deve gastar mais tempo do que os médicos wusual-
mente gastam para uma decisdo devido as grandes pressfes de
tempo sob as quais o médico trabalha. Além disso o sistema
deve estar disponivel no local de trabalho do médico, evitan
do gque o mesmo tenha de se deslocar.

I1.6.4 - Conclusodes

As pesquisas nos campos de Decisdo Médica Assistida
por Computador e também de Sistemas de Informag8o Médica tem cri
ado frentes de choque da medicina com outras dreas tais como ci-
éncia de computagdo e estatistica. Esse choque é benéfico pois
pressiona pela revisdo da metodologia médica atual, pela melho-
ria da qualidade de descritores de pacientes, pela implementagdo
de abordagens mais racionais com relagdo a informagdo médica
tals como a organizagdo do prontudrio médico por problemas [184]

e a criacd3o de bancos de dados médicos de boa .qualidade com
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abrangéncia possivelmente regional; assim como aponta para bre-
chas no conhecimento médico e oferece uma série de ferramentas
inovadoras capazes de revolucionar o sistema de salde quanto a
disponibilidade e qualidade de servigos a populagdo. 0 impacto
dessas ferramentas sé serd pleno, no entanto, se houver uma re-
formulacdo no ensino médico e se conseguirmos implementd-las em
larga escala a nivel operaciocnal, ou seja na pratica médica dia
ria. Para tanto, faz-se necessdrio vencer os desafios de desem-
penho e aceitag8o por nds discutidos.



lil - MODELOS BAYESIANOS DE
CLASSIFICACAO DIAGNOSTICA
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III.1 - INTRODUGAO

A abordagem estatistica para o problema do diagndsti-
co médico sempre atraiu muita ateng8o de pesquisadores médicos
e estatisticos. J& em 1959 Ledley e Lusted [106] propunham uma
formulag8o bayesiana para o diagnéstico médico diferencial.

A realizacg8o de estudos de diagnéstico diferencial
em qualquer drea da medicina estd cercada por dificuldades des-
de o nivel elementar. Precisamos colher dados sobre doencgas e
sintomas de pacientes. A primeira dificuldade a ser vencida € a
falta generalizada de definig8es precisas para doengas, sinto-
mas e procedimentos de medigdo, todos os quais apresentam uma
notéria variagdo entre diferentes observadores. Uma vez que as
doengas sdo processos dinamicos, podem existir mudangas impor-
tantes com:o tempo e com o tratamento, nas quantidades que estamos
tentando medir. Embora teoricamente seja possivel incorporar a
influéncia dessas mudangas, frequentemente nos estudos de diag-
néstico elas sdo ignoradas ou controladas, de modo que sintomas
e doengas possam ser considerados atributos bem definidos de um
individuo (recaindo no modelo "O Paciente num Estado Fixo").
Além disso, existe o problema do erro de observag8io [26,42,56,
64,66,77,99,111,112] inerente as ciéncias bioldgicas o qual po-
de ter um efeito devastador sobre a exatid&o do diagnéstico. Es
ta é uma drea em que, como nos mostra Gill [66], pode-se conse-
guir substanciais melhorias através de atencdo meticulosa e de-
talhada na predefinig8o dos termos a serem usados na coleta de
dados. Vamos a seguir rever o modelo bayesiano de classificac8o
diagndéstica e suas principais caracteristicas.

III.2 - FORMULACAO

0 objetivo do modelo bayesiano de classificag8o diag-
néstica é o de alocar o paciente sob andlise a uma, de um con-
junto finito de classes diagndsticas ou progndsticas, com base
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nos sinais e sintomas apresentados pelo paciente.

E pressuposigdo bdsica que a cada individuo esteja as
sociada uma bem definida classe (diagnéstica ou progndéstica) d
e uma colegdo de observagBes diagndsticas g. Nem s nem d va
riam significativamente para um individuo e podem ser determina
dos sem erro por hipdtese. Nds consideramos o (g, d) de um indi
viduo como uma realizag8o de varidveis aleatdrias (S, D) tendo
uma distribuig8o conjunta sobre a populag8o. Os componentes de
S s#o chamados Descritores, enquanto o termo Valor Observavel,
indica um possivel valor realizado de um descritor. Os descritores u
sados em medicina s8o frequentemente varidveis discretas.

Nés, de forma semelhante, distinguimos a varidvel a-
leatéria D (Diagnose ou Prognose) e uma Classe Diagndstica ou
Progndstica d como um valor realizado de D. D ¢é usualmente
uma varidvel discreta com uma classe diagndstica ou prognéstica
representando o estado de saldde do paciente.

Um banco de dados colhido pelo centro médico acumula-
r4d informagfes sobre os descritores e as classes de doenga de
um grande numero de individuos. Estes dados ser&o usados para
fazer inferéncia sobre a distribuic8o (S, D) podendo ser anali-
sados por métodos estatisticos mais ou menos formais para criar
uma regra de diagndéstico. Tal regra serd aplicada ao complexo
s de valores observaveis de un novo paciente para inferirmos a
classe de doenca dndoobservada.

IT1.2.1 - Notagdo e Pressuposicdes

A Tabela (III.1) apresenta a notag8io utilizada neste
trabalho e a Tabela (III.2) as pressuposigdes bdsicas exigidas
pelo modelo bayesiano de classificagdo diggnéstica.



TABELA 1III.1 - PARTE 1 - NOTACAO

tn Z Q.

=

ij
n(i)

p(sjq/di)
p(g/di)
D(di/§)

g(dlf)

il

-Zf{s.

Varidvel aleatéria DIAGNOSE (ou PROGNOSE) com
espago amostral A = {d1,d2,....,dN}

ig8 classe diagndstica
Nimero de classes diagnésticas possiveis

Vetor de descritores do paciente com componen-
tes (81,52,....,SM)

Nimero de descritores

12 descritor com espago amostral
SingeessyS
i177i2? !

jo valor observavel do descritor S;

i,n(i)
Nimero de diferentes valores observédveis do

descritor Si

Perfil do paciente = vetor formado pelos valo
res observados de um paciente

Valor observado do g2 teste de uma sequéncia
de testes realizados sobre o paciente

Probabilidade a priori que o paciente tenha a
doencga di

Probabilidade condicional de obter s, dado
gue o paciente tem a doenga di Jd

Probabilidade condicional de obtermos o per-
fil s dado que o paciente tem a doenga di

Probabilidade que o paciente tenha a doenga
di ap6s observarmos o perfil s

Vetor de probabilidade
[p(d,/s), p(dy/s),uven. .. ,p(dy/s)]
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TABELA III.1

PARTE 2 - NOTACAO

p(d/s,,s,,.

.

It

Vetor de probabilidades das doengas
. dN apés obtermos os valores

dB, ..
observados Sq1 Sos ey Sp

Matriz de perdas
lij = custo de diagnosticar di guando

0 paciente tem realmente dj

ig2 linha de L

~

j@ aglomerado de descritores interde
pendentes da doenga di

k& configuragfo de observagfes do

aglomerado de descritores Aij

probabilidade condicional de ocorrén
cia da configuragdo de observagdes
aijkdado que o paclente tem a doenga

d..
i

Matriz de similaridade entre descri-
tores

ujj = 1 se Si similar a Sj

0 em caso contréario.
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TABELA 1iL.2 -

PRESSUPOSICOES DO MODELO BAYESIANO DE
CLASSIFICACRO DIAGNOSTICA

—
.

10.

0 conjunto {d1,....,dN} de classes diagndgsticas é conheci-
do e fixo, e todas as classes s3o diferentes.

0 conjunto {51’52""‘SM} de descritores disponiveis € co-
nhecido e fixo, e todos os descritores sdo diferentes. Ca-
da descritor é caracterizado por um nimero de valores ob-

servdveis possiveis.

As classes diagndésticas s8o mutuamente exclusivas, ou seja,
o paciente tem apenas uma doenga.

As classes diagndésticas s8o exaustivas.

Cada par de doengas difere ac menos por uma das observa-
¢8es, a qual é revelada ao menos por um descritor de
{81, ..... ,SM}

A distribuigdo a priori de probabilidades das classes diag
nésticas é conhecida

A probabilidade de obter alguma observagdo para cada des-
critor, dado que o paciente tem uma doenga, € conhecida
para todas as doencgas e valores observaveis.

Para cada par ordenado de doengas i, j os custos de diagno
se errOnea da doenca j em vez de i s&do conhecidos

Para cada descritor Si existe um exame capaz de mensuréa-
-lo sobre um paciente qualquer

Os resultados de realizag8o dos testes podem ser determina

~dos com certeza
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I1T.2.2 ~-Descrigdo da Regra de Diagndstico

Dado um paciente com o vetor de observagBes s pela
regra de Bayes podemos calcular as probabilidades a posteriori:

p(di).p(gldi)
p(d;/s) = i=1,...,N (III.1)
p(s)

onde

p(s) =)  p(d;) p(s/d;) (II1.2)
i=1

p(s) funciona como uma constante de normalizac#o.
0 custo esperado de diagndstico errdneo por categoria é:
c(d., s) = p(d/s) . Ls (I11.3)

A regra clédssica de decisdo de minima perda preconiza que o pa-
ciente seja alocado a classe que apresentar menor custo de diag
nose errfnea. A matriz de perdas L em geral é assimétrica pa-
ra a situagdo da medicina [2].

Quando se define L com

0 se i =]

~=

—_
l—l-
e
(0

=1 se i #£ ] a equagdo (III.3) reduz-se a
regra de decisdo de minima probabilidade de erro. A regra mini-
ma de probabilidade de erro foi a mais comumente implementada.
0O médico recebe como resultado da andlise uma lista das doencgas
mais plausiveis com as probabilidades a posteriori calculadas
pelo sistema.
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CARACTERISTICAS / PONTOS DE DISCUSSAO

1. Flexibilidade

A regra de Bayes apresenta como vantagens o fato de
poder processar observacgBes em gualquer ordem e poder trabalhar
com subconjuntos de descritores, o que lhe dd um cardter itera
tivo que é de importancia fundamental para os métodos sequenci-
ais de apoio ao diagndstico.

2. Estabilidade das Distribuicgdes de
Dados Diagnésticos

Dawid [35] apresenta uma interessante discuss&o sobre
a estabilidade da distribuig&o (S,D) com relagdo & variag8o da
estrutura da populacfo. VAdrios autores [19,35] pressupdem que a
distribuigdo p(s/d) pode ser considerada fixa, o que repousa
no conceito de doenga como causa, e sintomas como efeito. Porém
nem todos componentes de S s#8o logicamente posteriores a doen
ca. Descritores como sexo, cor, idade, status sécio-econdmico,
etc s8o logicamente anteriores a doenga invalidando portanto es
sa pressuposicdo. Apenas a distribuigdo p(m/d,c) pode ser con
siderada estdavel, onde m, c s8o os fatores logicamente posteri
ores (médicos) e anteriores a doenga, respectivamente. Segundo
este raciocinio Dawid sugere gue quantidades do tipo

p(d1/s1).p(d2/52)

p(d1/52)-P(d2/S1)

s8o0 invariantes da distribuicdo (S,D) mesmo sob mudangas da es-
trutura da populacdo e portanto dgveriam ser publicadas na lite
ratura em lugar de p(s/d).

Shea [156] mostrou que mesmo a estabilidade da distri
buigdo de sintomas médicos é insustentdvel quando lidamos com
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doengcas de mdltiplos estégios.

3. Vicio de Selecido

As probabilidades a priori p(di) dependem profunda-
mente das caracteristicas da populagdo alvo e do processo de se
legdo de pacientes. Podemos considerar trés mecanismos de sele-
¢80 o0s quais conduzem a diferentes estimativas de p(di), a sa
ber: [156]

A - Procedimento de "Screening" da populagéo

B - Individuos que procuram voluntariamente assisténcia médica

C - Pacientes referidos pela clinica geral ou emergéncia para
clinicas ou hospitais especializados.

Devido a dificuldade de estimar as probabilidades
p(di) de uma populagdo particular, alguns autores adotam alter
nativas como usar estimativas subjetivas fornecidas pelo médico,
ou a hipdtese de Laplace de uniformidade das probabilidades a
priori, o que transmuta o modelo Bayesiano no método de verossi
milhanga relativa.

4. Método de Multi-Eligibilidade

Uma critica freqguente ao método Bayesiano refere-se
as pressuposigdes 3 e 4 de exclusividade e exaustividade difi-
ceis de sustentar, quando dreas mais amplas da medicina s#o con
sideradas. Uma solug8o proposta para o caso de pacientes com
mais de uma doenga é a definig&o de complexos de doengas. Para
evitar a explosdo combinatorial de classes dai decorrente, te-
riamos de nos limitar apenas aos complexos de ocorréncia mais
frequente [106, 170].

Uma solugdo engenhosa para as limitagBes impostas pe
las pressuposigles 3 e 4 é o Método de Multi-Eligibilidade usa-
do por Flehinger [55] e Ben-Bassat [12] nos sistemas HEME e ME-
DAS.
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DAS. Esse método cria para cada doenga uma estrutura bayesiana
propria particionando a populagdo de pacientes em cada estrutura
i em pacientes com a doenga di e pacientes sem a doenga di'

5. Paradigma Diagnéstico

Ao contrdrio do paradigma amostral, como é chamado por
alguns autores o modelo até aqui apresentado, no paradigma diag-
néstico as probabilidades p(di/§) sdo estimadas diretamente a
partir do banco de dados de pacientes.

0O paradigma diagnéstico possibilita a obtengdo de bons
resultados com pressuposicges mais fracas e menos informagdo que
0s estudos costumeiros usando o paradigma amostral [35]. Theater
[176] usando apenas 7 dos 30 descritores empregados por Knill-
Jones [98] obteve um desempenho eguivalente (85% de exatid&o) na
alocagdo cirlrgica de pacientes com ictericia. David [35] demons
tra que o processo de seleg8o ndo afeta as distribuigBes diagnéds
ticas p(D/S). Isto é muito conveniente pois estas distribuigdes
sdo justame;te as que procuramos quando nos defrontamos com um————

paciente cujos dados observamos.

II1.3 - ESTIMACAO DE PARAMETROS
II.3.1 - Ndmero de Estimativas

Vamos nos concentrar em modelos bayesianos de classi-
ficagdo diagndstica que usem como descritores apenas varidveis
discretas. Isto corresponde a situagdo mais comum em estudos de
diagndstico diferencial onde uma grande parte dos descritores
costuma ser de varidveis discretas. As varidveis continuas even-
tualmente existentes - podem - ser: discretizadas  usando. limi
tes de normalidade frequentemente disponiveis na literatura.A
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selegdo de limites de normalidade em medicina é discutida em
[29,81,96,114 e 119]. '

0 processo de estimacdo de pardmetros de um modelo
bayesiano de classificagdo diagndéstica também chamado de pro-
cesso de Calibrag8o ou Treinamento é feito a partir de um ban
co de dados com informagBes colhidas sobre 0s sintomas e a
classe diagnéstica de um grande nidmero de individuos atendidos
por um ou mais centros médicos. Chamamos a esse banco de da-
dos de Banco de Dados de Calibracdo ou Treinamento.

Temos de estimar dois tipos de parédmetros: as proba-
bilidades a priori p(di) e as probabilidades condicionais
p(§/di). 0 nlmero de estimativas de probabilidades a priori &
N (nUmero de classes diagndsticas). As probabilidades a priori
podem ser estimadas facilmente calculando as proporgBes de o-
corréncia das diversas classes diagndsticas numa amostra reali
zada sobre a populacgdo em foco. Devem ser evitadas estimativas
nulas de probabilidades a priori pois isto eliminaria da ané-
lise as classes diagndésticas correspondentes, independentemen-
te da quantidade de evidéncia colhida em seu favor.

No modelo bayesiano completo, também chamado de Atua
rial, a quantidade de estimativas de probabilidades condicio-
nais do tipo p(sjq/di) é de

_M
N . TT n(3)
J=1

M

ou de N.n se 0 nUmero de valores observaveis por descritor

for constante e igual a n. Efetivamente precisamos calcular

M
N.['Tr n(j) }— N estimativas.
J=1

Rs probabilidades condicionais podem ser estimadas diretamente
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dividindo o nimero de individuos do banco de dados de treinamen
to gue possuam a doenga di e que estejam contidos na célula
s:{s1 Sy Szy--- sM} pelo numero total de pacientes com a doenga

di no banco de dados.

Nimero de pacientes com a doenga d.
nos quais ocorreu .a configuragéao
de observacodes 51;52""SM

b(s1,sz,...sM/di) =
N2 total de pacientes com a doenga di

i=1,...N (II1.4)

I11.3.2 - A Pressuposigdo de Independéncia
dos Descritores

Um dos maiores problemas do método bayesiano sempre
foi a sua voracidade por dados para a estimagdo das probabilida
des condicionais, que crescem exponencialmente em nUmero com a
guantidade de descritores. Para apreciarmos a magnitude do pro-
blema basta dizer que no estudo de dor abdominal aguda citado

9

na secdo II.3.1.6 seriam necessdrias 3,75.10° estimativas usan-

do descritores bindrios, e para o ser humano como sistema, des-
crito por Bleich, 5,58.10605 estimativas.

Tendo em vista a impossibilidade de determinar tal vo
lume de estimativas, tornou-se muito popular adicionar ao mode-
lo a pressuposigd@o de independéncia dos descritores dada uma do
engca. Dizemos que dois descritores s8o estatisticamente indepen
dentes se a probabilidade de obtermos um determinado resultado
na mensuragdo do primeiro descritor n8o for alterada pelo conhe
cimento do valor do 2° descritor e vice-versa. Com a pressuposi
¢80 de independéncia entre descritores basta estimar as probabi

lidades marginais p(skj/di) i=1,...,N o0 que reduz o nimero de
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estimativas necessdrias drasticamente para N.M(n-1), o que cor
responderia a 203 parametros no estudo de dor abdominal agu
da e 1,2J08 no exemplo de Bleich.

A estimativa da probabilidade p(sjk/di) pode ser ob
tida pela proporgdo dos pacientes do banco de dados de treina-
mento com a doenga di que apresentaram o valor observado Sjk
por ocasido da mensuragio do descritorSj. Com essa pressuposi-

¢80 calcula-se p(s/dj) por

M
p(g/dj) = E p(si/dj) (III.5)

Para a obtengd3o dessa significativa simplificacg8o basta que os
descritores sejam estatisticamente independentes dentro de cada
uma das classes diagnésticas e n#o para toda populagdo. Dai 0
nome freguentemente encontrado na literatura de Pressuposicgio
de Independéncia Condicional de Descritores.

I11.3.3 - Estimagdo de Parametros a partir
de um Banco de Dados Real

Como dissemos, para a estimagd@o dos parametros em um
modelo bayesiano de classificagd3o diagndstica, necessitamos de
um banco de dados de calibragdo, o que representa uma grande di
ficuldade para o pesquisador, face & quase inexisténcia de ban-
co de dados em medicina.

Uma alternativa adotada por muitos pesquisadores foi
utilizar como estimativas das probabilidades condicionals, pro-
babilidades subjetivas fornecidas por especialistas na drea mé-
dica em estudo. No entanto, Leaper e de Dombal [104] demonstra-
ram em seu trabalho sobre a sindrome de dor abdominal aguda que
o emprego de probabilidades subjetivas fez com que a exatid&o
do diagnéstico de seu modelo caisse de 91% para 82%, um valor
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bastante préximo aos 79% obtidos por especilalistas. lLeaper sus-
peita que o uso bastante disseminado de probabilidades subjeti-
vas possa ter sido a causa do desempenho sofrivel de muitas a-
plicagBes do método bayesiano. Sugere gue os sistemas diagnésti
cos devem basear-se em dados cuidadosamente colhidos em larga
escala em estudos reais, em vez de estimativas de médicos.

0 banco de dados de treinamento pode : ser construido
prospectivamente ou restrospectivamente. No 12 caso, temos um
maior grau de controle na seleg8o das varidveis e na qualidade
dos dados, mas também possivelmente um custo elevado e um longo
prazo de acumulagdo de dados se os casos médicos em estudo ti
verem uma frequéncia de ocorréncia baixa. No 22 caso podemos a-
proveitar toda a experiéncia passada do hospital, registrada em
seu arquivo médico, porém praticamente n&do temos controle sobre
a qualidade dos dados.

DEFICIENCIAS DE BANCOS DE DADOS REAIS

Ao final do trabalho de colheita de dados teremos
construido um banco de dados real que apresentard em maior ou me
nor grau as seguintes imperfeigBes, do ponto de vista do objeti
vo de estimag8o de probabilidades condicionais.

A - Insuficiéncia do NUmero de Casos

0 conjunto de treinamento deve ter um tamanho sufici-
ente para proporcionar estimativas estdveis das probabilidades.
O tamanho dependerd em Ultima andlise do nUmero de estimativas
a serem realizadas, a qual é func8o do n2 de classes, n? de des
critores, n? de observagles, bem como da aproximagdo wutilizada
para representar as dependéncias entre descritores [89]. Nem
sempre é possivel obter um ndmero adequado de casos, principal-
mente guando dentre as classes diagndsticas constam doengas de
ocorréncia pouco frequente ou estamos considerando interacgdes
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de ordem elevada entre descritores.

B - Imprecisdo dos Dados Médicos

A imprecisdo dos dados médicos tem sido apontada na
literatura e advém de uma série de fatores tais como:

® Falta de padronizag8o nas definigBes de dados médi
cos.

® Variabilidade inter e intra-observadores no proces
so de medigdo.

® Problemas técnicos na realizagdo de exames.

® Erros de langamento.

® Tlegibilidade dos registros médicos.

Este problema tende a ser mais grave nos bancos de dados cons-
truidos retrospectivamente.

Dependendo da 4drea médica em considerag&o, nem sequer
conseguiremos conhecer o diagndstico definitivo de cada pacien
te incluido no bando de dados de treinamento, tendo de nos con
tentar apenas com a opinif8o diagnéstica do especialista, a qual
pode estar sujeita a considerdvel margem de erro.

C - Registros Incompletos

Nem sempre é possivel colher dados de todos os des-
critores sobre um paciente em fungdo de fatores tais como:

® Exames n#8o indicados a um paciente por raz8es médi
‘cas.

® dhito do paciente.

® N8o disponibilidade tempordria de um ou mais exa-
mes no hospital.

® Esquecimento da colheita de um dado.

® Esquecimento de langamento de resultados no prontu
drio do paciente.
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® Fxtravio de resultados de exames.
® TIlegibilidade.

ANOMALIAS NA ESTIMACAO DE PARAMETROS

Todas as imperfeigBes do banco de dados de treinamen-
to citadas na secgdo anterior prejudicam a exatiddo das estimati
vas de parémetros.

Vamos discutir a seguir algumas anomalias na estima-
¢80 de paradmetros , gue podem ocorrer com bancos de dados de
treinamento pequenos e com registros incompletos, e propor solu
¢8es para corrigir seus efeitos no modelo bayesiano com pressu-
posigcdo de independéncia de descritores. Consideramos as seguin

tes anomalias:

1. N&o ocorréncia da observagéo Sjk o banco de dados de trei
namento para todos os pacientes com a doencga di'

2. Nd@o ocorréncia da observagdo Sjk para todos os pacientes do
banco de dados de treinamento.

3. Nd8o mensuracdo do descritor 55 em todos os pacientes do ban
co de dados de treinamento.

No 12 caso teremos uma estimativa nula para a probabi
lidade p(sjk/di). Isto implica que um paciente novo no qual te
nha ocorrido a observacéo Sjk’ terd um valor nulo para a proba
bilidade a posteriori da doenga di’ sendo portanto esta doenga
retirada de considerag&o na andlise, independentemente da quan-
tidade de evidéncia que exista em seu favor nas demais observa
¢O0es realizadas.

No 22 caso as probabilidades condicionais p(sjk/di)
i=1,2,...N serdo nulas introduzindo problemas computacionais
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no cdlculo das probabilidades a posteriori de pacientes para
0s quais tenha ocorrido a observagéo Sjk' Teremos a ocorréncia
de divisBes zero/zero, em todas as classes e como resultante a
perda de toda a informagdo existente.

A solucdo proposta para os problemas 1 e 2 é a de im-
pedir a ocorréncia de probabilidades condicionais p(sjk/di) nu

las substituindo-se o valor zero por um valor ndo nulo

Pnin
arbitrariamente pequeno. Esta solugdo impede no 12 caso a exclu
s3o completa de uma classe diagndstica da competig8o com as de-
mais. No 22 caso o valor Pmin € eliminado automaticamente por
ocorrer no numerador e denominador de (III.1) durante o cdlculo
das probabilidades a posteriori, evitando-se desse modo as divi
sBes zero/zero e a perda de toda a evidéncia acumulada. Voltarge
mos a éssa proposta mais adiante na apreciagdo dos resultados
experimentails.
No 32 caso teremos a ocorréncia de divisBes zero/zero

na estimacdo das probabilidades condicionais p(sjk/di) i=1,2,

.N. Nesse caso devido & falta total de informagdes, propomos
atribuir valores uniformes as probabilidades condicionais

1
n(k)

p(s5,/dy) = i=1,2,...,N (111.6)

I11.3.4 - Modelos com Classes Aglutinadas

Existem situacgBes em que podemos desejar aglutinar 2
ou mais classes em uma super classe diagndstica. Tal é o caso
por exemplo, do método de multi-elegibilidade, citado anterior-
mente, onde criamos modelos formados por 2 classes: uma classe
correspondente a doenga di e uma outra classe, aglutinando-se
as demails doengas.

Flehinger [55] demonstrou que a aglutinagdo de clas-
ses quebra a condigdo de independéncia entre os descritores e-
xistentes anteriormente, a n8o ser em circunsténcias especiais
descritas a seguir:



A

A condigdo de independéncia entre os descritores é mantida, ape
nas quando as probabilidades condicionais de valores observados
se mantiverem constantes no processo de aglutinagdo, ou seja:

aglutinada compon. 1 compon.k)

(III.7)

Na prédtica essa condig8o é muito restritiva, nd3o sen:
do portanto obedecida. Como conseqiéncia, temos, além da quebra
da pressuposig8o de independéncia, inconsisténcia entre os valo
res das probabilidades a posteriori calculados no modelo primi-
tivo e no novo modelo.

Para evitar este tipo de inconsisténcia, sugerimos
que as probabilidades a posteriori seja calculadas no modelo pri
mitivo e que as classes sejam aglutinadas depois disso, somando
-se entdo os valores calculados de probabilidades a posteriori
de acordo com o esquema de aglutinagdo desejadoc. Chamamos a es-
ses modelos de Modelos com Classes Aglutinadas a Posteriori.

IIT.3.5 - Estratégias de Calibragdo e Teste
Podemos distinguir 2 conjuntos de dados na aplicagéo

de modelos bayesianos de classificagdo diagndéstica, a saber:

® 0 Banco de Dados de Treinamento, jé& citado, destinado a esti-
magdo dos paréametros do modelo.

® 0 Banco de Dados de Teste, destinado a testar o desempenho do
modelo.

Jacquez [89] sugeriu trés estratégias diferentes para o proces-
so de calibragdo e teste de modelos bayesianos de classificacgéo
diagndéstica, a saber:
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A - 0 Banco de Dados como Universo

Nesse caso assume-se gue a populagfo é finita e limi-
tada ao conjunto de treinamento, cujos dados s3o também utiliza
dos para testar o modelo. Isto proporciona uma informag&o muito
interessante, qual seja, a melhor performance gue o método pode
obter, j4 que as estimativas dos parémetros s&@o exatas por defi
nigdo.

B - 0 Banco de Dados como uma Amostra de um Universo Estaciona-

Trlo

O banco de dados € considerado como uma amostra de um
universo estaciondrio mas desconhecido. O desempenho do modelo
de classificag8o diagndéstica nessa estratégia serd naturalmente
inferior ao da situagdo anterior.

C - 0 Banco de Dados como uma Amostra de um Universo Variavel
no Tempo

Nesse caso, considera-se que as probabilidades a pri-
ori das doengas variam ao longo do tempo em fungdo de surtos e-
pidémicos, sazonalidades e tendéncias a longo prazo. Nesse caso
0 banco de dados para estimar as probabilidades p(di) deve ser
constituido apenas pelas amostras mais recentes, havendo a ne-
cessidade de balancear a precisdo das estimativas (tanto maior
quanto maior for o banco de dados) com sua sensibilidade a mu-
dangas [89,106].

I11.4 - INFLUENCIA POTENCIAL DA DEPENDENCIA ENTRE DESCRITORES
SOBRE 0 DESEMPENHO

A pressuposigdo de independéncia entre os descritores
foi usada na maioria dos estudos de modelos bayesianos de clas-
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sificac8o diagnéstica, como forma de reduzir o nldmero de estima-
tivasaserem calculadas, mesmo em situagBes que violavam clara-
mente esta condigdo. De fato, é natural esperar que numa situa-
¢80 complexa como é a do diagndéstico médico, ocorram muitas in-
teragdes entre as varidveis. Flehinger [55] aponta que a depen
déncia entre descritores pode aparecer de 3 formas:

A - Mecanismos interrelacionados que se desenvolvem no mesmo ce
ndrio genético e ambiental.

B - Descritores que sdé sfo mensurados quando certas observacgfes
especificas estdo presentes.

C - Mudangas na organizagdo de doengas feita pelo homem.

Muitos dos trabalhos que usaram a pressuposigd@o de in
dependéncia obtiveram bons resultados. Uma pergunta colocada por
alguns pesquisadores [63,129] é se esses resultados n#8o poderi-
am ser melhorados através da consideragldo das interag8es entre
descritores? E se podemos atribuir algumas das situagBes em gue
resultados sofriveis foram obtidos a falta de independéncia?
0O potencial de melhoria de desempenho pode ser apreciado no se-
guinte simples exemplo:

S. 5152
0 1 00 o1 10 11
D=1 30 30 D=1 30 0 0 30
D=2 20 20 D=2 0 20 20 0

Tabela III.3
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A Tabela (III.3) mostra 2 descritores Si i=1,2 que individu
almente n&o permitem nenhuma discriminacdo entre as doengas 1 e
2, mas que analisados conjuntamente permitem discriminagdo per-
feita

Dos problemas relevantes em diagnose o de interacdes
entre descritores certamente é um dos problemas mais sérios. Em
bora a maioria dos autores nd8o tenha conscientemente dado aten-
¢80 a este problema, podemos encontrar na literatura véarias a-
proximagﬁes usadas para lidar com o problema da interacdo entre
descritores. Entre os principais, citamos:

A - Grupar descritores dependentes, de modo que apenas uma obser
vagdo seja apresentada — utilizada por Warner [181].

B - Eliminar descritores que sdo altamente correlacionados com
descritores j& mensurados — utilizada por Nugent [129] e
Ben-Bassat [12]. Apresenta o grave inconveniente de despedi
car informacgédo.

C - Ortogonalizagdo de Graham Schmidt [129]

D - Aproximag8o de Lincoln-Parker [129,63]
p(s/di)=p(s1/di) .p(32/s1ndi) 'p(SB/SZ nd;)... p(sn/sn_j n di)

(II1.8)

E - Aproximagdo de Fryback [63]. Equivalante & anterior com a
ordenag8o dos descritores por um procedimento heuristico ba
seado em correlacgdes.

F - Criag8o por classe diagndéstica, de Aglomerados ("Clusters")
condicionalmente independentes formados por descritores que
apresentam dependéncia entre si, proposta por Norusis e
Jacquez [130].

Norusis e Jacquez [129,130], usando um banco de dados
de doengas cardiovasculares, realizaram uma investigac&do visan-
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do estabelecer as consequéncias da pressuposicfo de independén-
cia quando a distribuic8o de probabilidade conjunta é considera
da conhecida (Estratégia — "O Banco de Dados como Universo"),
bem como para avaliar vdrios modelos estabelecidos para estima-
¢80 de probabilidades conjuntas que incorporam interag@es entre
varidveis. Seus resultados suportam a conjectura de que a pres-
suposic8o de independéncia pode reduzir substancialmente o de-
sempenho do sistema bayesiano de classificagdo, mesmo quando as
correlagdes entre sintomas s3o pequenas e principalmente no ca-
so de doengas moderada ou dificilmente diferencidveis. Conclui
ram também gue modelos que incluem dependéncias de 22 ordem
(tais como fungdo discriminante de Fisher, 4rvores étimas de de
pendéncia, expansdo de Bahadur de 22 ordem) conduzem a resulta-
dos imprevisiveis quando comparados com o modelo de independén-
cia, e sugeriram que interagBes de ordem mais elevada (até
0,5 x n2 de descritores) sejam incorporadas nos procedimentos
de estimacdo. Analisando a influéncia do crescimento do Banco
de Dados de Treinamento, verificaram que o desempenho dos mode-
los Fung8o Discriminante e Independéncia foi pouco afetado. 0 de
sempenho do modelo atuarial no entanto, melhorou rapidamente
com o crescimento do banco de dados, igualando o desempenho do
modelo de independéncia para classes facilmente diferencidveis
e superando-o amplamente para classes moderadamente separdveis,
quando o n?2 de casos por doenga atingiu 1/2 do n2 total de veto
res de sintomas possiveis nM. 0 modelo com aglomerados de des-
critores, proposto pelos autores, apresentaram taxas de desempe
nho que se comparam muito favoravelmente com as obtidas pelos
modelos de independéncia, fung8o discriminante linear, drvore §
tima de dependéncia e expansBes de Bahadur de vdrias ordens. En
fatizaram eles contudo, que para amostras extremamente pequenas
mesmo na presencga de interag¢Bes entre descritores, o modelo de
independéncia pode ser uma solUgéo prdtica.
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III.5 - MODELO BAYESIANO DE CLASSIFICACAO DIAGNGSTICA BASEA-
DO EM AGLOMERADOS DE DESCRITORES INTERDEPENDENTES

Dentre as aproximagBes jé& propostas para tratar das
interagfes entre descritores, a de utilizac¢d3o de aglomerados de
descritores interdependentes parece-nos a mais conveniente devi
do a sua robustez, simplicidade e baixa exigéncia por dados. Va
mos dedicar a ela o restante deste capitulo, revendo inicialmen
te a proposta de Norusis [130].

Em muitas situagBes é razodvel postular a existéncia
de diferentes interrelacionamentos entre varidveis como j& co-
mentamos anteriormente. No contexto do diagnéstico médico pare-
ce natural que grupos distintos de descritores interdependentes
possam existir e que diferentes grupos ocorram em diferentes do
engas. As observagGes de um mesmo sistema orgénico estario mais
intimamente associadas entre elas mesmas, do que com resultados
de outros sistemas.

0 método proposto por Norusis consiste em formar, pa-
ra cada classe de doenga di’ aglomerados Aij de descritores
gue estejam estatisticamente associados. Para cada doenga di te

17 Pigreo Ay gyt
glomerados sdo estatisticamente independentes de modo que a es-

remos um conjunto de aglomerados {Ai Os a-

timag8o das probabilidades condicionais é dada por
g(i)

p(s/d;) = ;J1 p(aijk) i

1,...N (I11.9)

onde aijk=k§ configuragdo de observag@es do aglomerado Aij‘

0 modelo baseado em aglomerados de descritores € uma
combinag&do dos modelos de independéncia e atuarial. Se todos os
descritores forem independentes teremos M aglomerados indivi
duais e recaimos no modelo de independéncia. Se todos os descri
tores estiverem associados formando um Unico aglomerado, recai-
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remos no modelo atuarial.

A maior vantagem do modelo baseado em aglomerados esta
na reducdo do nUmero de estimativas de probabilidades conjuntas
gue precisam ser obtidas do banco de dados. Por exemplo, se ti-
vermos 10 varidveis dicotdmicas e formarmos dois aglomerados de
5 descritores cada, apenas64:(25+25) probabilidades precisardo
ser estimadas em lugar das 1024 exigidas pelo modelo completo.
Trata-se de uma redugfo significativa. 0 ndmero real de estima-
tivas a serem feitas é uma fung8o do numero e do tamanho de a-
glomerados. Basta, no entanto, particionar um descritor indepen
dente para cortar pela metade o ndmero de estimativas (se o des
critor for bindrio). Esta redugfo é de particular importéancia
para bancos de dados pequenos, o que corresponde a situagdo pra
tica mais comum.

Entre outras vantagens do modelo baseado em aglomera-
dos, citamos:

1. Inclus8o de interagBes entre descritores de ordem mais eleva
da sem computagles complexas de muitos parémetros.

2. Implementagdo flexivel j& que diferentes aglomerados podem
ser escolhidos para cada classe diagndstica em considerag#o.

3. Aplicagdo tanto a dados dicotémicos como politémicos.
I11.5.1 - Formagdo de Aglomerados de Descritores

Diversas estratégias podem ser usadas para delinear
0s aglomerados de descritores. Caso exista conhecimento a prio-
ri sobre interrelacionamentos bioldgicos que definam grupamen-
tos naturais de variaveis, podemos uséd-los na formagdo de aglo-
merados. QOutra possibilidade é a definig8o de aglomerados com
base em critérios subjetivos por equipes de médicos, usada por
Gustafson [78], e gue apresenta a vantagem de. dispensar a exis-
téncia de um banco de dados. Finalmente, os aglomerados de des-
critores podem ser estabelecidos matematicamente a partir de um



.78.

banco de dados. Norusis [130] grupou os sintomas de uma forma
simples com base na magnitude dos coeficientes de correlagdo de
Pearson. Em nosso trabalho de pesquisa também empregamos um pro
cedimento matemdtico para determinagdo dos aglomerados de des-
critores, porém, baseado em testes de hipdtese quanto a intera-
cdo entre pares de descritores.

0 procedimento utilizado é descrito a seguir e deve

ser aplicado para cada classe diagnéstica.

PROCEDIMENTO PARA FORMACAO DE AGLOMERADOS DE DESCRITORES PARA A
DOENCA d

1. Selecionar no banco de dados todos os casos pertencentes a

classe diagndstica d
Chamamos de h o ndmero de casos obtidos.

2. Para cada par de descritores (i,j) i,j = 1,2, ..., M

i4j

- Calcular a matriz de contingéncia X
X tem dimensdo n(i) x n(j)

- Calcular a estatistica Vij

n(i) n(j) “ Ay 2
v, - z Z (%o = D # 20)
- ho.# .2

k=1 e=1 k" "e

onde

1 n(j)
== ) k € 11,....,n(1)}
g=1
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5 =1 z Xge €€ (1,eeee,n(}

2
Vij ~ *In@i)-11 . [n(§)-1]

- Com base num nivel de significdncia o previamente
fornecido realizar o teste de hipdétese quanto a in
dependéncia dos descritores i e j, comparando

2
V.. com o valor e .
ij X critico

- Armazenar o resultado do teste numa matriz de simi
laridade U tal que

Uij = 0 - n3o existe associagdo entre 1 e
J
uij = 1 - existe associagdo entre 1 e J

3. Aplicar o método de ligacdo simples (método do mais prdéximo
vizinho) sobre a matriz de similaridade U para formar os
aglomerados de descritores.

No nosso caso, isto corresponde a dizer que os descritores
i e j pertencem ao mesmo aglomerado se uij = 1.

4, Fim.

0 procedimento de formag8o de aglomerados proposto a
presenta as seguintes vantagens:

* Aproveita ac médximo as interagles existentes na formag&o dos
aglomerados, isto devido a propriedade de encadeamento, tipi
ca do método do mais préximo vizinho.



.80.

* Permite determinar diferentes estruturas de aglomerados em
fungdo do nivel de significincia adotado nos testes de hipé-
tese. Verifica-se o crescimento do tamanho médio dos aglome-

rados com o aumento de a.

® Permite determinar em funcdo do tamanho do banco de dados de
treinamento disponivel, qual o valor do nivel de significén-
cia (e consequentemente qual a estrutura de aglomerados) que
propicia o mdximo desempenho do modelo de classificag8o diag
néstica em estudo.

I1I1.5.2 - Estimagdo de Probabilidades
Condicionais de Aglomerados

Seja Aij 0 j2 aglomerado de descritores correspon-
dentes a doenga di' Teremos de estimar

T )
QEAij
probabilidades condicionais referentes ac aglomerado Aij’ que
pode ser encarado como uma nova varidvel discreta politdmica.
Chamamos 3; 3k 3 k=1,2,... 7 n(%)
L€EA; .
1]

as configuragBes de valores observdveis pertencentes ao aglome
rado Aij’ A estimacg8o das probabilidades condicionais conjun-
tas é feita facilmente por

n? de ocorréncias de pacientes com a doenga
di nos quais ocorreu a configuracdo de ob-
servacdes R
pla; . /d;) = !
J J N2 total de pacientes com a doencga di

(I1I1.10)
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ANOMALIAS NA ESTIMACAO COM BANCO DE DADOS REAL

Tendo em vista as deficiéncias dos bancos de dados re
ais apontadas anteriormente, podem ocorrer as seguintes anoma-
lias no processo de estimag8o e inferéncia:

1. Nenhuma mensurac¢8o do conjunto de descritores do aglomerado

A foi realizada em pacientes com a doenga di’

ij
2. A configuracgdo de observagdes aijk ndo ocorreu em nenhum paci
ente com a doenga di‘

3. Ocorréncia do 22 tipo de anomalia concomitantemente em todas
classes diagnésticas.

As solucBes propostas sdo semelhantes aquelas do mode
lo de independéncia.
No 12 caso temos divisBes zero/zero e nenhuma informa

c83o. A proposta é de distribuir o peso probabilistico uniforme-
mente entre as configuragdes de observagfes:

1 (IT1.11)

T n(2)

26Aij

Plaj;,/d;) =

No 22 caso a estimativa de p(aijk/di) apresenta va-
lor nulo, o que implica no afastamento de considerag¢8o da doen-
ca di para pacientes com aijk’ independentemente da quantida
de adicional de evidéncia que eventualmente exista em favor de
di' Este problema ocorrerd com maior frequéncia para bancos de
dados pequenos e aglomerados de grande dimensdo.

No 32 caso teremos divisdes 0/0 no cédlculo das proba-
bilidades a posteriori com perda total da informag&o.

As anomalias 2 e 3 podem ser solucionadas substituin
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do as estimativas de valor nulo por um valor p ndo nulo arbi

min
trariamente pequeno. Assim, nenhuma classe diagndstica serd a-
fastada definitivamente da competigd3o e as divisBes 0/0 no 39

problema serfdo evitadas aproveitando-se a informag&o disponivel.

I1I1.5.3 - Algoritmo de Estimagcdo das Probabilidades
Condicionais Conjuntas dos Aglomerados Ba
seado numa Representagdo Esparsa

E fundamental para o projeto de um algoritmo de esti-
magdo reconhecer que, em situagBes prdticas na medicina a des-
propor¢do provavel entre o tamanho da amostra e o ndmero poten-
cial de configuracgBes de valores observdveis por aglomerado é
de tal ordem que farda com que a maior parte das estimativas de
probabilidades condicionais sejam nulas. Um banco de dados médi
cos raramente ultrapassa algumas centenas de casos por classe
diagnéstica, ao passo que um aglomerado formado por apenas 15
descritores dicotémicos jé apresenta 32768 células.

Tendo em vista este fato podemos adotar algumas orien
tagBes visando a melhoria radical da eficiéncia do algoritmo e
economia de meméria, entre as quais:

® Usar uma representacg8o esparsa s6 calculando e armazenando as
estimativas de probabilidades condicionais maiores que zero.

® N3o gerar todas as configurag@es de valores observdveis para
entdo verificar se elas ocorreram no banco de dados, mas tra-
balhar diretamente apenas com as existentes no banco de dados
uma vez que sd estas terdo estimativas de probabilidades n&o

nulas.
® Ler o banco de dados uma Unica vez.

A:seguir apresentamos um algoritmo que segue estas o-
rientagfes:



.83.

ALGORITMO DE ESTIMACAD

1. Set up

® Criar lista de classes diagnésticas.

¢ Criar lista de aglomerados por classe diagndstica.

* Estabelecer contadores de ocorréncias de mensuragdes dos a
glomerados com valores inicials nulos.

® Criar listas vazias de imagens de configuracg@es de resulta
dos e também correspondentemente de contadores de ocorrén-
cias, para cada aglomerado de cada classe diagndstica:

2. Para cada caso do banco de dados de treinamento faca:
® Identificar a classe diagndstica i do caso.
* Para cada aglomerado j pertencente a classe diagndéstica 1
faca:
® Verificar se todos os descritores do aglomerado Aij fo-
ram mensurados.
®* Se o aglomerado Aij foi mensurado entdo faga:
* Ler a configuracéo aijk de valores observados no caso.
® Incrementar o contador de ocorréncias de aglomerados
Aij'
® Varrer a lista de configuragOes de Aij procurando en
contrar a configuragédo aijk'
Se encontrar, incrementar o contador de configuracg@es
correspondente de uma unidade.
Se n8o encontrar, acrescentar a configuracdo aijk a
esta lista e estabelecer o contador de configura

¢cdes associado com valor inicial 1.

3. Para cada classe diagndstica i facga:
®* Para cada aglomerado j pertencente a doenga i faga:
® Ler sua contagem de ocorréncia T
® Se sua T:> 0 entdo:
® Para cada configuragdo de observagdes aijk pertencen-

te ao aglomerado A faga:

ij
* |ler contagem C de ocorréncias da configuracdo em
questdo.
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* Fstimativa <~ C =+ T

® Publicar e armazenar a estimativa p(aijk/di)'

Observacgdo:

No momento de consultarmos o arquivo gerado pelo algo-
ritmo de estimag&o, caso a estimativa da probabilidade condicio
nal da configurag8do desejada nd3o for encontrada no arquivo, po-
demos ter 2 situagOes possiveis:

AR - Se o contador de ocorréncias do aglomerado for ze-
ro, adotaremos como estimativa

1+Ne total de configuragdes possiveis.

B - Se o contador for maior que zero a estimativa é nu

la e adotaremos como valor Pnin-

CONSIDERACOES QUANTO A EFICIENCIA COMPUTACIONAL E ESPACO EM MEMORIA

O trabalho do algoritmo de estimacdo é da ordem

0 [Nad . Nea (N + NC)]

onde
NC = NUmero de casos do banco de dados de treinamento.
Nad: Nimero de aglomerados por doenca.
Neaz Nimero de estimativas n#3o nulas por aglomerado.

N = Numero de doengas.
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Levando em consideragdo que

N
c
Nog < — (III.12)
N
Nad-i M (III.13)
N <« Nc
2 M
Trabalho = D(NC . ﬁ) (I11.13)
onde M = nUmero de descritores
O espago em memdria pode ser expresso por:
O(N . Nog - Nea) = U(NC . M) (III.14)

Conseguimos, portanto, obter um algoritmo de estimag8o cujos tra
balho e espago de meméria requerido sdo proporcionais ao nulmero
de descritores, e independentes do tamanho dos aglomerados con-
tornando-se desta forma o problema da explos8o combinatorial de
estimativas. A eficiéncia e o espago de memdria requerido depen-
dem do tamanho do banco de dados de treinamento, gque em dltima
andlise, representa o conhecimento que dispomos sobre o problema
médico em questdo.

I11.5.4 - Algoritmos de Inferéncia Diagndstica em
Modelos com Aglomerados de Descritores
Baseado numa Representag@o Esparsa

Apresentamos 2 algoritmos para o cdlculo das probabili
dades a posteriori das doengas a partir do vetor de observacdes
do paciente. Ambos incorporam as sugest@es para correcfo das ano
malias discutidas na secdo III.5.2.

O 12 algoritmo — DIAGPREP — utiliza as estimativas de
probabilidades condicionais calculadas pelo método da secdo III.
5.3. Tem como principal vantagem a maior rapidez de processamen-
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to.

0O 22 algoritmo — DIAGNPREP — realiza além da inferén-
cia diagndstica, também, a estimacgd3o dos pardmetros necessdrios
para tanto, a partir do banco de dados. E mais lento que o pri-
meiro em fung8o deste trabalho adicional. Suas principais carac
teristicas e vantagens s#o:

® Estima apenas as probabilidades condicionais das configura-
¢Bes observadas no paciente.

® Realiza apenas uma leitura do banco de dados.
®* Ndo dispende memdéria em arquivos permanentes de estimativas.
® Trabalha com aglomerados de qualquer dimensé&o.

® Apresenta caracteristicas de auto-aprendizado. Qualquer caso
gque seja adicionado ao banco de dados, estard automaticamente
contribuindo para a andlise do prdximo paciente.

Um ponto que deve ser previsto no projeto dos algorit
mos de inferéncia é a capacidade de lidar com dados incompletos
de pacientes. Nessa situagdo teremos eventualmente aglomerados
com alguns ou mesmo todos seus descritores n8o mensurados. 0 cri
tério adotado nesses casos foi o de reduzir o tamanho do aglome
rado, de forma a englobar apenas os descritores mensurados. No
algoritmo DIAGPREP & necessdrio chamar uma rotina especial para
realizar a estimativa da configuracgéo.

Apresentamos a seguir os 2 algoritmos:

ALGORITMO DIAGPREP - INFERENCIA DIAGNOSTICA
1. Ler o vetor de observag8es s do paciente.

2. Criar o vetor PC de dimensd3o N com valores iniciais unitéa-

rios.

3. Para cada classe diagndstica d facga:
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*®* Para cada aglomerado Adj da doenga d faga
8 Ler a configuracdo adjk de observacBes do paciente

® Se todos descritores de Adj foram mensurados no pacien

te.
Entd8o se contador de ocorréncias de Adj =0
Entdoc ® PC(d) <« PC(d) . 1
T @)
kEAdj

Se ndo ®* Procurar adjk no arquivo de. configuragges
de Adj'

¢ Se for encontrado adjk
Entdo *® Ler p(adjk/d)
® PC(d) « PC(d) . p(adjk/d)

Se n3o ® PC(d) « PC(d) . Pmin
Se ndo ®* Se pelo menos um descritor foi medido no
paciente.

Ent3o ® Elimine temporariamente os descrito-
res ndo mensurados da definigdo do
aglomerado Adj'

®* Estime p(a, . /d) diretamente do ban-

ijk
co de dados.

* PC(d) « PC(d) . p(a,; /d)

ijk

4. Para cada doenga d faga:
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¢ Calcular a probabilidade a posteriori através de

p(d) . PC(d)

Y p(d') . Pc(dy)
d'EeA

p(d/s) <«

5. Fim.
ALGORITMO DIAGNPREP - ESTIMACﬁO E INFERENCIA DIAGNOSTICA

1. Ler vetor de observagfes g do paciente Z.
2. Para cada classe diagnéstica defina as seguintes listas:

® | ista NAGLOM de contadores de ocorréncias de medigBes de
aglomerados Adj’ com valores iniciais nulos.

® Lista NCONFIG de contadores de ocorréncias das configura-
¢cBes adjk dos sintomas observados no paciente, com valo-

res iniciais nulos.

® Lista MARCA de indicagdo de n&o mensuragdo de aglomerados
no paciente, com valores iniciais nulos.

3. Para cada caso ¢ do banco de dados de treinamento faga:
® Ler classe diagndstica d do caso.
® Para cada aglomerado Adj da classe diagndstica d faga:

® Ler configuragdo adjk de observagOes apresentadas pelo
paciente Z.

®* Se nenhum descritor de Adj foi mensurado no paciente Z.
Entdo MARCAd(j) <+~ 1.
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Se ndo ® Se um ou mals descritores de Adj ndo foram
mensurados no pacilente Z
Entdo elimine temporariamente os descri
ndo mensurados no paciente Z da
definig¢do do aglomerado Adj‘

®* Se todos os descritores pertencentes ao a-
glomerado Adj foram mensurados no caso C
do banco de dados.

Entdo ®* Incremente de 1 a j2 contador

fa lista NAGLOMd

®* Ler a configuracdo a . -de sinto

djz
mas do caso C do banco de dados.

® Se a configuragéo adjk for igual

4 8434z

Ent8o incremente de 1 o j°

contador da lista NCONFIGd

4, Definir o vetor PC de dimens8o N, com valores iniciais unita

rios.
5. Para cada classe diagnéstica d, faga:
* Para cada aglomerado Adj da classe diagndstica d facga
* Se MARCAj (J) = 1
Entdo ® Se NAGLUMd(j) =0
Entdo * PC(d) « PC(d) . 1

1T n@)

lEAdj
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Se ndo ** Se NCONFIGd(j) =0

Entdo PC(d) < PC(d).pmin
: NCONFIG,(J)
Sendo PC(d) « PC(d).

NAGLOM(j)

6.Para cada classe diagndstica d faga:

e Calcular a probabilidade a posteriori através de

p(d/s) +~péd) . PCc(d)

) p(d").PC(d")
d'=1

7.Fim

EFICIENCIA COMPUTACIONAL DOS ALGORITMOS DE INFERENCIA
0 trabalho do algoritmo DIAGPREP pode ser expressa por:

O(N x Na X Nea + N X Nad) (I11.15)

d

Usando as simplificagBes de (III.12) temos:

Trabalho de DIAGPREP = O(M . Nc) (II1.16)

0 trabalho do algoritmo DIAGNPREP pode ser expresso por:

O(N_. . N . N +N.N (II11.17)
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Onde NVa = NUmero de descritores por aglomerado.

Considerando Nad . Nva = M e as simplificagfes de (I11.12),

temos
Trabalho de DIAGNPREP = O(M.NC) (III.18)

Comparando as primeiras parcelas das express8es origi
nais de trabalho dos algoritmos DIAGPREP com DIAGNPREP (III.15)
e (III.17) temos:

18 parc. trab. = N.N_,.N,. < Noe M = N,.N_,.N_ = 12 parc.trab.

de DIAGPREP de DIAGNPREP

s

Conforme se verifica 0 algoritmo DIAGNPREP é menos e-
ficiente que o algoritmo DIAGPREP em func8o do trabalho adicio-
nal de estimacdo executado. A eficiéncia de ambos algoritmos &
praticamente independente do tamanho dos aglomerados, dependen-
do basicamente do tamanho do banco de dados de pacientes (bas-
tante limitado na pratica) e do numero de descritores.

Conseguiu-se portanto, obter algoritmos altamente efi
cientes que conseguem mediante uma explorag3o inteligente das
peculiaridades do problema de classificagdo diagnédstica, contor
nar uma situag8o em que o numero de estimativas é tipicamente
exponencial.

ITI.5.5 - Consideragdes gquanto aoc Desempenho de Modelos
Baseados no Uso de Aglomerados de Descritores

Para tecer considerag8es quanto ao desempenho de mode
los bayesianos de classificagdo baseado no uso de aglomerados
de descritores interdependentes, é fundamental distinguir qual
a estratégia utilizada para treinamento e teste.
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ESTRATEGIA - 0 BANCO DE DADOS COMO UNIVERSO

Nesta estratégia a incidéncia das doengas e as proba-
bilidades condicionais s&o conhecidas e idénticas as 'do banco
de dados. E de se esperar uma taxa de classificagfes corretas
crescente na medida que cresga o tamanho dos aglomerados, che-
gando ao méximo desempenho guando tivermos um Unico aglomerado
abarcando todos os descritores. Nesta situagdo o modelo com a-
glomerados se confunde com o modelo atuarial, que é G6timo na es
tratégia "0 Banco de Dados como Universo". A taxa de classifica
gOes corretas pode mesmo chegar a 100% se nfo existirem no ban-
co de dados casos com classes distintas, ocupando o mesmo ponto
do espago de padrBes. Paradoxalmente isso é t&o mais . provével
quanto menor for o Banco de Dados de Treinamento. 0O modelo na
situacdo limite se assemelha a busca do casamento perfeito en-
tre um padrdo e um elemento de um banco de dados de protdtipos.

ESTRATEGIA - 0O BANCO DE DADOS COMO AMOSTRA

Nesta situag8o mais realista, é de se esperar gue a
curva de desempenho do modelo em func8o do tamanho dos aglomera
dos assuma um formato diferente bem como os resultados sejam in
feriores ao da estratégia anterior. Numa 12 fase do crescimento
dos aglomerados, a taxa de classificagBes corretas deverd ser
crescente pois o modelo passa a aproveitar quantidades cada vez
maiores da informacg&8o contida nas interdependéncias dos descri-
tores. Porém com a continuag8o do crescimento dos aglomerados,
devido ao tamanho finito do banco de dados de treinamento e ao
crescimento exponencial experimentado pelo ndmero de estimati-
vas, verifica-se rapidamente uma rarefag8o dos casos nas célu-
las e uma consequente gueda no desempenho. Pode-se obter experi
mentalmente qual o valor &timo do nivel de significéncia e con
sequentemente qual a estrutura ideal de aglomerados para um mo-
delo, os quais dependerdo do tamanho do banco de dados disponi-
vel.



IV - GERADOR HEURISTICO DE PLANOS
DE INVESTIGACAO MEDICA
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IV.1 - INTRODUGAD

Devido ao arsenal crescente de exames diagnésticos dis
ponivel para o clinico, o maior desafio da diagnose estd deixan
do de ser o ato intelectual de decis®es explanatdério-dedutivas
para se transformar no ato gerencial ceselecionar exames para rea
lizag&8o no paciente. A selegdo de exames complementares é um
problema complexo porque os exames desde uma simples cultura
até uma toracotomia diferem amplamente em termos de riscos de
morbidade e mortalidade, custo financeiro, complexidade de in-
terpretagdo, campo de aplicagdo, duragdo e sofrimentoc imposto ao
paciente. Torna-se claro, portanto, que para cada paciente exis
te de acordo com suas hipdteses diagndésticas, uma bateria de
exames a serem executados numa ordem definida, que corresponde
a uma atitude d6tima, qual seja, a de minimo "custo". ("Custo"
devendo ser interpretado num sentido amplo). N&o existe razdo
para aceitar a priori que as seqﬁéncias de exames aplicados ho-
je rotineiramente sejam G6timas neste sentido. As sequéncias de
exames serdo consideradas dJtimas sempre com relagdc a uma es-
tratégia que o médico tenha selecionado em relagdo ao paciente,
em fungdo de seu estado de salde, da gravidade e urgéncia do ca-
so, da necessidade de um diagndstico preciso, de fatores sécio
econbmicos e restrigfes de vdrias ordens. Vamos nesse capitulo
apresentar a proposta de um sistema de apoio & decis8o capaz de
sugerir planos de investigag8o médica baseado no emprego de téc
nicas de programagd8o heuristica.

IV.2 - OBJETIVO DO GERADOR HEURISTICO DE PLANOS
DE INVESTIGACAO MEDICA

0 objetivo do modelo proposto € a determinagdo do pla
no 6timo de investigagdo médica visando estabelecer o diagndsti
co com uma precisfo definida, segundo a estratégia selecionada
pelo médico. O plano gerado é especifico para o paciente sob a-
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ndlise. 0 gerador de planos de investigacgdo proposto baseia-se
na visualizagdo do problema de selegdo de exames como um proble
ma de busca do caminho de custo minimo em um grafo, bem como na
utilizag8do de técnicas de programagfo heuristica, as quais ga-
rantem a obtencdo do caminho 6timo fazendo o melhor uso da in-
formag8o heuristica disponivel. Formulag8o andloga, porém sem o
uso de programag8o heuristica, foi proposta por Alpérovitch [3].

0 gerador de planos de investigag8do fornecerd como re
sultado da andlise dos dados do paciente, a sequéncia détima de
exames a serem realizados. Trata-se portanto, de um gerador de
planos de ordem nula, capaz de informar também a seqUéncia ide-
al. Comparada com as &rvores de decis@io, produzidas como resul-
tado da aplicagdo do método da Teoria da Decisdo, a sequéncia
de exames possui védrias vantagens:

® Simplicidade de apresentacgéo

® Facilidade de interpretagdo pelo médico

* Maior operacionalidade - Podemos desde o inicio pla
nejar a aplicag8o de todos os exames da sequéncia e
realizar tarefas como o preparc do paciente e 0 a
gendamento de recursos.

Na construcdo do modelo proposto, evitamos a aplica-
G830 do modelo clédssico da Teoria da DecisBo -em funcdo da difi-
culdade em atribuir valores numéricos monetdrios & vida humana
e principalmente em fungdo da extrema relutincia dos médicos em
trabalharem com esses nUmeros, o que praticamente inviabiliza o
seu uso na rotina médica.

IV.3 - ATRIBUTOS DE CUSTO DOS EXAMES

Uma etapa bdsica no projeto de um gerador de planos
de investigag8o médica consiste em escolher quais os tipos de
custos de exames com que vamos trabalhar. Os custos podem Ser
vistos como utilidades negativas sendo os principais tipos rela
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cionados a seguir:

® Custo técnico de realizagdo do exame
- Custo financeiro
- Dispéndio de investimentos logisticos
* Morbidade (fisica e psicoldégica)
® Mortalidade )
® Tempo de hospitalizacdo
® Nimero de dias fora da vida normal do paciente
'®* Tempo para obtengdo de resultados
¢ Sofrimento induzido pelo exame

Os diversos tipos de custos deverdo ser mensurados em
unidades apropriadas. Assim os custos técnicos podem ser medi-
dos em cruzeiros, unidades de servigo, homens/hora; os custos
gque envolvem tempo sdo medidos naturalmente em unidades de tem-
po, morbidade e mortalidade s3o probabilidades e o sofrimento
induzido ao paciente pode ser medido numa escala subjetiva de O
a 10, por exemplo, ou através do tempo passado sob sofrimento
nulo, leve, moderado ou intenso.

IV.3.1 - Adicdo de Utilidades

Para cada atributo de custo de exame devemos definir
um operador de adig8o. Para os atributos medidos em unidades mo
netdrias ou unidades de tempo o operador adic&o aritmética se
aplica. Atributos probabilisticos de risco como mortalidade e
morbidade, no entanto, exigem um operador diferente. Assumin-
do para fins de simplicidade que os danos em termos de mortali-
dade e morbidade ocasionados ao paciente pelos exames sdo inde-
pendentes estatisticamente, temos:

i
Risco ( {e, ez,....,ei} ) = 111L(1—rj)
(IV.1)
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onder r. = varidvel de risco do exame ej (mortalidade ou morbi-
dade) .

IV.4 - ESTRATEGIAS DE INVESTIGAGAOQ

0 modelo proposto calcula o plano 6timo de investiga-
cdo de acordo com uma estratégia selecionada pelo médico, a qual
corresponde diretamente a uma varidvel de custo dos exames, que
serd usada pelo algoritmo de determinagdo do caminho de custo
minimo.

Diversos tipos de estratégias podem ser vislumbrados,
a saber:

A - Estratégias Elementares

Uma estratégia elementar é aquela que visa minimizar
diretamente um dos tipos de custos de exames relacionados na sg
c8o anterior. Assim teremos estratégias elementares de minimo

custo financeiro, minima morbidade, minimo sofrimento, etc.

A - Estratégia Robusta

Um plano de investigagdo segundo a estratégia robus-
ta é obtido pela superposigdo dos planos obtidos com cada estra
tégia elementar. Nesse caso vamos verificar em cada etapa de in
vestigag8o o exame mais indicado pelas diversas estratégias, es
colhendo-0, caso ndo tenha sido usado em etapas anteriores do
plano. A figura (IV.1) ilustra a determinag8o de um plano segun
do a estratégia robusta.
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C - Estratégias Compostas

As estratégias compostas permitem aos médicos elabora
rem planos de investigagd@o que sejam étimos de acordo com uma
combinag&o que englobe védrios pontos de vista simultaneamente.
As estratégias compostas s&o obtidas por combinag¢Bes de varios
atributos de custo dos exames, produzindo como resultado uma (-
nica varidvel numa escala continua. Para simplificar o processo
de determinag&o de combinagBes consistentes de atributos, pode
mos buscar auxilio na Teoria de Utilidades Multi-Atributos. Es-
ta teoria busca examinar pressuposigBes de independéncia e ba-
lanceamento entre os atributos com vistas a deduzir formas de
combinacgdo de fécil avaliacgdo [94].

IV.5 - ESTRUTURA DO SISTEMA

A Figura (IV.2) mostra o esquema do sistema de apoio
a decisdo proposto com o objetivo de gerar planos de investiga-
¢do diagndstica. Como se observa, o sistema tem dois componen-
tes bésicos:

A - Um modelo bayesiano de classificacg8o diagndstica que contém
a descrigdo da area médica para a qual pretendemos gerar os
planos de investigag@o. Este modelo permite calcular, a par
tir dos resultados dos exames ja realizados e dados bdsicos
do paciente, os valores das probabilidades a posteriori das
diversas classes diagndsticas existentes os quais serdo uti
lizados pelo 22 componente do sistema. 0O modelo bayesiano u
tilizado no sistema obedece as caracteristicas definidas no
capitulo III sendo a pressuposicdo de independé&ncia dos des
critores de uso recomendado.
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B - Um gerador de planos de investigag8o diagndstica conforme

exposto neste capitulo. 0O gerador de planos, com base nas
probabilidades a posteriori das classes diagndsticas, na
precisfo requerida para o diagndéstico e na estratégia sele-
cionada pelo médico, ird calcular uma sequéncia 6tima de e-
xames adicionais dentre o conjunto de exames ainda n8o rea-
lizados no paciente.

IV.6 - NOTACAO

Apresentamos a seguir a notacdo utilizada neste capi-

tulo a qual deve ser somada a notagdo jad apresentada na tabela

(I11.1).

Representagdo do estado do problema de investigagdo mé
dica caracterizado pelos exames j& realizados.
Conjunto de estados iniciais

Estado inicial € X,

Conjunto de estados terminais ou desejados

Estado terminal € Xt

Probabilidade de o exame/descritor j revelar a doenga o
Probabilidade que o exame j venha a ser realizado no
processo de investigagdo dado que o paciente tem a do-

enga o.

Custo de realizar o exame j
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Cj - Custo de realizar o exame j dado gue o paciente tem
a doenga o

rj - Risco associado ao exame j

u - Probabilidade de que os exames (ou descritores) rea

x/a
lizados até o estado x tenham revelado a doenca o

E(d/xo):{p(d1/xo), ceee p(dN/xo)} - Probabilidade a posterio-
ri das diversas classes diagnésticas conhecidos os
resultados dos exames realizados no estado inicial
Koo

T(x) - Operador de geracgdo de sucessores usado na defini-
¢do implicita do grafo de espago de estado.

ey eN} - Conjunto de exames médicos.

1?

e; - Exame médico € E corresponde a um conjuntoc de des-
critores.

prev(X) - Probabhilidade de gue alguma doenca tenha sido reve-

lada no estado x.

IV.7 - PRESSUPOSICOES BASICAS

Relacionamos a seguir as pressuposicgfes bdsicas refe-
rentes ao modelo de geracgd8c de planos de investigagdo exposto
nesse capitulo:

11. A probabilidade de se obter o resultado de um teste & inde-
pendente da sequéncia de testes jé realizados sobre o paci-

ente.
12. 0 estado de salde do paciente é estaciondrio durante o pro-

cesso de investigacdo.

13. 0 tratamento do paciente € iniciade depois de uma doenga

ter sido diagnosticada.



.102.

14. Todos os exames permanecem disponiveis para execugdo por um
periodo ilimitado de tempo.

1s5. 0 tempo total de processamento de cada exame (consistindo
de seu tempo de execucgdo e o tempo de espera do resultado)
bem como os custos de sua realizagdo sdo fixos.

Tendo em vista a fundag8o bayesiana utilizada devemos
acrescentar a estas pressuposicgdes as apresentadas na tabela
(I11.2).

IV.8 - PROPRIEDADES DO DIAGNGSTICO BAYESIANO SEQUENCIAL

As duas propriedades seguintes enunciadas por Peters
[139] sdo fundamentais nos modelos de diagnédstico sequencial
nos quais nos enquadramos.

Consideremos n observagdes Sqs Sgs -+ Sp- Vamos
denotar com R o0 conjunto de todas as permutagles possiveis. das
n observagdes. Portanto R consiste de n! elementos R1, Rzr.”
R ~
s

Nt cada elemento representando uma diferente permutacdo de

17 cee-1 Sp-

n

Propriedade 1

Se a pressuposigdo 11 é valida

p(d;/R;) = p(d;/R,) ¥ Ri,R, € R (IV.2)
i=1,2, ..., N

ou seja as probabilidades a posteriori das doengas nfo depen-

dem da ordem em que os descritores foram mensurados.
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Propriedade 11

Se a pressuposigdo 11 é védlida, a probabilidade de obter um re-
sultado sjq Z {31,....,sn} do descritor Sj, depois de ter
observado os resultados Sqs---+35> ndo depende da ordem em
gue estes resultados foram obtidos.

p(s. € R (IV.3)

Jq

/R;) = pls;o/R) Y Ry, Ry

IV.9 - DESCRICAO DO METODO DE GERAGCAO DE PLANOS
DE INVESTIGACAO MEDICA

0 método proposto baseia-se na visualizag#o do proble
ma da determinag8o de planos 6timos de investigagdo médica para
um paciente como um problema de busca do caminho de custo mini-
mo em um grafo de espago do estado.

A solugdo proposta estd baseada no emprego de técni
cas de programagdo heuristica, ou mais especificamente, na apli
cagdo do algoritmo A* proposto por Hart e Nilsson [79]. Trans
crevemos para beneficio do leitor n#o familiarizado com o algo-
ritmo A* um sumdrio com os principais resultados, elaborado
por Araldjo [7].

No restante desta secdo a solugdo proposta serd desen
volvida com a apresentag8o e discuss@o de cada elemento requeri
do pela arquitetura da programacgdo heuristica.

IV.9.1 - Programagdo Heuristica - 0 Algoritmo A*

Grafo do Problema

Os problemas considerados sdo aqueles para os quais
nds conhecemos um conjunto X, de estados iniciais, podemos i-
dentificar um conjunto Xt de estados desejados (estados solu



.104.

¢80 ou terminais), e dispomos de um conjunto (finito) T de o-
peragdes sobre os estados, ou seja, se x for um estado do pro
blema e <y € T for uma operag8o valida sobre x, entéo

Yyx = {y,c} onde y serd um estado do problema e c seraocus
to de aplicar vy a X. Sob estas condig8es, o grafo (colorido

e orientado) GX0 = {X4,, T} , definido por:

o

i) X, estd contido no conjunto de nés de Gy s denotado como
V(GXO)

ii) n, € V(GXO)’ YyYET, e ¥y n; = (nj, Cj5 > Ny € V(Gxo)e

representa o custo do arco n. nj,é chamado grafo gerado

Cij
por X, e T.
No caso (ii) acima nj é chamado sucessor de n,. A solucdo de

um problema pode entdo ser vista como a exploragdo parcial de

GXo'

Admissibilidade

Consideraremos somente grafos com custos de arcos superiores a um

ndmero positivo; ~ nos referiremos a eles como grafos- 8. Va-
mos também pressupor gue os custos sdo aditivos, ou .seja, se
n = (ng, Nyy -vees nk), onde n;,1 € um sucessor de n; for

um caminho de ng, a My s ele terd um custo

k
k (g, m) =Z i 1,1 (IV.4)

i=1

Nés denotamos por k(n,, nk) o custo minimo entre todos os ca-
minhos de ng, a n-
Algumas notagdes particularmente Uteis s8o as seguintes:
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Se n €& um nd de Gx ndés escrevemos
[s]

g(n) = min k (x4, N) (IvV.5)
Xo € X,

h(n) = min k(n, xt) (1v.6)
X € Xt

h(Xg) = min h(x,) (IvV.7)
Xeg € X,

0 minimo custo de um caminho de X, a Xt’ obrigado a passar
através do né n, € denotado como

f(n) = g(n) + h(n) (IV.8)

Uma solugdo para o problema é um caminho de X, a Xt. Uma so-
lugdo € dita preferida se seu custofor f(X,). Um algoritmo de
busca é dito ser admissivel se para cada grafo gue possua
uma solug8o finita, puder garantir encontrar a soluc83o preferi-
da num numero finito de passos.

Busca Heuristica

Nés vamos usar o termo "busca heuristica" para signifi-
car o uso de informag8o adicional sobre o problema para ajudar
a guiar a busca. Uma boa discussio sobre este assunto pode ser
achada em Nilsson [125,126]. Para os nossos objetivos, precisa-
mos assumir somente que, para cada né n jad visitado ou suces-
sor de um né jé& visitado, nds possamos calcular uma "funcdo de
mérito" ‘F(n), a qual pode depender tanto de informac3o exter-
na como do status da pesquisa. Para cada nd, armazenamos:

i) Descrigdo do estado
ii) Indicador de n6 F (aberto) ou 1 (fechado)
iii) valor de ?

iv) Apontador P para seu melhor predecessor
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(0 significado do F e P ficard claro a seguir).

ALGORITMO A=

1. Para todo x,€ X,, calcular o armazenar F(x,) e fazer
F(xe) = 0, P(x,) = 0;

2. Escolher o né n aberto que tenha o melhor mérito. Resolva
0s empates do modo que preferir, porém sempre em favor de
nés de Xy -

3. Se n € Xt faga F(n) = 1 e pare. A soluc8o é obtida se-
guindo os apontadores para trés.

4. Em caso contrédrio, fagca F(n) = 1 e gere todos os sucesso-
res de n; para cada sucessor m calcule F(m). Se m for
melhor que o antigo, faga P(m)=n, F(m)=0 e armazene F(m).

5. V& para 2.

Neste algoritmo, %(n) é usualmente uma estimativa de
f(n)=g(n)+h(n). Um importante caso especial &é:

f(n) = g(n) + ﬁ(n) (IV.9)

onde
g(n) ¢é o minimo custo, achado até agora, do caminho de
Xo até n; h(n) é uma estimativa de h(n). Neste caso temos 0

seguinte teorema:

Teorema (Hart et alii)

se f(n) =§(n) + h(n) e ﬁ(n)_g h(n) para todos os nds
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de GX ,
f(n) iof(Xo) serdo fechados.

Daqui para frente usaremos sempre f(n) nesta forma e

entdo A¥* é admissivel. Além disso, somente nds tendo

chamaremos h(n) de "fungdo heuristica”.
Se além de ser um valor infericr a h(n), h(n) também

satisfizer:

h(m) - h(n) < k(m,n) (IV.10)

para qualquer m, n € V(Gxg)’ e nds terminais t € T que tenham
R(t)=0"nés:dizemos que a heuristica é consistente. Para o caso
de heuristicas consistentes, Hart et al demonstraram que o al-
goritmo A* faz uso 6timo da informagdo disponivel, no sentido
de gque minimiza o ndmero de ndés visitados, ao mesmo tempo _que
garante a admissibilidade. Além disso, quantoc mais prdéximo h(n)
for de h(n) melhor serd o desempenho obtido pelo algoritmo.

IV.9.2 - Representagdo do Espago de Estado
no Problema de Investigacdo Diag-
néstica

A investigagdo diagndstica é um processo -sequencial
de decisdo caracterizado por etapas intercaladas de tomada de-
cis8@o e realizagd3o de exames até o estabelecimento do diagndsti
co do paciente. Podemos, portanto, definir naturalmente como es
tado do problema de investigagdo diagndéstica, o conjunto
X = {e1, €rr =-n ei} de exames realizadcs até o momento no pa
ciente.

Tendo em vista as propriedades I e II enunciadas por
Peters podemos afirmar que a ordem em que foram realizados os
exames pertencentes ao conjunto x ¢é irrelevante para a defini
¢80 de estado do problema.

Para cada estado teremos um conjunto de operagBes pos
siveis que correspondem & realizacBo de cada um dos exames do conjun
to E-x de exames ainda ndo realizados sobre o paciente.
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A operagdo y (realizagdo do exame ek) -aplicada sobre um
estado x={e1,...,ei} o transforma-no estado y={e1,....,ei,ek}
com um custo Cps O qual é definido pela estratégia selecionada
pelo médico. Caso se trate de uma estratégia elementar, o custo
c, serd exatamente o valor do atributo de custo do exame e , se
gundo a estratégia em questdo. Caso se trate de uma estratégia
composta, o custo Cy serd obtido por uma combinagfo definida
pelo usudrio de atributos de custo do exame € de diversas es-
tratégias.

Definido um conjunto de estados iniciais a aplicagdo su
cessiva dos operadores gerard um espago de estado do problema
de investigag8o diagndstica. Sem nos preocupamos ainda com a de
finicdo de estados terminais e considerando como estado inicial

X, = @ podemos afirmar que o grafo de espago de estado terd 2M

i A P
AM sequéncias possiveis de exames. Trata-se de um
1

3

On

[}

0]
nS1=

i

um problema combinatdrio que assume rapidamente grandes propor
¢Bes com o crescimento do nimero de exames. Para melhor aprecia
G8o apresentamos a seguir as dimensBes do problema para conjun-
tode M=10 e M = 15 exames.

N2 de Exames N2 Méaximo Ne Maximo de Sequéncias
de Estados de Exames
10 1.024 6.235.300
15 32.768 2,246,102

A representacgdo explicita do grafo de espago de estado para o
caso de 4 exames é ilustrada na figura (IV.3).

A representagdo implicita do grafo de espacgo de estado
é dada pelos seguintes elementos:

® Descrigcdo do estado do problema.
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® Descricdo dos estados iniciais

® Operador T de geracgdo de estados sucessores

* Propriedade que descreve os estados terminais (ou es-
tados desejados)

que serdo detalhados nas préximas secdes.

IV.9.3 - Descrigdo do Estado do Problema

A descrig8o do estado do problema de investigagdo diag-
néstica, conforme jéd dissemos, é dada pelo conjunto de exames
realizados até o momento considerado, sobre o paciente. Um as-
pecto importante a ser considerado é o fato que freqguentemente
0s exames s&o procedimentos que envolvem a mensuracdo - de mais
de um descritor. Denotamos isto através de

e = {S

S S

17 S +ees Syl

Assim é o caso da histdéria clinica, do exame fisico, de bateri-
as de testes laboratoriais, do eletrocardiograma, etc. No ele-
trocardiograma, por exemplo, podemos sumarizar as informagdes
fornecidas pelo exame através dos seguintes descritores dicoté-

micos:

Isquemia inferior
Isquemia lateral
Isguemia anterior
Outras isquemias
Necrose inferior
Necrose lateral

Necrose anterior

Outras necroses
Hipertrofia ventricular
Arritmias

Alterag8es inespecificas da repolarizag®o ventricular
Bloqueios



Portanto, o projetista do sistema se defrontara ~com
duas alternativas para definigdo da descrigdo do estado, a sa-
ber:

1. Descrigdo baseada nos descritores mensurados
2. Descrigdo baseada nos exames realizados.

A 12 alternativa oferece algumas dificuldades tais como:

® Grande crescimento da complexidade do problema de
busca no dgrafo de espacgo de estado.

®* Artificialismo dos planos de investigacgdo produzidos
pelo sistema que frequentemente pedirdo a mensurag#o
de apenas um descritor, que normalmente seria colhi-
do com varios outros dentro do mesmo procedimento de
exame.

® Dificuldade na distribuigdo do custo de realizacéo
do exame entre os descritores associados. Devemos a-
locar todo o custo do exame ao descritor solicitado,
ou proporcionalmente ao ndmero total de descritores?

A descrigdo de estado baseado em exames realizados n#o
apresenta os problemas citados anteriormente. Envolve a agrega
G8o das informagdes fornecidas pelos descritores dindividuais,
0 que pode ser feito facilmente dentro da formulagdo bayesiana.

REPRESENTACAO COMPUTACIONAL DA
DESCRICAO DE ESTADO

A representag8o computacional da descricd@o de estado
pode ser feita alternativamente através de:
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Um vetor bindrio indicando os exames ou descritores jé

mensurados
Ex: 10110170000

Uma lista contendo os exames ou descritores jéd mensura-

dos

IV.9.4 - Descricgdo do Estado Inicial

No nosso modelo teremos apenas um estado inicial x, no
conjunto X, , o qual espelhard os exames realizados sobre o pa
ciente antes da aplicagdo do gerador de planocs de investigac#o
médica. Tipicamente o estado x, englobard dados de identifica-
¢80 do paciente e os exames de histdria clinica e opcionalmente
o exame fisico. Com base nas observagdes realizadas nos exames
do estado inicial x,, calcularemos as probabilidades p(d/x,)
que serdo usadas pelo gerador de planos de investigag&o como um
perfil do estado de salde do paciente.

IV.9.5 - Operador T de Geragdo de
Estados Sucessores-

0 operador T € um operador que aplicado a um estado x
gera todos os seus sucessores. Na sua acepgdo mais simples o o-
perador T terd que executar apenas o trabalho de oferecer como
resultado o conjunto

r(x) = E - x (IV.11)

. E = conjunto universo de exames.



Em vers3es mais elaboradas o operador T pode ser projetado de
forma a incorporar caracteristicas importantes do modelo de ge-
ragdo de planos de investigagdo médica, bem como implementar
heuristicas destinadas a realizag8o de poda horizontal no grafo
de espago de estado, conforme descrito a seguir.

Nessas vers8es teremos: T(x) c E - x

IV.9.5.1 - Caracteristicas Adicionais do Modelo
Incorporadas ao Operador T

Através do registro das datas de realizacdo de exames,
agendas de disponibilidade e caracteristicas de interagdo entre
exames, podemos adequar o operador T & complexa realidade da
rotina de trabalho em um centro médico.

Entre as caracteristicas adicionais que podem ser incor
poradas ao modelo através de modificagBes na construcdo do ope-
rador T, citamos:

® Inclusdo de interacgdes entre exames
® Incompatibilidade entre exames
® Laténcias (exames que impedem a realizagdo de
outros exames por determinado tempo)
* Pré-requisitos (exames que exigem a realizagdo
de outros como pré-requisitos)

® Contra indicagdes de exames em fungdo do estado de
salde do paciente.

® Prazo de validade de exames
® Restrigdo quanto a duracg8o maxima da investigagdo

®* Disponibilidade efetiva de exames na instituic&o.
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IV.9.5.2 - Heuristicas para Limitacdo na
Geracdo de Sucessores

A incorporacgfdo de heuristicas no projeto permite obter
um operador T mais informado capaz de expandir apenas o0s es-
tados sucessores mais promissores. Isto propicia um aumento con
siderdvel da eficiéncia do sistema, porém sem garantia de ob-
tenc&o da solugdo dtima.

Para tanto devemos definir um critério heuristico Xj
que permita ao operador T medir o valor informativo de um'e—
xame ej ou descritor Sj“ 0 critério heuristico Xj serd a-
plicado uma Unica vez no estado x, sobre os descritores n&o

mensurados. Estes descritores serfdo ordenados em uma lista

Sr(.]) ’ Sr(z), LRI Sl‘(k)
de tal forma que

> > e e
Ay Ty T M k)

Duas estratégias podem ser adotadas para escolha dos descrito-

res mais promissores:
1. Escolher apenas os q primeiros descritores da lista
2. Determinar o maior g* de tal forma que xr(q*) > BB = 1i

miar especificado). Entdo escolher apenas o0s g¥ primeiros
descritores da lista.

CRITERIOS HEURISTICOS PARA Aj

A - Proposta de Peters [139]

Definamos um subconjunto Aj do conjunto A de doengas,



tal que para todo elemento dE€ Aj exista pelo menos um dos re

sultados possiveis Sj1’ Sj2’ ceeay Sj,n(j) do descritor Sj
gue apresente p(sjr/d)> Y onde Yy = limiar pré-definido. Se
Y for préximo a 1, Yj consistird geralmente de poucos ele-

mentos pertencentes a A.. A probabilidade condicional que Aj se
ja verdadeiro, dada a informag8o capturada no estado inicial x,

¢ dada por

p(Aj/xo) = z p(di/xo) (IvV.12)

i€I

sendo utilizada como critério Xj'

B - Teoria da Informacgédo

Gleser [68] e Taylor [174] usaram como critério heuris-
tico Xj 0 ganho esperado de informacgdo propiciado pelo descri-
tor S.. A fungdo de entropia de Shannon mede a incerteza de uma
decisd@o e pode ser calculada para o nd x, através de

H(x,) :%Z p(d;/x,) log p(di/xo) (IV.13)
i

0 ganho esperado de informagdo é dado pela diferenga da entro-
pia no estado x, e o valor esperado da entropia dado que 0
descritor Sj foi mensurado.

n(j)

Aj = AH=H(x,)- Eg p(sjq/xo) H(xq) (IV.14)
q:

Uma modificag8o empregada por Taylor [179] é o ganho esperado
de informagdo por unidade de custo
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onde e¢. = custo de S..
j Y ®>;

C - Mudanga Cumulativa Esperada de Probabilidades

Rector [144] propds como critério heuristico xj, a mudan
Ga cumulativa esperada de probabilidades decorrentes da mensura
¢80 do descritor Sj' A mudanga cumulativa esperada de probabi-
lidades decorrentes do achado sjq € dada por

£ = - ./ - . Iv.15
N Y [pea;xe) - pazixg) (1v.15)

A mudanca esperada cumulativa de probabilidades para o descri-
tor S, €

A, - : . 8. .
3 z P(s;q/Xo) - 8 (IV.16)

IV.9.6 - Definicgdo dos Estados Terminais

0 conjunto Xt de estados terminais ou estados deseja-
dos é definido através de uma propriedade relacionada ao objeti
vo final do sistema, qual seja, o estabelecimento de um diagnds
tico verdadeiro. Definimos como estado terminal todo estado no
qual a probabilidade de que alguma doenga tenha sido revelada,
seja maior que um valor limiar p,, fornecido pelo médico usud-
rio como sendo o nivel de certeza minimo requerido para o diag-
néstico.

Apresentamos a seguir duas propostas alternativas para o
cdlculo da probabilidade de revelagdo de alguma doenga no esta-

do x denotada como prev(X)'
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IV.9.6.1 - Proposta de Alpérovitch

e

Esta primeira proposta apresentada por Alpérovitch [3] é
a mais eficiente do ponto de vista computacional dentre as duas
que apresentamos. Basela-se no emprego de um novo parametro
TTja definido como a probabilidade de que o exame j (ouodes
critor j, dependendo do caso) revele a doenga a. A probabili-
dade de que alguma doenga tenha sido revelada no estado x é cal
culada através de

Proy (X) = E:p(da/xo) Uy g (IV.17)
onde
Uy /g = probabilidade que os exames (ou descritores se
for o caso) realizados até o estado x tenham reve
lado a doencga o
i
U g =1 - AEE'(1 - nja) (Iv.18)

ESTIMAGCAO DO PARAMETRO TT&G

A - Caso de Descrigdes de Estado Baseadas em Descritores
Mensurados

0 parametro ﬂja corresponde nessa situagdo a sensibi-
lidade do descritor Sj para a doencga da e sua estimacgdo pode

ser feita a partir do banco de dados de treinamento através de:
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N2 de pacientes com d_ que tiveram
resultado positivo na mensuracio
N do descritor Sj
T, -

Jo N2 total de pacientes com da

(IV.19)

Naturalmente, o conceito de resultado positivo na mensuracgéo de

Sj variara para cada doenga da.

B - Caso de Descricgdes de Estados Baseados
em Exames Realizados

Esta situacdo é um pouco mais complexa havendo a necessi-
dade de agregar a informagdo dos vdrios descritores pertencentes
a cada exame. Isto pode ser feito através da criagdo de modelos
bayesianos de classificag8o diagndéstica usando apenas os descri-
tores de um exame especifico ej conforme mostra a figura (IV.4).

Resultados
dos Descrifores p(d_ /Resultados de ej)
do exame -e.
J - Modelo Seletor
- Bayesiano i de Classe
- de Classifi- -] Maximo [ ™ Selecionada
™ cacdo

B

Prob. a priori
de doencas

Figura IV.4 - Esquema para estimagdo de “ja no caso de descri-
cBes de estados baseados em exames realizados.
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As probabilidades a priori podem ser as da populagdo ou probabi
lidades uniformes (modelo de verossimilhanga relativa). Os ca-
sos do banco de dados com a doenga da nos guais foi realizado
0 exame ej sdo analisados pelo modelo de classificagdo, sendo a
classe selecionada registrada juntamente com a classe real de
cada caso. 0 pardmetro ﬂja pode entdo ser estimado através da

expressdo:

N2 de pacientes com dyg que foram
diagnosticados corretamente pelo
modelo

Ne Total de pacientes com a doenga da

(Iv.20)

IV.9.6.2 - Proposta Baseada no Banco de Dados

A primeira proposta produz valores prev(X) que se a-
proximam muito rapidamente de 1 na medida que o estado x abran
ge maior nUmero de exames realizados, o que ndo corresponde mui
to bem a realidade.

Uma maneira alternativa que permite calcular valores
mais realistas de p (x) estéd baseada no uso direto do banco

rev
de dados, sendo seu algoritmo o seguinte.

ALGORITMO DE DETERMINAGAO DE p_ . (x)

1. Criar um modelo bayesiano de classificagdo diagndstica com
pressuposicdo de independéncia, envolvendo apenas os descri-
tores pertencentes aos exames do estado x em considerac@o.
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2. Aplicar o modelo a um conjunto de casos de um banco de dados,
registrando a classe diagndstica selecionada pelo modelo e a
classe real de cada caso.

3. Estimar diretamente a partir dos resultados do passo 2 o va-

lor de ux/a

Nimero de casos com a doenga. o

diagnosticados corretamente

pelo modelo

x/a Numero de casos com a doenga a
no banco de dados

4, Calcular (x) através de

Prev
N

Prey(X) = 2: pld,/xo) - Ux/a
a=1

Esta 22 proposta de cdlculo de (x) é bastante cus

, _ ST ) Prev _ ,
tosa em termos computacionais. Assim sendo, sé a recomendamos pa
ra situagBes nas quals sejam usadas descrigBes de estados basea-
das em exames realizados no paciente e nas quais o nimeroc de exa

mes seja pequeno.

IV.10 - CONSTRUCAO DA FUNCAO DE MERITO PARA
0 ALGORITMO A~

Conforme vimos na segdo IV.9.1 o algoritmo A*¥ wutiliza
uma funcdo de mérito para ordenar os estados mais promissores pa
ra expansdo, que possui a seguinte forma:

P(x) = §(x) + h(x)
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A fung3o g(x) & definida como a estimativa do custo do caminho
étimo do estado x, até o estado x e é expresso por:

g(x) = 2: c; (IV.21)

No caso de estratégias de minimo risco de morbidade ou mortalida
de, assumindo-se que os danos ocasionados ao paciente pelos di-
versos exames sejam estatisticamente independentes, a fungdo
g(x) serd expressa por

g(x) =1 -T7T (1-t;) (IV.22)
JEX-X%,4 J
onde r. = risco de morbidade ou mortalidade associado ao exame
e..
J

A fung8o h(x) ou fungdo heuristica é a que permite
fornecer informagdo externa sobre o problema para o algoritmo.
h(x) representa uma estimativa do custo do caminho &étimo do esta
do x ao conjunto de estados terminais. Apresentamos a seguir
nossa proposta de fung8o heuristica para o problema da investiga

gdo diagnéstica.

IV.10.1 - Fungdo Heuristica para o Problema
de Investigagdo Diagndstica

Partimos do principio de utilizar a experiéncia passa-
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da sobre o emprego dos diversos exames no processo de investiga-
¢do diagnéstica como informag8o heuristica para o algoritmo. Pa-
ra tanto definimos um novo parametro qja capaz de expressar pa
ra cada doenga quais os exames mais promissores. qju é definido
como a probabilidade de o exame ej ser realizado, dado que 0

paciente tem a doenga a. @ pode ser estimado a partir da expe

riéncia passada de investigggéo diagndstica em pacientes, armaze
nada num banco de dados, ou obtida através de probabilidades sub
jetivas fornecidas por especialistas médicos. A fung8o heuristi
ca proposta para atributos que n#o sejam do tipo risco é defini-

da por:

h(x) :Z pley) . c; (1v.23)

JEE-x

onde

p(ej) probabilidade de gque o exame € venha a
ser realizado nas etapas restantes da

investigagdo a partir do estado x.

N
(IV.24)

p(ej) p(d, /x,) .

qj(!
o=1

Pela apreciacdo da condigdo de admissibilidade do algoritmo A*
para 0 NOSSO €aso

Z D(ej).cj < h(x) (IV.25)
JEE-x

podemos concluir que face a estrutura probabilistica usada n#o
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podemos garantir a admissibilidade com certeza. Podemos, porém
diminuir tanto quanto gueiramos o risco da condigdo (IV.25) ndo
ser verdadeira, utilizando um banco de dados com casos reais néo
viciados e, por outro lado, usando estimativas qja mais con-
servadoras.

Para as estratégias de minimo risco (morbidade ou mor
talidade) a fung8o heuristica poderéd ser expressa por:

h(x) = 1 - TT [1 - ple )] (IV.26)
JEE-x

Qutra expressdo alternativa para a fung8o heuristica em estraté

gias de minimo risco é:

ﬁ(x) =1 -7 (1 - rj)p(ej) . (IV.27)
J €EE-x

CONSISTENCIA DA FUNCAO HEURISTICA PROPOSTA

Para estudar a consisténcia da fung&o heuristica pro-
posta em (IV.23),(IV.36) e (IV.27) convém apreciar a seguinte
propriedade do problema de investigagdo médica.

"Se um nd n do grafo de espaco de estado for descendente de um
né m, entdo o conjunto de exames realizados no estado m esta

contido no conjunto de exames realizados no estado n'".

CONSISTENCIA PARA ESTRATEGIAS QUE NAO
ENVOLVAM RISCO - EQ. (IV.23)

Sejam dois estados m e n para os quais k(m,n) exista.
Pela propriedade apresentada anteriormente, podemos afirmar que

o caminho de m a n compreende o conjunto de exames € = n-m- com
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custo k(m,n) = Z Cj

JEe

h(m) - h(n) =) pey) ¢y - 3 pley)e;

JEE-m JEE-n

h(m) - h(n) =) plej) ey <) c
Jee JEe

Portanto H(m) - a(n) < k(m,n) e a fung8o heuristica proposta sa
tisfaz a desigualdade (IV.1O);Aporém, ndo é consistente visto
que um né terminal n pode ter h(n) > 0. No entanto, a ordenagéo
que ela induz vai no mesmo sentido, e é de se esperar bhoa efici

éncia de bhusca.
CONSISTENCIA PARA ESTRATEGIAS DE MINIMO RISCO - EQ.(IV.26)

Sejam dois estados m e n quaisquer para os guais
§xista um caminho de m para n. VAmos comparar a estimativa
h(m) de risco do caminho - 6timo do nd m a X, com a estimati
va h* do caminho détimo de m a X¢ passando pelo ndé n.

Podemos expressar:

k(myn) =1 -] (1 - ri)
jEn-m )
h(n) = 1 - TT [1 - pley) . 1]
JEE-n
h* = 1 - [1 - h(n)] . [1 = k(m,n)]
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h* = 1 - T [1 - p(ei)rj] 0T (1—rj)
JEE-n " JEn-m

Désdobrando h{m) em

h(m) =1 T [1 - ple) 31 . TT  [1-pley) 5]
JEE-n jEn-m

e comparando com h* conclui-se que h(m) < h*. Portanto, a fung&o
heuristica proposta em (IV.26) para estratégias de minimo risco
satisfaz a desigualdade (IV.10). Através do mesmo raciocinio, pode
mos provar 0 mesmo para (1v.g7). No entanto, ndo é constante por
que nés terminais podem ter h(x) > 0. No entanto, a ordenagdo que
ela induz vai no mesmo sentido, e € de se esperar boa eficiéncia

de busca.

IV.11 - CARATER ITERATIVO DO GERADOR DE PLANOS
DE INVESTIGACAO MEDICA

Desejamos ressaltar o cardter iterativo do sistema de
geragdo de planos de investigacdo diagndéstica proposto, que su-
gere o seu emprego de forma Yon line"” em centros médicos.

O sistema, alimentado com os dados iniciais da anamne-
se do paciente, calculard as probabilidades das diversas classes
diagndésticas e elaborard um plano de investigag&o, de acordo com
a estratégia selecionada e o nivel de precisdo requerido pelo mé
dico. Com base no plano sugerido pelo sistema, o médico selecio-
nard exames para realizagdo, cujos resultados poder8o ser tam
bém introduzidos no sistema. Repete-se o ciclo com uma
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reavaliac8do das probabilidades das classes diagndsticas e, caso
o médico assim o decida, com a geragdo de um novo plano de in-
vestigag8o segundo a estratégia anterior ou outra. A interrup-
cd3o do processo é feita guando o médico tiver estabelecido um
diagndéstico para iniciar o tratamento do paciente. A figura
(IV.5) ilustra este processo.

IV.12 - CARACTERISTICAS DO SISTEMA

Relacionamos a seguir as principais caracteristicas
do sistema proposteo para gque o leitor possa apreciar melhor o
seu poder de abrangéncia.

Caracteristicas:

* Determinacdo eficiente de planos 6timos de investigacdo para
fins de diagndéstico diferencial com base em técnicas - de pro-
gramagdo heuristica.

* Planos de investigacg8o sob forma de sequéncias de exames, de
fdcil interpretac8o e utilizagdo pelos médicos.

® Cardter iterativo com _paossibilidade de uso "on line".

* Permite ao médico selecionar a estratégia desejada e o nivel
minimo de precisfo requerido para o diagndstico.

®* Estratégias
® elementares
® compostas
® robusta

® MGltiplos atributos de custo associados aos exames
® Custo financeiro
® Morbidade
®* Mortalidade



MEDICO

1 ENTREVISTA INICIAL DO
PACIENTE

6 SE PRECISAO DO DIAGNOS -
TICO FOR ADEQUADA
ENTAO PARE,

SENAO DECIDA QUAL O
PROXIMO PASSO DA INVES-
TIGACAQ

2 ENTRADA DE DADOS INICIAIS

—>

5 APRESENTACAO DAS PROBABILI-
LIDADES DIAGNOSTICAS E PLA-

NOS DE INVESTIGACAO

&

7 ENTRADA DE INFORMACAO ADI -
CIONAL DECORRENTE DE NOVOS

EXAMES

FIGURA 1V.5

>

SISTEMA

3 CALCULO DAS PROBABILI -
DADES DIAGNOSTICAS

4 ELABORACAO DE PLANOS
DE INVESTIGACAO SEGUN-
DO DIVERSAS ESTRATE -
GIAS (INCLUSIVE ROBUS-
TA)

8 VA PARA .3

A4
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* Tempo de hospitalizacgédo
* Tempo para obtencdo de resultados
* Sofrimento induzido pelo exame

Descricdes dos estados do problema em termos de descritores

mensurados ou exames realizados.

Emprego 6timo da informag8o heuristica sobre os exames mais

promissores para cada doenga.
Func8o heuristica consistente.

Possibilidade de poda horizontal no grafo de espago de esta
do.

Alta flexibilidade devido ao embasamento bayesiano.

Bancos de dados com
® Informacdes epidemiocldgicas sobre prevaléncia
de doengas.
® Informacdo médica sobre
® relacionamento entre doengas e sintomas
®* interagfes entre sintomas
¢ relacles entre exames e descritores

® Dados de pacientes

Calibracg&o do modelo bayesiano de classificag8o e estimagdo
de par@metros do gerador de planos de investigag8o, a partir
do banco de dados de pacientes.

Auto-aprendizagem através de calibragBes peridédicas dos mode

los.

InteragBes logisticas entre exames
®¢ Incompatibilidades
® | aténcias
e Pré-requisitos
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® Contra indicag¢des de exames.
® Prazo de validade da informag8o de exames.
* RestricBes quanto a duragdo méxima da investigacg&o.

®* Disponibilidade efetiva dos exames no centro médico.

IV.13 - APLICAGOES DO GERADOR DE PLANOS DE INVESTIGAGAO

Dentre as principais aplicac¢fes do modelo discutido
neste capitulo, citamos:
® Emprego do sistema na prdtica médica como sistema
de apoio & decisd@o no planejamento da investigagdo
diagndstica.

®* Modelagem do processo de investigagdo diagndstica.
® Utilizagdo no ensino médico.

® Andalise de restrig8es/condicionantes impostos em

servigos de assisténcia médica.
® Utilizagdo em administrac8o hospitalar.

0 sistema é especialmente indicado para dreas da medicina de
grande complexidade no diagndéstico e onde os exames variem am-
plamente em termos de riscos e desconforto para o paciente, cus
tos e duracgdes.

As 4dreas médicas recomendadas pelo Dr. B. McA.Sayers
do Imperial College para utilizag8o deste modelo s&o:

* Doencgas hepéticas
® Doengas renais
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Doengas metabdlicas

Doengas congénitas

Neoplasias

Doengas cardiovasculares

Doengas enddécrinas

Efeitos téxicos

Defeitos em varidveis bioquimicas
Estudos com tragadores.



V - DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS
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V.1 - INTRODUCAO

0 trabalho experimental realizado teve como objetivo
explorar as técnicas de apoio a decisfo médica apresentadas
nos capitulos III e IV. Escolhemos como drea médica para o es-
tudo, o diagndstico diferencial em doenga aterosclerdtica coro
nariana. Esta doenga, além de sua elevada importéncia intrinse
ca como uma das principals doengas fatais que aflige a humani-
dade, nos ofereceu a oportunidade de lidar com:

- um espectro de varidveis diagnésticas que abrange desde situ
agcbes relativamente simples como a diferenciagdo entre ausén
cia x presenga de lesBes significativas, até situag8es muito
complexas como a diferenciagdo entre configurag@es de les8es

nos vasos coronarianos.

- varidveis progndsticas tais como tipo de tratamento e tempo
de sobrevida (esta Gltima n&8o implementada).

- um nUmero elevado de descritores envolvendo fatores de risco
e sintomas da doenga.

- uma dgama razoavelmente grande de procedimentos de exame que
apresentam diferengas amplas em atributos como custo finan-
ceiro, morbidade, mortalidade, sofrimento imposto ao pacients,
etc.

- 0 diagnéstico exato do paciente quanto & anatomia, através
dos resultados da cineangiocoronariografia.

Como base para a pesquisa realizada, definimos e cons
truimos um banco de dados de pacientes com suspeita de doenca
coronariana e implementamos em computador os modelos discuti-
dos nos capitulos III e IV. A descrig8o deste trabalho bésico
e dos experimentos realizados é o objetivo deste capitulo. As
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técnicas do 32 capitulo puderam ser aplicadas e exploradas em
profundidade. Restrig8es de prazo para o término do estudo de
tese limitaram o trabalho com geradores de planos de investiga-
¢do diagndstica ao delineamento de dois modelos preliminares.
Ao longo de todo o trabalho experimental contamos com a orienta
Gdo médica do Dr. Rogério Brant M. Chaves, Cardiologista do
IASERJ.

V.2 - COLETA DE DADOS

0 banco de dados de pacientes foi construido usando-
-se informagBes de pacientes com suspeita de doenga coronariana
que realizaram o exame de cateterismo cardiaco (cineangiocorona
riografia) no Hospital Central do Instituto de Assisténcia aos
Servidores do Estado do Rio de Janeiro, uma entidade autdrquica
que tem por objetivos prestar assisténcia médica, servigos su-
plementares de saldde e servigo social aos funciondrios, depen-
dentes e aposentados do Estado e do Municipio do Rio de Janeiro.
Para acelerar o processo optamos por uma abordagem retrospecti-
va de coleta de dados, o que permitiu aproveitar as informagBes
de pacientes atendidos a partir de 1971, registradas em prontu-
darios médicos e laudos de exames arquivados nos servigos de Docu
mentag8o Médica e de Cardiologia.

ESPECIFICAGCAO DA POPULACAO ESTUDADA

Foram selecionados apenas pacientes que realizaram o
exame de cineangiocoronariografia, pois este é o exame capaz de
fornecer a classificag8o diagnéstica do paciente quanto a situa
G8o de anatomia coronariana e fungdo ventricular, o que §é funda
mental para a - calibragdo de modelos bayesianos de classifi
cagdo diagndstica.

Foram colhidos 142 casos que apresentaram a seguinte
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distribuicgio:

A - Quanto & presenca de lesBes aterosclerdticas coronarianas
significativas

® 31 casos sem lesBes significativas
* 111 casos com lesBes significativas.

B - Quanto a configuragdo de lesBes nos principais vasos coro-

narianos

* 31 Sem lesBes significativas

®* 12 Com lesBes de Corondria Direita isolada

®* 19 Com lesBes de Descendente Anterior isolada

® 6 Com lesBes de Corondria Circunflexa isolada

® 14 Com lesBes de Corondria Direita e Descendente
Anterior

® 10 Com lesBes de Corondria Direita e Circunflexa

® 21 Com lesBes de Descendente Anterior e Circunflexa

® 29 Com lesBes nos 3 vasos.

C - Quanto a Fungdo Ventricular

® 75 Com fungdo ventricular normal
®* 67 Com fung8o ventricular alterada.

D - Quanto a presenca de lesBes e fung8o ventricular

® 30 Sem lesBes significativas e com fungio
ventricular normal

® 1 Sem lesBes significativas e com func#o
ventricular alterada

®* 45 Com lesBes significativas e com fungdo
ventricular normal

® 66 Com lesBes significativas e com funcgdo
ventricular alterada.
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E - Quanto ao tipo de tratamento

® 97 ‘Tratamento clinico
* 21 Tratamento cirdrgico
® 24 N&o informado

0 banco de dados construido representa uma amostra de
uma populagdo de pacientes com forte suspeita de terem doencga
coronariana (suspeita tdo forte que o exame de cateterismo che-
gou a ser realizado). Portanto devemos ter o cuidado de extrapo
lar as conclusBes e inferéncias realizadas a partir deste banco
de dados apenas a pacientes que se enquadrem nesta populacgdo.

FORMULARIO DE COLETA DE DADOS

A figura (V.1) apresenta uma cdépia do formuldrio uti-
lizado na coleta de dados dos pacientes selecionados para inte
grarem o banco de dados. 0 formuldrio foi projetado palo cardio
logista Dr. Rogério Brant M. Chaves e validado pela equipe do
Servigo de Cardiologia do IASERJ. Para reduzir o seu tamanho fo
ram selecionados apenas dados médicos de reconhecido valor diag
néstico tendo se procurado sintetizar os resultados de exames
em poucas varidveis em geral de tipo discreto.

Conforme podemos observar, o formuldrio estd dividido
em segBes de identificag8o de paciente, dados de histéria e exa
me fisico, 7 segBes de exames complementares e uma seg8o de tra
tamento. Os dados constantes do formuldrio podem ser classifica
dos em:

- Dados de cunho administrativo

Descritores
- Dados médicos <
: Varidveis diagndsticoas e prognds-
ticas

0 exame de cateterismo cardiaco nos oferece as duas
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| ESTUDO: DETERMINACAO HEURISTICA DE
' PLANOS DE INVESTIGACAO DIAGNOSTICA
—— LEVANTAMENTO DE CASOS ——

o y

@ Necaso  (2)cOp.HOSP. @ REGISTRO HOSP.  (4) N2 MATRICULA

@ NOME DO PACIENTE (PRENOME, INICIAIS DE NGMES INTERMED. SOBRENOME)

(®) cor.: BRANCA (7) sexo....: [1] maAscuLino
(2] NEGRA | [2] FEmININO
PARDA
LZ_'I AMARELA | @ IDADE .. ...: ANOS
OUTRA |

@ COD. MEDICO 1 :

; CC;)D‘ MEDICO 2 :

— IDENTIFICACAO DO CASO -

[2] > 20 CIGARROS/DIA

(15) TONTEIRA.......: SIM

g |
r r
— HISTORIA - EXAME FISICO— "
(1) DATA DA CONSULTA. HIPERTENSAO ARTERIAL:
(DIA-MES - ANO) | SIM
(12 DOR PRECORDIAL : | | NAO
TIPICA | ATIVIDADE FISICA:
[2] ATiPicA SEDENTARIA
INFARTO DO MIOCARDIO PREVIO : [2] moDERADA
SIM ~[8] InTENsA
[N] ~NAO (21) TABAGISMO :
| 0 A 20 CIGARROS/DIA
CAPACIDADE FUNCIONAL..: D (1 A 4)

NAO @ HISTORIA FAMILIAR DE CORONARIO- |
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variadveis diagndsticas:

- Anatomia coronariana - uma varidvel discreta de 8
classes que expressa a configuragdo de lesBes nos

3 vasos coronarianos.

- Fung8o ventricular, uma varidvel dicotdmica que ex
pressa a auséncia ou presenga de anormalidades co-
mo acinesia, discinesia e hipocinesia moderada a
grave.

A Gltima secdo do formuldrio nos oferece uma variivel prognds-
tica ou seja, o tipo de tratamento que pode ser clinico ou ci-
rirgico.

Os dados dos pacientes foram colhidos a partir dos
registros hospitalares, e transcritos para os formuldrios por
médicos residentes. Os laudos de exames foram transcritos sob
forma de texto livre e depois codificados pelo Dr. R.B.M. Cha-
ves. Procedeu-se entdo a digitag8o e conferéncia dos dados pa-
ra um arquivo sequencial de registros de tamanho fixo e poste-
riormente a invers3o deste arquivo para utilizacdo pelo "soft-
ware" APL - Data Interface II.

CONSIDERACOES SOBRE A QUALIDADE DO
ARQUIVO DE PACIENTES

0 banco de dados construido, pelo fato de ter sido
colhido retrospectivamente sobre os registros do servico de ro
tina de uma instituigdo oficial ao longo de uma década, é afe-
tado pela maioria dos problemas que prejudicam a qualidade dos
dados médicos, discutidos no Capitulo III. Temos um nimero re-
duzido de casos e a presenga de muitas brechas no banco de da
dos. Assim, por exemplo, o descritor Golesterol foi medido em
64,7% dos casos, Triglicerideos em 47,18%, Acido Urico em 32,3%,
0 exame de Ergometria foi realizado em apenas 30,9% dos casos,
0 de Ecocardiografia em 43,6% e o de Fonocardiografia teve de
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Ser eliminado do estudo por ter sido feito em apenas 2 casos.

Em suma, acreditamos que o banco de dados obtido representa um

exemplar tipico do que podemos obter se decidirmos usar o patri

monio representado pelos dados registrados em nossos hospitais.

V.3 - CONSTRUGAO DE UM SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO

Para facilitar e acelerar o trabalho de pesquisa de-

senvolvido procuramos montar um sistema de suporte & decis&o den

tro da conceituacdo de Sprague [165] ("Um sistema baseado em

computador que auxilia decisores a enfrentarem problemas comple

X0s através
de dados").

V.3.1

de interag8o com procedimentos de gestd@o e andlise
As capacidades buscadas para esse sistema foram:

Sistema interativo

Facilidade de uso

Suporte a decisBes semi-estruturadas e n3o-estrutura
das

Suporte a todas as fases do processo de tomada de
decis8do (inteligéncia, delineamento e escolha)
Construgdo de modelos suficientemente robustos para
lidar com bancos de dados médicos com as imperfei-
¢8es ja comentadas.

Generalidade visando a seu aproveitamento em outras
dreas da medicina.

- Ambiente Computacional

Utilizamos um computador IBM 4341 e posteriormente um
IBM-4381 dentro do ambiente operacional VM-CMS ("IBM Virtual
Machine Facility" e "Conversational Monitor System").
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As duas ferramentas bdsicas utilizadas foram:

®* VSAPL (Linguagem APL em versdo para o CMS)
® APLDI II(APL - Data Interface II)

Outras ferramentas complementares foram

® Full Screen Editor and Manager

® APL Statistical Library

¢ ADRS II BG (ADRS II Business Graphics)
¢ GDDM (Graphical Data Display Manager)

A titulo de informagfo vamos descrever resumidamente o APLDI-II.
APLDI-II

0O APL Data Interface II [6] é uma facilidade de con-
sulta de finalidade geral gque fornece um meio relativamente sim
ples, porém muito poderoso e econdmico de interativamente obter
acesso, analisar, manipular e gerar relatdrios sobre informagfes
armazenadas em arquivos "on line".

A flexibilidade destas fungBes permite ao wusudrio se
lecionar dados "on line" usando ldégica "e/ou", termos relacio-
nasi tais como "menor que", "igual a" e valores computados, re-
ferenciando os campos através de nomes simbdlicos. Além de pro-
ver capacidades potentes de selecdo existem diversas fungdes
que operam sobre os dados extraidos dos arquivos. E possivel su
marizar, contar, obter distribuig@es de frequéncisas, acumular
estatisticas, classificar, fazer tabulagdo cruzada, ordenar, sub
totalizar e extrair dados para processamento por programas em
APL do usudrio. Os resultados de saida s&do exibidos em termi-
nais de video ou impressos caso seja necessdrio. 0 conceito de
arquivo invertido € usado para aumentar a velocidade de acesso
ao arquivo. Esta organizagdo permite gue somente os campos de
interesse sejam lidos ignorando-se todos os demais campos.

0 procedimento bdsico de consulta segue a seguinte se
guéncia de perguntas colocadas pelo sistema ao usudrio:
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FNAME FTYPE FMODE(s):
SELECTION:
FUNCTION:

FIELDS:

V.3.2 - Estrutura do Sistema de Suporte
a Decisdo

A estrutura do sistema de suporte a decis&c desenvol

(@]

vido para trabalho de pesquisa é formada por 3 subsistemas, a

saber:
® Subsistema de Didlogo
®* Subsistema de Dados
® Subsistema de Modelos

A figura (V.2) de Sprague [165] ilustra a composig8o de um sis
tema de suporte & decisdo tipico, seguido em nosso trabalho.



.142.

SSD

BASE DE
MODELOS

BASE DE
DADOS

S|ST. GESTAO
DA BASE DE
MODELOS

SIST. GESTAO
DA BASE DE
DADOS

- .-

SIST. GESTAO DE DIALOG

USUARIO

FIGURA V.2 COMPONENTES DO SISTEMA DE SUPORTE A
DECISAQO
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V.3.2.1- Subsistema de Didlogo

0 componente de didlogo do sistema de suporte a deci
sdo é o software e hardware que prové a interface entre o usu-
drio e o sistema. Muitas das caracteristicas de flexibilidade
e facilidade de uso do sistema advém das caracteristicas de in
terag83o com o usudrio. O sistema de didlogo utilizado envolve
~ 0 uso de video e impressora para apresentagdo de dados e o te-
clado com teclas de fungdo para o controle do sistema e a en-
trada de dados e parametros. Os estilos de didlogo adotados fo
ram o de menus e o de perguntas e respostas.

V.3.2.2 - Subsistema de Dados

0 subsistema de dados é formado pela base de dados
(uma colegdo de dados armazenados em computador) e um sistema
de gest8@o da base de dados (um conjunto de programas usados pa
ra criar, manter, ter acesso, atualizar e proteger a base de
dados).

A gest@o da base de dados foi formada pelos progra-
mas do APLDI e por programas especialmente desenvolvidos ~ pelo
autor em APL.

A base de dados foi constituida pelos arquivos do
APLDI e por arquivos armazenados em Workspaces do APL. Uma des
crigd3o detalhada da estrutura de dados pode ser encontrada no
apéndice 2. O principal componente da base de dados foi o ban-
co de dados de pacientes descrito na segdo V.2. Porém diversos
outros tipos de dados e parédmetros também constituem parte fun
damental da base de dados. A seguir descrevemos as principais
entidades representadas na base de dados.

V.3.2.2.1 - Principais Entidades

S80 as seguintes as principais entidades representa-
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das na base de dados:
A - Pacientes

S8o representados pelos registros do Banco de Dados
de Pacientes. Seus atributos no arquivo construido para o APLDI
sd0 aqueles apresentados no formuldrio de coleta de dados. Para
os demais programas desenvolvidos em APL os pacientes tem seus
dados médicos agrupados em uma matriz que é armazenada nos proé-
prios "workspaces" do APL. Esta matriz chamada MCASOS é apresenta
da no apéndice 1. A matriz MCASOS é formada apenas por descrito
res discretos. Para tanto, discretizamos os descritores conti-

nuos conforme as seguintes faixas:

Colesterol

£ 250 mg¥% (normal)

> 250 mg% (anormal)
Triglicerideos

£ 160 mg% (normal)

> 160 mg¥% (anormal)
Glicemia

L 110 mg% (normal)

> 110 mg% (anormal)
Acido Urico

L 7,5 mg% (normal)

> 7,5 mg¥% (anormal)
Idade

< 40 anos

40 a 50 anos
> 60 anos
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B - Descritores

S80 varidveis de cunho médico que descrevem o estado

de salde do paciente sendo utilizadas para inferéncia sobre o

diagndstico ou progndstico do paciente. Seus principais atribu

tos sdo:

®* Cddigo
* Nome do descritor
® Tipo de descritor
®* Anterior a doenga (fator de risco)
®* Posterior a doenga (manifestag&o da doenga)
®* Exame ao qual pertence
® Lista de valores observéveis possiveis.

Apresentamos a seguir a lista dos descritores separa

dos por tipo.

11
12
13
14
17
18
19
20
31
36

DESCRITORES ANTERIORES A DOENCA

Nome

Cor

Sexo

Idade

Hipertensdo Arterial

Atividade Fisica

Tabagismo

Histéria Familiar de Coronariopatia
Colesterol > 250 MG por DL
Triglicerideos >160 MG por DL
Glicemia >110 MG por DL

Acido Urico >7.5 MG por DL
Hipertrofia Ventricular
Hipertrofia Concéntrica
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DESCRITORES POSTERIORES A DOENCA

Cédigo Nome

4 Dor Precordial

5 Infarto do Miocédrdio Prévio
6 Capacidade Funcional

7 Tonteira

8 Sincope

9 Palpitacgdo

10 Dispnéia aos Esforgos

15 Presenga de Arritmia Cardiaca
16 Presenca de B4
21 Raios X de Tdérax
22 Ergometria
23 Isquemia Inferior

24 Isquemia Lateral
25 Isquemia Anterior

26 Outras Isquemias

27 Necrose Inferior
28 Necrose Lateral

29 Necrose Anterior

30 Qutras Necroses

32 Arritmias (ECG)

33 ARlteragBes Inespecificas da Repolarizagio Ventricular
34 Bloqueios

35 Ecocardiografia

C - Aglomerados de Descritores

S8o0 conjuntos de descritores que apresentam interdepén
dencia estatistica para a populagfo de pacientes pertencentes a
uma classe diagnéstica. Seus atributos s#o:

® Lista de descritores interdependentes
® Classe diagnéstica considerada.
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D - Observacdes

S8o0 os valores observdveis que podem ser obtidos da
mensuragdo dos descritores sobre o paciente. Seus principais a

tributos sdo:

®* Cédigo da observagédo
* Nome da observagéo
® Descritor ao qual pertence
* Positividade quanto a doenga coronariana
0 = negativo
1 = positivo
-1 = indiferente ou nd3o aplicével

Apresentamos a seguir a lista de descritores e as observacgdes
associadas. O critério de positividade das observacgBes com re-
lacdo a doenga coronariana é mostrado na coluna da direita.

cod. Crit.

Céd. Descritor Observacgdo Obs. Posit.
1 Cor Branca 1 1
Negra 2 0
Parda 3 -1
2. Sexo Masculino 1 1

Feminino 2

3. Idade <40 anos 1 0
40 a 59 anos 2 1
>60 anos 3 1
4, Dor Precordial Sem dor 0 0
Dor tipica 1 1
Dor atipica 2 0
5. Infarto do Miocérdio N3o 0 0
prévio Sim 1 1
6. Capacidade Funcional Um 1 0
Dois 2 1
Trés 3 1
Quatro 4 1
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Céd.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

cod. Crit.
Descritor Observacdo Obs. Posit.
Tonteira N&o 0 0
Sim 1 1
Sincope N3 o 0 0
Sim 1 1
Palpitacgéo Ndo 0 0
Sim 1 1
Dispnéia aos Esforgos N&o 0 0
Sim 1 1
Hipertens8o Arterial N3do 0 0
Sim 1 1
Atividade Fisica Sedentéria 1 1
Moderada 2 1
Intensa 3 0
Tabagismo 0 a 20 Cig/dia 1 0
>20 cig./dia 2 1
Histdria Familiar N&do 0 0
de Coronariopatia Sim 1 1
Presenca de Arritmia N&o 0 0
cardiaca Sim 1 1
Presenca de B4 Ndo 0 0
Sim 1 1
Colesterol >250 MG% Ndo 0 0
Sim 1 1
Triglicerideos >160 MG% N&o 0 0
Sim 1 1
Glicemia > 110 MG% Ndo 0 0
Sim 1 1
Acido Urico >7.5 MG% N&o 0 0
Sim 1 1
Raios X de Tdrax Normal 1 0
DCT 55 a 65% 2 1
DCT 65 a 70% 3 1
DCT >70% 4 1
Ergometria Negativa 1 0
Positiva 2 1
Isquemia Inferior N&o 0 0

Sim
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- Ccod. Crit.
Céd. Descritor Observagéo Obs. Posit.

24 Isquemia Lateral N&o 0 0
Sim 1 1

25 Isquemia Anterior N&o 0 0
Sim 1 1

26 OQutras Isquemias N3o 0 0
Sim 1 1

27 Necrose Inferior Ndo 0 0
Sim 1 1

28 Necrose Lateral Ndo 0 0
Sim 1 1

29 Necrose Anterior Ndo 0 0
Sim 1 1

30 Outras Necroses N3o 0 0
Sim 1 - 1

31 Hipertrofia Ventricular N&o 0 0
Sim 1 1

32 Arritmias N&o 0 0
Sim 1 1

33 Alter.Inespecif. da N&do 0 0
Repolariz. Ventric. Sim 1 1

34 Blogueios Nao 0 0
Sim 1 1

35 Ecocardiografia Negativa 0 0
Positiva 1 1

36 Hipertrofia Concéntrica N&o 0 0
Sim 1 1

E - Exames

Os principais atributos dos exames s&o:

¢ Coédigo do exame

® Nome do exame

® Lista de descritores associados

® Utilidade para cada tipo de atributo de custo considera
do.
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. 150.

contraindicacgdes
exames conflitantes
laténcias para cada outro exame

exames pré-requisitos

Apresentamos a seguir os exames catalogados no sistema e 0s

seus descritores associados.
Cdédigo Exame Lista de Descritores Associados
1 Histéria 4,5,6,7,8,9,10,12,13,14,15
2 Exame fisico 11,16
3 Laboratdrio 17,18,19,20
4 Raios-X de Tdérax 21
5 Eletrocardiograma 23,24,25,26,27,28,29,30,
31,32,33,34
Ergometria 22
7 Ecocardiografia 35,36
8 Cateterismo Cardiaco 38,40

F - varidveis Diagndsticas e Progndsticas

S80 as varidveis que temos interesse em inferir ou

predizer. Seus principais atributos s&o:

* Cdédigo da

varidvel

®* Nome da variavel

®* |ista de classes diagnésticas associadas

® Tipo de varidvel - diagndstica ou prognédstica

G - Classes Diagndsticas (Doenga) ou Progndsticas

Sd0 os valores que podem ser assumidos pelas varia-

veis diagndsticas ou progndsticas. Seus atributos sdo:
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* Cédigo da classe diagndstica
* Nome da classe
* Probabilidade a priori de ocorréncia na populagdo

Listamos a seguir as variaveis diagndsticas e suas classes.

G.1 - Variaveis Primarias
Duas varidveis diagndsticas e uma progndéstica nos sdo
fornecidas diretamente a partir do formuldrio de coleta de da-
dos.

ANATOMIA CORONARIANA

Expressa a configurag8o de lesBies nos vasos coronaria
nos. Suas classes s&o:

Descrigdo da classe Cdédigo

- Sem lesBes significativas 1
- Com lesBes na Corondria Direita Isolada 2
- Com lesBes na Descendente Anterior Isolada 3
- Com lesBes na Corondria Circunflexa Isolada 4
- Com lesdes na Corondria Direita e Descendente 5
Anterior
- Com les@es na Coronaria Direita e Circunflexa
- Com lesBes na Descendente Anterior e Coronéaria
Circunflexa
- Com lesdes nos 3 vasos 8

FUNGCAO VENTRICULAR (OU VENTRICULOGRAFIA)

Expressa a presenca de anormalidades como acinesia,
discinesia e hiposinesia moderada a grave. Suas classes s&o:
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Descricdo da Classe Cddigo
- Fungdo ventricular normal

- Fung8o ventricular anormal 2
TIPO DE TRATAMENTO

Expressa a conduta de tratamento adotada para o paci
ente. Suas classes s#o:

Descric3do da Classe ' Cédigo
- Tratamento clinico
- Tratamento cirldrgico 2
G.2 - Variaveis Derivadas
A partir das varidveis diagndésticas primdrias pode-
mos derivar uma série de outras varidveis diagnOsticas Gteis a
través de processos de aglutinagdo de classes, produto cartesi

ano e outros. Apresentamos algumas varidveis derivadas:

PRESENGA DE LESOES SIGNIFICATIVAS (OU PRESENCA DE DOENCA CORO-
NARIANA)

Expressa a presenga ou auséncia de doenga coronaria-
na no paciente.

Descricdo da Classe Cadigo

- Sem lesBes significativas
- Com lesBes significativas 2
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NUOMERO DE VASOS LESADOS

Expressa a quantidade de vasos coronarianos com le-~

sfes significativas:
Descricdo da classe
- Zero vasos lesados
- Um vaso lesado

- Dois vasos lesados
- Trés vasos lesadas

PRESENGCA DE LESOES x FUNGAO VENTRICULAR

F formada pelo produto cartesiano entre as
Presenga de Les8o e Fungdo Ventricular.

Descrigdo da Classe

Anatomia e F. Ventricular normais

Anatomia normal e F. Ventric. anormal

Anatomia anormal e F. Ventric. normal

Anatomia e F. Ventricular anormais

PERFIL DO PACIENTE

Cédigo

W N - O

varidveis

Cédigo

W -

Formada pela varidvel anterior excluindo-se a classe

CORGNARIA DIREITA

Expressa a auséncia (=1) ou presenca (=2) de lesdes

significativas na Corondria Direita.
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DESCENDENTE ANTERIOR

Expressa a auséncia (=1) ou presenga (=2) de lesdes
significativas na Descendente Anterior.

CORONARIA CIRCUNFLEXA

Expressa a auséncia (=1) ou presenga (=2) de les@es
significativas na Corondria Circunflexa.

H - Modelos Bayesianos de Classificagdo Diagnéstica com
Pressuposigdo de Independéncia dos Descritores

Correspondem aos modelos discutidos no Capitulo III.
Seus atributos s8o:

® Nome do modelo

® Codigo do modelo

® Varidvel diagnéstica (com suas classes)

® | ista de descritores (com seus valores observaveis)

¢ Probabilidades condicionais de observagdes conheci
da a classe diagndstica

® Probabilidades a priori das classes diagndsticas

®* Indicador de que o modelo é formado por aglutina-
¢do de classes de outra varidvel diagndstica e que
a inferéncia deve ser feita a partir do modelo ori
ginal.

®* Cédigo do modelo original se for o caso

® Esquema de aglutinag8o de classes empregado

I - Modelos Bayesianos de Classificagdo Diagndstica
Baseados em Aglomerados de Descritores Interde-
pendentes

Correspondem aos modelos discutidos no capitulo III.
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Seus atributos sdo:

®* Nome do modelo

®* Codigo do modelo

®* Varidvel diagnédstica

® Lista de aglomerados de descritores

* Probabilidades condicionais de configuragBes de ob
servagdes conhecida a classe diagnéstica

®* Probabilidades a priori das classes diagndsticas.

J - Geradores de Planos de Investigagdo Médica

Correspondem ao modelo proposto no capitulo IV. Seus

principais atributos sé&o:

* Nome do gerador

®* Cddigo do gerador

% Modelo bayesiano de classificagdo diagndstica asso
ciado

® Lista de exames permitidos

® Definig8o do estado inicial (exames jé& realizados)

* Nome do operador T de gerag8o de sucessores

® Nome do programa que calcula a probabilidade de re
velag8o de alguma doenga

® Valor do limiar para definicgdo de estado terminal

® Fungdo heuristica usada

®* Matriz de probabilidade TTja

® Matriz de probabilidade qja

®* Estratégia selecionada

® Lista de utilidades dos exames

® Operador de gdigcdo de utilidades

K - Estratégias Elementares de Investigacido

Seus atributos sédo:



.156.

* Nome da estratégia elementar
® Lista de utilidades por exame
® Férmula do operador de adigf8o de utilidades

L - Estratégias Compostas de Investigacgdo
Seus atributos s3o:

* Nome da estratégia composta
¢ Férmula de composig8o
® Operador de adig8o de utilidades

V.3.2.3 - Subsistema de Modelos

0 terceiro componente do Sistema de Suporte a Decisfo
visa permitir a aplicagdo de modelos matematicos e fungdes ana-
liticas sobre os dados da base de dados para a tomada de deci-
sdo. Um aspecto muito poderoso dos Sistemas de Suporte a Deci-
s8o é a sua capacidade de integrar o acesso aos dados e aos mo
delos. Isto permite ao usudrio empregar os modelos de decis?o
sem se preocupar com a compatibilizacdo dos dados de entrada e
saida referentes a cada modelo especifico.

Podemos distinguir no sistema de modelos uma base de mode
los e fungBes de gestdo desta base de modelos. No nosso caso a base
de modelos é constituida por fungBes analiticas sob forma de
programas de computador bem como de especificagdes de modelos
bayesianos de classificagdo diagndéstica e geradores de planos
de investigacgd3o médica. Os primeiros correspondem as funcdes
jé prontas do APLDI e do APL Statistical Library bem como as
fun¢des programadas pelo autor. Os Ultimos, na verdade s#o da-
dos, e como tal s8o armazenados na base de dados, conforme ja
citamos.

O sistema de gestdo da base de modelos corresponde a
um conjunto de programas que permite gerar, reestruturar, atua
lizar, exibir as caracteristicas, arquivar, recuperar modelos
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bem como exibir resultados da operag@o dos modelos.

V.3.2.3.1 - Fungdes Especialmente Desenvolvidas
para o Sistema de Suporte a Decisédo

Listamos a seguir as principais fungBes desenvolvidas
em APL para o sistema de suporte a decis&@o. Os programas de com
putador correspondentes podem ser encontrados no Apéndice 2.

PRINCIPAIS FUNGOES

A - Geragdo/Atualizagdo da Base de Dados para uma Aplicacgdo Mé-
dica Genérica

Definigdo, aquisigdo, arquivamento das ocorréncias
gue fardo parte do sistema, referentes as seguintes entidades:

®* Pacientes

® Exames

® Descritores

¢ Observagdes

® Varidveis diagndsticas

® Classes diagndsticas

¢ Estratégias elementares de investigacgdo
¢ Estratégias compostas de investigagédo

Estabelecimento dos relacionamentos entre entidades
da base de dados:

* Exames x Descritores

®* Descritores x Observacdes

® Varidveis diagndsticas x classes

® Exames x Estratégias elementares

* Estratégias compostas x Estratégias elementares

® Pacientes x Observagdes

®* Pacientes x Classes diagndsticas
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Apresentacdo da lista de ocorréncias por entidade.

Apresentagdo de uma ocorréncia especifica de uma enti

dade.

Atualizac8o de ocorréncias de entidades arquivadas na

base de dados.

Apresentagdo dos relacionamentos entre entidades.

B - Fungdes

Gerais

Selecdo de casos do arquivo de pacientes
Definigdo de conjuntos de casos para treinamento e
teste de modelos bayesianos segundo as modalidades:

® Selecgdo aleatdria

®* 0Os n primeiros

®* Selecgdo arbitréria

¢ Selegdo complementar
Selec¢do de descritores
Apresentacdo de casos e descritores selecionados
Determinacdo do poder informativo de cada descritor
individual com relagdo a uma varidvel diagndstica
especificada calculando-se:

¢ Sensibilidade

® Especificidade

¢ Intervalo de confianga classico para sensibilidade

® Intervalo de confianga cléssico para especificidade

® Valor preditivo

®* Probabilidade total de erro

® Chi-quadrado da tabela de contingéncia

* Realizag8o de teste de hipdtese de associagdo
Cdlculo da matriz de associagdo entre descritores
(expressa pelos X? das tabelas de contingéncia ou
opcionalmente pelos coeficientes de Cramer)
Determinag8o da estrutura de aglomerados de descri-
tores para cada classe diagndstica.
Apresentacdo da lista de modelos arquivados na base
de dados
Estimag8o de probabilidades a: priori de classes diag

ndsticas a partir do banco de dados.
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C - Gerenciamento dos Modelos Bayesianos de Classificacgdo
Diagnéstica com Pressuposicio de Independéncia dos

Descritores

®* Criagdo de modelos diretos

®* Criagdo de modelos com classes aglutinadas a poste
riori

® Atualizacdo

® Calibragéo

* Teste

* Apresentagdo descritiva do modelo

* Armazenamento/recuperagdo/eliminag8o de modelo no
arquivo

®* Aceita probabilidades a priori fornecidas pelo usu
4rio ou calculadas a partir do arquivo de pacien-
tes

®* Definic8o do valor minimo Pnin Para probabilidades

condicionais "
* Inferéncia diagnéstica
¢ Relatdério analitico dos resultados do teste do mo
delo contendo
®* Tabela de contingéncia da classe diagnéstica
calculada versus classe real do caso
* fndice porcentual de diagndsticos corretos ou
eficiéncia
® Chi-quadrado da tabela de contingéncia
® Entropia média
* Ganho médio de informac#o com relacfio a situa-
¢80 inicial definida pelas probabilidades - a
priori e por probabilidades uniformes.

D - Gerenciamento de Modelos Bayesianos de Classificacgéo
Diagndéstica Baseados em Aglomerados de Descritores
Interdependentes

® Criac8o de modelos
® Atualizacdo
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® Calibracgido

¢® Teste de modelo previamente calibrado

®* Teste de modelo n8o calibrado previamente com esti
mag&do concomitante das probabilidades condicionais
de configuragBes de observagses

* Apresentagdo do modelo

® Armazenamento/recuperagdo/eliminac8o de modelo no
arquivo

®* Aceita probabilidades a priori fornecidas pelo usu
drio ou calculadas a partir do arquivo de pacien-
tes

* Inferéncia diagndstica

® Definigd8o do valor minimo para probabilida-

pmin
des condicionais
® Relatdrio analitico dos resultados do teste do mo-

delo

E - Gerenciamento de Geradores de Planos de Investigacgio
Médica

® Criagdo de um gerador

® Atualizagdo de um gerador

® Apresentagdo descritiva de um gerador

® Armazenamento/recuperagdo/eliminagdo de um gerador
no arquivo

¢® Selegd3o de estratégia de investigacdo

¢* Geragdo de planos de investigagdo para um paciente
especifico segundo estratégias elementares, compos
tas ou robusta e o nivel de precisfo requerido pa-
ra o diagndstico

® Entrada/atualizagdo de parémetros qja para a fun-
¢do0 heuristica

® Estimagdo dos parametros qja a partir do arquivo
de pacientes _

®* Entrada/atualizagdo de parametros TTja

®* Determinag8o da probabilidade de revelagdo de algu
ma doenga usando os parametros TTja ou diretamente
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do arquivo de pacientes.

F - Aplicacdo do Sistema na Pratica Médica

® Colheita de dados bédsicos do paciente

* Arquivamento/recuperag¢do/eliminagdo de registro
num arquivo de pacientes

® Atualizacg8o de dados do paciente

® Apresentagdo dos dados do paciente e impressdo se
necessario

®* Avaliacgfo diagndstica do paciente pela aplicacdo de
um ou mais modelos bayesianos de classificag8o diag
néstica

* Geragdo de plano de investigac8oc diagndstica de a-
cordo com a estratégia selecionada pelo médico e
com a precisfo requerida do diagnéstico

* Acréscimo de resultados de exames ao registro do pa
ciente

® Alteracgdo das probabilidades a priori das classes
diagnédsticas.

V.4 - EXPERIMENTACAO

Descrevemos a seguir o trabalho semi-experimental de-
senvolvido com a base de dados e 0 sistema de suporte & decis@o
construidos.

A - Exploracdo Inicial dos Dados de Pacientes

Além das distribuicBes em freqlUéncia das diversas va-
ridveis diagnésticas e da determinacdo das principais falhas no
arquivo de pacientes, procedemos a estudos visando investigar o
poder informativo de cada descritor.
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Com relagdo & varidvel "Presenca de LesOes Significa-
tivas" e com relagdo a varidvel "Funcg8o Ventricular" determina-

mos:

® Tabela de contingéncia

® Chi-qguadrado

¢® Sensibilidade

®* Especificidade

® Intervalo de Confianga para Sensibilidade

¢ Intervalo de Confianga para Especificidade

® Valor Preditivo

* Probabilidade total de erro

* Teste de hipétese de associagdo ao nivel de signifi
cancia de 5%

®* Teste de hipdtese da diferenca de médias nas varié-

veis continuas

Com relagdo & varidvel "Anatomia Coronariana" determi
namos para cada descritor:

® Tabela de contingéncia

® Chi quadrado

® Teste de hipdtese de associag8o ao nivel de signifi
cancia de 5%

B - Definigdo dos Conjuntos de Calibracgdo e Teste

Decidimos estudar os modelos bayesianos de classifica
¢80 diagndstica segundo as estratégias jé apresentadas:

1. "0 Banco de Dados como Universo"
2. "0 Banco de Dados como Amostra de um Universo Esta

ciondrio"

No 12 caso os conjuntos de treinamento e de teste sfo
idénticos e abrangem todos os casos do arquivo de pacientes.
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Para 22 caso temos de particionar o arquivo de paci-
entes em 2 conjuntos disjuntos. Dedicamos 90 casos ao conjunto
de treinamento que foram selecionados aleatoriamente usando o
gerador de numeros randdmicos do APL. Sdo eles:

1 2 4 7 8 g 11 12 15 16 19 22 23 25 26 27
29 33 35 36 37 39 40 41 42 44 45 49 50 52 53 55
56 57 58 61 63 64 65 66 67 68 69 70 72 73 74 75
76 77 78 79 80 81 82 83 85 87 91 93 95 98 102 105
107 108 109 110 111 113 114 116 117 119 120 123 124 125 126 128
130 131 133 134 136 138 139 140 141 142

Os casos restantes sd3o dedicados ao conjunto de teste, a saber:

3 5 6 10 13 14 17 18 20 21 24 28 30 31 32 34
38 43 46 47 48 51 54 59 60 62 71 84 86 88 89 90
92 94 96 97 99 100 101 103 104 106 112 115 118 121 122 127
129 132 135 137

C - Construcdo de Modelos Bayesianos de Classificacdo
Diagndéstica com Pressuposicdo de Independéncia de
Descritores

Construimos os seguintes modelos com pressuposicgdo de
independéncia de descritores:

® Presenga de LesBes Significativas

® Nimero de Vasos lesados

® Anatomia Coronariana

® Funcdo Ventricular

® Presenga de LesBes x Fungdo Ventricular

® Perfil

¢ Tipo de Tratamento (n8o incluindo o exame de catete
rismo)

® Tipo de Tratamento (incluindo o exame de cateteris-
mo) .
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Modelos segundo o esquema de multi-elegibilidade fo

ram criados para avaliagdo da anatomia coronariana. S&do eles:

¢ Presenga de LesBes Significativas na Corondria Di-
reita

® Presenga de LesBes Significativas na Descendente
Anterior

® Presenga de LesBes Significativas na Corondria Cir
cunflexa

Construimos também dois modelos baseados em agluti-

nagdo de classes do modelo Anatomia Coronariana, a saber:

®* Presenga de LesBes Significativas
® Nimero de Vasos Lesados

0 esquema de aglutinagdo de classes foi:

Anatomia Presenca Ndmero de
Coronariana de Lesdes Vasos Lesados

1 1 0

2 2 1

3 2 1

4 2 1

5 2 2

6 2 2

7 2 2

8 2 3

Os modelos referidos acima foram calibrados nas duas
modalidades (B.D. como Universo, B.D. como Amostra).
D - Estimacdo de Probabilidades a Priori

Foram usados 3 conjuntos de valores de probabilida-<-

des a priori para o teste dos modelos bayesianos de classifica
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¢83o diagndstica, a saber:

8 Estimativas calculadas a partir do arquivo de paci
entes

® Estimativas subjetivas realizadas por um grupo de
cardiologistas para as classes das varidveis Pre-
senga de LesBes Significativas, NuUmero de Vasos
Lesados e Fungdo Ventricular

® Probabilidades a priori uniformes

F - Estudo dos Modelos Bayesianos de Classificagdo Diagndstica
com Pressuposicdo de Independéncia dos Descritores

Para avaliar o desempenho dos modelos construidos re
alizamos testes segundo as estratégias "O Banco de Dados como
Universo" e "O Banco de Dados como Amostra". Os testes foram
realizados usando probabilidades a priori uniformes e posteri-
ormente usando as probabilidades a priori estimadas a partir
do arquivo de pacientes. Os testes foram realizados duas vezes.

6

Na 18 utilizamos =0 e na 28 p =10"". Para cada execu-

Pnin min
c3o do procedimento de teste construimos a tabela de contingén
cia da classe diagndstica calculada x classe real do caso, cal
culamos seu Chi-qguadrado, realizamos testes de hipdtese de as-
sociacBo ao nivel de significincia de 0,05 e 0,01. Além disso
calculamos o porcentual de diagnésticos corretos (também chama
do de eficiéncia do modelo), a entropia média e o ganho médio
de informagdo com relagdo a situagdo inicial.

Relacionamos a seguir uma série de ensaios realiza-
dos sobre o comportamento dos modelos bayesianos de classifica
c3o diagndstica com pressuposigdo de independéncia para a 4rea

de doenga coronariana.

® Avaliagdo do desempenho dos modelos em fung&o da
faixa de probabilidade da classe diagndéstica de
maior probabilidade a posteriori.
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® Avaliacg8o do porcentual de diagndésticos corretos
nas n classes de maior probabilidade a posteriori.

® Avaliacdo do desempenho em fungdo do valor minimo
permitido para as probabilidades condicionais
(pmin)

® Avaliac8o do desempenho em fungdo dos valores das
probabilidades a priori.

® Avaliagdo do desempenho em fungdo do tamanho do
banco de dados de calibracédo.

® Avaliag8o do desempenho em fungdo do nimero de des
critores utilizados

¢ Avaliag8o do desempenho em fungdo do limiar para o
estabelecimento do diagndstico

®* Avaliag8o do efeito da inclusdo e exclusdo do exa-
me de ecocardiografia sobre o desempenho dos mode-
los

® Avaliag8o do desempenho dos modelos usando apenas
descritores que foram mensurados em mais de 90%
dos casos do arquivo de pacientes.

F - Estudo das Associagdes entre Descritores
com Suspeita de Doenga Coronariana

O objetivo deste estudo foi determinar, seguindo 0
esquema sugerido na seg8o III.5.1, os aglomerados de descrito-
res interdependentes necessdrios & construgio de modelos baye-
sianos de classificagdo diagndstica. Determinamos - estruturas
de aglomerados para as classes das seguintes varidveis diagnés
ticas:
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® Presenga de LesBes Significativas
¢ Anatomia Coronariana

* Fungdo Ventricular

® Coronaria Direita

Construimos estruturas de aglomerados para diversos niveis de

significéancia, a saber:

-5 4 3

a=10"" / 5.100" / 7,5.10‘4/ 10~

3 3 3

2,5.107° / 5.107° / 7,5.107° /

0,01 / 0,025 / 0,05 / 0,075 /
0,1t / 0,25
G - Construcdo de Modelos Bayesianos de Classificacgdo
Diagnéstica Usando Aglomerados de Descritores

Construimos modelos para os niveis de significancia
citados no item anterior e para as seguintes varidveis diagnds

ticas:
® Presenga de LesBes Significativas
®* Anatomia Coronariana
® Funcgdo Ventricular
¢ Corondria Direita
Os modelos citados foram calibrados dentro da modalidade "o

Banco de Dados como Amostra de Um Universo Estacionario". Os
modelos do 12 tipo (Presenga de LesBes Significativas) também
foram calibrados na modalidade "O Banco de Dados como Univer
so".
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H - Estudo dos Modelos Bayesianos de Classificagdo Diagndstica
Usando Aglomerados de Descritores Interdependentes

Os modelos construidos no item anterior foram testados
segundo as modalidades em que foram calibrados. Foi utilizado co
mo valor minimo permitido para probabilidades condicionais,

Pmin = 10'6. 0 mesmo tipo de andlise de resultados wusado para
os modelos de independéncia, foi realizado também aqui.

BATERIA DE MODELOS COM NIVEL DE SIGNIFICANCIA CRESCENTE

Uma modalidade diferente de teste foi aplicada ao ban-
co de dados de teste. Cada caso foil submetido seguencialmente a
andlise por uma bateria de modelos com nivel de significéncia «
crescente. A decisdo sé foli tomada quando se obteve uma probabi-
lidade a posteriori superior a um limiar especificado, por exem-
plo: 0,99, ou quando se esgotou a bateria de modelos. Aplicamos
este tipo de teste as varidveis diagndsticas Presenga de Lesdes
Significativas, Anatomia Coronariana e Fungdo Ventricular. Rea-
plicamos o procedimento para um subconjunto de teste formado ape
nas por pacientes que realizaram o exame de ecocardiografia.

Os seguintes estudos de comportamento dos modelos baye
sianos com aglomerados de descritores na &rea de doenga corona-
riana foram realizados:

® Avaliacgdo do desempenho do modelo Presenga de Lesdes
Significativas em fung8o do valor minimo permitido
para as probabilidades condicionais de configuragdes
de observacgdes.

® Avaliagdo do desempenho do modelo Presenca de Lesdes
Significativas em funcg8o do limiar para o estabeleci
mento do diagndstico.
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I - Construcdo de Geradores de Planos de Investigagio Médica

Construimos um gerador simplificado para a varidvel
diagndstica Presenga de Doenga Coronariana.



VI - RESULTADOS - APRECIACAO E
ANALISE
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Os objetivos deste capitulo sdo apresentar e discutir
os principais resultados dos experimentos realizados. Muitos
dos resultados serdo apresentados sob forma de tabelas e grafi-
cos que por razBes de conveniéncia serdo concentrados no final
do capitulo e referenciados sob o nome geral de figuras. No de-
correr deste capitulo vamos ter a oportunidade de realizar di
versas inferéncias de cunho médico na drea de doenga coronaria-
na. E essencial neste caso, que n#o percamos de vista o tipo de
populac8o ao qual elas se aplicam, e o grau limitado de confian
¢a que o tamanho de nossa amostra permite.

VI.1 - VALGR DIAGNOSTICO DOS DESCRITORES

As figuras (VI.1) a (VI.10) ilustram os principais re
sultados obtidos no trabalho inicial de investigacg8o do poder
informativo dos descritores quando analisados individualmetne
com relag8o as varidvels diagndsticas Presenga de Doenga Corona
riana, Anatomia Coronariana e Fungdo Ventricular. Os resultados
foram separados em dois grupos de acordo com o tipo dos descri-
tores anteriores a doenga (fatores de risco) e posteriores a do
enca (manifestacg8o da doenga). Sdo apresentados para cada des
critor o ndmero de casos usado para calcular os parémetros, a
sensibilidade, especificidade, valor preditivo, x? da tabela de
contingéncia, graus de liberdade de xz, teste de hipdétese de as
sociag80, o porcentual:: total de erros de classificagdo e in-
tervalos de confianga para sensibilidade e especificidade

As figuras (VI.11) a (VI.14) apresentam os graficos
ROC dos descritores anteriores e posteriores a doenga com rela
GHo as varidveis Presenga de Les8es Significativas e Fung&@o Ven
tricular. 0 grdfico ROC é uma maneira interessante de visuali-
zar o poder informativo dos descritores. Trata-se de um grafico
sensibilidade x especificidade onde cada descritor serd repre-
sentado por um ponto. No grédfico ROC a diagonal representada pe
la reta

sensibilidade + especificidade = 1
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contém os descritores que ndo trazem nenhuma informagdo diagnéds
tica, ou seja, descritores gue operam baseados na sorte [53]. O
ponto (0,5 0,5), por exemplo, corresponde ao langamento de uma
moeda, o ponto (0 1) corresponde a decidir sempre pela presen-
¢a da doenga e o ponto (1 0) a decidir sempre pela auséncia da
doenga. A magnitude do desvio do ponto representativo de um des
critor com relac3o & esta diagonal é uma indicagdo do contedldo
de informagdo do descritor

Da andlise dos resultados constantes, nas figuras
(VI.1) a (VI.14) pode-se notar que: -

® Existe consisténcia entre os resultados dos testes de hipdte-
se sobre associagBes de descritores com varidvels diagndsti-
cas e o afastamento com relag8o a diagonal de ndo informacgédo
nos graficos ROC.

® Os descritores usados na investigag&@o de doenga coronariana,
vistos isoladamente com relagdo as varidveis diagnédsticas,
s8o0 surpreendentemente pouco informativos. Os descritores es-
t8o0 situados em sua vasta maioria num entorno muito préximo
da diagonal de ndo informagdo ocorrendo, no caso dos descrito
res posteriores a doenga, uma polarizagio em um grupo de alta
sensibilidade com baixa especificidade e outro grupo de bai-
xa sensibilidade com alta especificidade.

® Poucos descritores apresentaram associagdes significativas
com as varidveis diagndsticas. Destacamos as associacdes en-
contradas ao nivel de significancia de 5%, a seguir:

--AssociagBes com relagdo a Presenga de Doencga Coronariana
- Varidveis anteriores a doenca
- Cor
- Sexo
- Varidveis posteriores 3 doencga
- Dor Precordial
- Infarto do Miocéardio Prévio
- Presenga de B4
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Necrose Inferior

Necrose Anterior

Outras Necroses
Ecocardiografia

- AssociagBes com relagdo a fFungdo Ventricular
- Varidveis anteriores a doenga
- Sexo
- Varidveis posteriores a doenga
- Infarto do Miocdrdio Prévio
- Presenga de Arritmia Cardiaca
- Raios X de Tdrax
- Isquemia Anterior
- Necrose Inferior
- Necrose Anterior
- Outras Necroses
- Arritmias (ECG)
- AlteragBes Inespecificas da Repolarizacg3o Ventricular
- Ecocardiografia

- AssociagBes com relag8o a Anatomia Coronariana
- Varidveis anteriores a doenga
- Sexo '
- Cor
- Varidveis posteriores a doenga
- Infarto Prévio do Miocdardio
- Capacidade Funcional
- Necrose Inferior
- Necrose Anterior
- Qutras Necroses

- Ecocardiografia

® 0 melhor descritor para as 3 varidveis diagndsticas referidas
foi sem ddvida a Ecocardiografia. Com relagioc & Presencga de
Boenga Coronariana, este descritor revelou-se um teste patog-
nomdnico (Sensibilidade e especificidade 100%). Convém, no en
tanto, frisar que a técnica de interpretacdo do exame de eco-
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cardiografia é de dificil aplicagdo em pacientes hipertensos
ou que apresentem hipertrofia concéntrica, o que reduz o seu

potencial.

Existe uma notdvel semelhanca na distribuigdo dos descrito-
res nos grdficos ROC para as varidveis Presenca de Doenga Co
ronariana e Fungdo Ventricular.

A eficiéncia dos descritores (100 - Porc. erro) nas figuras
(VI.1) a (VI.4) pode ser usada como um indice de qudo bem os
descritores classificam os pacientes, embora n8o como um pa-
drdo absoluto de eficiéncia, pois isto sd seria vdlido caso
0os custos e beneficios das consequéncias fossem iguais. Os
5 descritores mais eficientes para classificar a Presenga de
Doenca Coronariana sdo:

Ecocardiografia 100,00
Cor 83,90
Sexo 76,06
Dor Precordial 75,00
Idade 74,47

Os 5 descritores mais eficientes para classificar a Fung&o

Ventricular sdo:

Ecocardiografia 66,13
Presenga de Arritmias (ECG) 64,12
Infarto do Miocadrdio Prévio 62,86
Necrose Inferior (ECG) 62,41
Raios-X do Tdrax 60,66

Observe-se que 3 dos melhores descritores para classificacdo

de Presenga de Doenga Coronariana s8o os fatores de risco: Se-

xo, Cor e Idade. E bom n#o esquecer que a eficiéncia, ao con

trdrio da sensibilidade e especificidade, depende também da

prevaléncia da doenga, estando por isso profundamente ligada a

populagdo amostrada.
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VI.2 - ESTUDO DO MODELO BAYESIANO DE CLASSIFICACﬁO DIAGNGSTICA
BASEADO NA PRESSUPOSICAO DE DESCRITORES INDEPENDENTES

Os principais resultados desta etapa do trabalho sdo
apresentados nas figuras (VI.15) a (VI.53). Passamos a comentar
e discutir alguns pontos relevantes.

VI.2.1 - Estimativas de Probabilidades a Priori das
Classes Diagndsticas

As estimativas de probabilidade a priori das classes
diagndésticas, calculadas a partir do banco de dados e exibidas
na figura (VI.15), s8o as melhores que podemos usar nos testes
a serem reallizados nessa pesquisa, por serem exatas para a popu
lagdo sob investigagdo.

As estimativas subjetivas de probabilidades a priori
realizadas por um grupo de cardiologistas (figura (VI.16)) di-
vergem das estimativas calculadas a partir do banco de dados
contemplando a classe de pacientes normais com um acréscimo de
aproximadamente 20%. Isto é explicédvel, pois a populag8o visada
pelos médicos, ou seja, a de pacientes com suspeita de doenga
coronariana, abrange os conjuntos de pacientes que fizeram ou
ndo fizeram o exame de cateterismo. Justamente no grupo dos pa-
cientes que nd8o fizeram o exame de cateterismo é esperdvel wuma
propor¢gdo maior de normais.

A classe 2 da varidvel Presenca de Les@ies x Funcio
Ventricular (correspondente a auséncia de lesBes significativas
com fung8o ventricular anormal) apresenta uma probabilidade a
priori extremamente baixa, o que j& era esperado pois no proces
so de evolugdo da doenga coronariana a alteragdo da fungfo ven-
tricular é um fenbmeno que decorre do aparecimento de lesBes
significativas nas artérias corondrias, e n3o o contrério.



175,

VI.2.2 - Estimativas de Probabilidades Condicionais
das Observacgdes

As figuras (VI.17) a (VI.26) mostram os valores esti
mados para as probabilidades condicionais dos valores observa-
veis dos descritores com relag8o as principais varidveis diag-
nésticas.

Podemos observar a existéncia frequente de estimati-
vas nulas de probabilidades condicionais, responsdveis por ano
malias na andlise dos dados dos pacientes, conforme j& dis-
cutido. 0 ndmero de estimativas nulas cresce com a diminuig&o
do nimero médio de casos de treinamento por classe conforme
ilustrado na figura (VI.27) para a familia de modelos deriva-
dos a partir da varidvel Anatomia Coronariana. Podemos portan-

to afirmar que a recomendagdo de uso de p £ 0 cresce em im-

min
portancia para modelos com grande ndmero de classes e pequenos

bancos de dados de treinamento.

VI.2.3 - Avaliagdo do Desempenho dos Modelos com
Pressuposigdo de Independéncia

As figuras (VI.28) e (VI.29) mostram os resultados
dos testes de desempenho de diversos modelos bayesianos de clas
sificagdo diagndstica baseados na pressuposicgdo de independén-
cia, sob uma variedade de condig¢8es quanto a: probabilidades a
priori das classes diagnésticas, modalidade de calibragédo e
teste e probabilidade condicional minima utilizada.

Os resultados obtidos foram de um modo geral muito
bons. Obtivemos associagBes significativas entre as decisfes re
alizadas pelos modelos e as classes reais dos pacientes ao ni-
vel de 1% para todos os 8 modelos quando treinados na modalida
de "O Banco de Dados como Universo" (figura (VI.28)). J& na mo
dalidade "O Banco de Dados como Amostra", obtivemos:
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® associacgBes significativas ao nivel de 1% para os modelos:
- Presenga de LesBes Significativas
- NUmero de Vasos Lesados
- Presenga de Les®es x Fungdo Ventricular

® associagfes significativas ao nivel de 5% para os modelos
- Fungdo Ventricular
- Pertil
- Tratamento incluindo dados de cateterismo

Os modelos Anatomia Coronariana e Tipo de Tratamento sem dados do
cateterismo n8o apresentaram associagdes significativas nem se-
guer ao nivel de 10%.

0O modelo Presenga de Doengas Coronariana apresentou

em suas decisdes

Sensibilidade = 95,23%
Especificidade = 80,00%
Valor Preditivo positivo = 95,23%
Valor Preditivo negativo = 80,00%

guando treinado na modalidade "O Banco de Dados como Amostra",
_ .=6
min ~ 10

do banco de dados. Seu desempenho sé foi superado pelo descri-

usando p e com probabilidades a priori estimadas
tor Ecocardiografia que é patognoménico e foi realizado em 43,6%
dos casos. Podemos tentar estabelecer uma comparacdo com o de-
sempenho dos médicos no que tange ao valor preditivo positivo.
Dos 142 pacientes enviados para a realizagdo da cineangiocorona
riografia, 31 se mostraram normais, o que d4d & decis@o médica
um valor preditivo de 78,71% bastante inferior aos 95,23% de mo
delo. Com relagdo ao valor preditivo negativo, a comparagdo n&o
€ possivel pois desconhecemos o nldmero e a distribuig&o de paci
entes atendidos que n8o realizaram o cateterismo.

VI.2.4 - Influéncia da Ecocardiografia
sobre o Desempenho
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Para responder a pergunta se o bom desempenho dos mo-
delos n8o estaria fundamentado exclusivamente nos 43,6% dos ca
sos em que fol realizada a ecocardiografia, criamos e testamos
modelos para Presenga de Doenga Coronariana, Ndmero de Vasos Le
sados e Anatomia Coronariana excluindo-se os resultados deste g
xame (Figura (VI.30)). Constatamos uma queda considerdvel no de
sempenho, gue ndo impediu que obtivéssemos associagBes signifi-
cativas ao nivel de 1% para os modelos treinados na modalidade
"0 Banco de Dados como Universo" e para o modelo Presenga de Do
enga Coronariana na modalidade "O Banco de Dados como Amostra”.

0 modelo Presenga de LesBes Significativas ("0 Banco

de Dados como Amostra", 156, probabilidades a priori es-

Pmin™
timadas do banco de dados) apresentou:

Sensibilidade = 97,61%
Especificidade = 30,00%
Valor preditivo positivo = 85,41%
Valor preditivo negativo = 75,00%

Estes resultados de fato s#o compardveis aos dos melhores des-
critores, por exemplo: Cor do paciente. Revelam uma incapacida-
de especifica do modelo "Presenga de Doenga Coronariana" com
pressuposicdoc de independéncia de melhorar o desempenho além
do apresentado pelos descritores mais eficientes, através da a-
gregagdo da informag&o de descritores menos eficientes. Teremos
a oportunidade de voltar a este tema mais adiante.

VI.2.5 - Influéncia da Modalidade de Calibracgdo

O porcentual de diagndsticos corretos (eficiéncia) é
maior quando usamos a estratégia de calibragdo e teste "O Banco
de Dados como Universo", o que é naturalmente esperado (ocorreu
apenas uma excegdo). A entropia média tende a ser menor para a
estratégia "0 Banco de Dados como Amostra", pois nesta modalida
de verifica-se um maior ndmero de diagndsticos de certeza decor
rente do elevado nilmero de estimativas nulas de probabilidades
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condicionais.

VI.2.6 - Desempenho em Fungdo do Ndmero
de Classes Diagndsticas

A eficiéncia dos modelos de classificacdo diagndstica
tende a diminuir com o crescimento do niUmero de classes. Assim
por exemplo, para os modelos da familia da varidvel Anatomia Co
ronariana podemos constatar, na medida que vamos desdobrando a
classe de Presencga de LesBes, uma progressiva deterioracéo do
desempenho (92,31% -+ 38,46% -+ 34,6% na modalidade "O Banco de
Dados como Amostra™). Isto pode ser explicado neste exemplo pe-
la diminuig&do do ndmero médio de casos de treinamento por clas
se bem como pelo crescimento da dificuldade de diferenciagdo en
tre as classes que na varidvel Anatomia Coronariana atinge um
elevado grau de complexidade.

VI.2.7 - Influéncia da Aglutinacdo de
Classes a Posteriori

A construgdo de modelos com classes aglutinadas a pos
teriori foi recomendada no capitulo III como meio de evitar 0
aparecimento de inconsisténcias entre as probabilidades a poste
riori de diferentes modelos, devido as alteragdes introduzidas
pelo processo de aglutinagdo na estrutura de dependéncias dos
descritores. A figura (VI.31) mostra que em 3 de 4 situagfes
foil possivel obter ganho de eficiéncia com a implementacdo des-
ta recomendacgdo.
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VI.2.8 - Avaliacgdo do Desempenho de Modelos
Construidos Segundo o Critério de
Multi-Elegibilidade

0 modelo Anatomia Coronariana foi desdobrado em 3 mo-
delos usando o critério de multi-elegibilidade, cujos desempe-=
nhos s8o apresentados na figura (VI.32). Considerando-se os re-
sultados produzidos pelos modelos Corondria Direita, Descenden-
te Anterior e Corondria Circunflexa em cada paciente do conjun-
to de teste, e comparando-os com a configurag8o real de les@es
do paciente, conhecida através do cateterismo cardiaco, obtive-
mos uma eficiéncia global de 45,77% para a modalidade "O Banco
de Dados como Universo" e 34,62% para a modalidade "0 Banco de
Dados como Amostra". A queda de desempenho verificada na primei
ra modalidade (69,01 para 45,77) recomenda a n#o utilizag8o de
modelos construidos sob o critério de multi-elegibilidade.

VI.2.9 - Credibilidade das Probabilidades
a Posteriori

Uma questdo interessante corresponde a investigar até
que ponto a probabilidade a posteriori da classe selecionada pe
lo modelo como decisdo realmente expressa a probabilidade de o
paciente pertencer a esta classe. Para estudar esta questdo usa
mos os modelos da familia da varidvel Anatomia Coronariana. A-
través dos resultados apresentados nas figuras (VI.33) a (VI.35)
podemos constatar que na modalidade "0 Banco de Dados como Uni
verso" existe excelente aderéncia entre o porcentual de diagnds
ticos corretos obtidos pelos modelos e a faixa da probabilidade
a posteriori com que foi tomada a decisd@o. As figuras (VI.36) a
(VI.38) revelam que na modalidade "O Banco de Dados como Amos-
tra" existe uma perda considerdvel da aderéncia nos modelos NU-
mero de Vasos Lesados e Anatomia Coronariana, possivelmente de-
vido & queda experimentada pelo ndmero médio de casos de treina
mento por classe. Os resultados obtidos sugerem, em suma, que
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podemos acreditar nos valores, de probabilidades a posteriori
fornecidos pelo modelo, em situagdes em que tenhamos estimati-
vas exatas ou quase exatas das probabilidades condicionais (ban
cos de dados de treinamento suficientemente grandes).

VI.2.10 - Influéncia do Valor da Probabilidade
Condicional Minima

A adocgdo de p =166 (probabilidade condicional mini-

min
ma) no teste dos modelos da figura (VI.28), como meio de contor
nar as anomalias discutidas no capitulo III, permitiu obter na
modalidade "O Banco de Dados como Amostra™ pequenas melhorias
em 5 de 8 modelos e piora em 1 situagdo. Na modalidade "O Ban
co de Dados como Universo" ndo se verificou melhorias dada a
inexisténcia de anomalias inerente a esta estratégia.
Uma quest@o interessante corresponde a determinacgdo

dos valores de p gue ndo prejudicam o desempenho dos modelos

min
bayesianos de classificag8do diagndstica. Os resultados do estu-
do da variagdo do desempenho do modelo Presenga de Doenga Coro-

nariana em fungdo de p apresentados nas figuras (VI.40) e

)
(VI.41), sugerem gue dgtgmos adotar valores iguais ou menores
que 1076,

As figuras (VI.40) e (VI.41) mostram-nos também que a
entropia média € um parémetro muito mais sensivel que a eficién
cia para detectar alteragdes no comportamento dos modelos baye-

sianos de classificagdo diagndstica.

VI.2.11 - Influéncia das Estimativas de Probabilidades
a Priori sobre o Desempenho

A utilizag8o de estimativas de probabilidades a prio-
ri calculadas a partir do banco de dados em lugar de probabili-
dades a priori uniformes tende a produzir melhorias no desempe
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nho, tanto maiores quanto maiores forem as divergéncias entre es
tes dois conjuntos de estimativas, conforme podemos observar nas
figuras (VI.28) e (VI.15). Isto é natural pois no Ultimo casoc te
mos um conjunto exato de estimativas da populagdo sob teste. De
qualquer forma as melhorias verificadas s&8o geralmente pequenas,
o que demonstra um alto grau de robustez dos modelos bayesianos
de classificagdo diagndstica com relagdo as estimativas de proba
bilidades a priori das doengas. Isto pode ser melhor observado
nas figuras (VI.42) e (VI.43) que apresentam um amplo platd para
a eficiéncia médxima do modelo Presenga de Doenga Coronariana no
entorno do valor da probabilidade a priori de presenga de lesBes
estimado do banco de dados. Mesmo para variagBes muito amplas da
probabilidade a priori de presenga de lesBes (na faixa 0,2 a
0,98) o modelo manteve sua eficiéncia acima de 84% (figura (VI.
42)). Portanto, estimativas subjetivas feitas por médicos para
probabilidades a priori com relagdo a uma populagido especifica
podem ser usadas com baixo risco, o que vem a facilitar a trans-
feréncia do sistema entre instituig@es.

VI.2.12 - Desempenho em Fung8o do Nimero
de Descritores Utilizados

Nas figuras (VI.44) a (VI.49) podemos estudar a varia-
¢80 do desempenho dos modelos da familia da varidvel Anatomia Co
ronariana em fungdo dos dados dos pacientes acumulados nas Va-

rias fases de uma sequéncia natural de investigag#@io clinica, a
saber:

- Identificacéo

- Histdria

- Exame fisico

- Eletrocardiograma
- Laboratério

- Raios X de térax
- Ergometria

- Ecocardiografia
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Constatamos que o modelo Presenga de Doenga Coronariana ja par-
te de um patamar muito elevado de eficiéncia: 83,10% (de fato
os dados de identificac8o incluem o 22, 32 e o 5% descritores
mais eficientes para a varidvel Presenga de LesBes Significati-
vas). 0 modelo, conforme ja comentamos, apresenta dificuldades
em elevar o desempenho além deste nivel, o que sdé consegue com
a inclus8o dos dados da Ecocardiografia. No entanto o grafico
da entropia média (VI.45) permite-nos constatar que a Histdria
e o Exame Fisico mesmo sem reflexo na eficiéncia trazem quanti-
dades sensiveis de informag8o propiciando diagndésticos mais se-
guros.

Para os modelos mais complexos como o de Nimero de Va
sos Lesados e Anatomia Coronarilana, ficam bem evidenciados os
incrementos de eficiéncia e ganhos de informagdo trazidos pelos
exames em cada etapa de investigagdo, o que demonstra a utilida

de pratica de todos os exames considerados neste trabalho.

VI.2.13 - Influéncia do Tamanho do Banco de Dados
de Treinamento no Desempenho

As figuras (VI.50) a (VI.53) ilustram a variagdo do
desempenho dos modelos Presenga de Doenga Coronariana e Anato-
mia Coronariana em fungdo do tamanho do banco de dados de trei-
namento. O conjunto de 90 casos de treinamento fol particionado
aleatoriamente em 9 conjuntos de 10 elementos que foram acumula
dos ao longo de uma sequéncia de etapas de treinamentos e tes-
tes. Os testes foram realizados sobre o conjunto padr3o de ca-
sos de teste. N&o conseguimos identificar, com este ndmero limi
tado de casos, um padrdo de crescimento no desempenho dos mode-
los, o que possivelmente viria a acontecer com amostras maiores.
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VI.3 — ESTUDO DAS ASSOCIACOES ENTRE DESCRITORES DE PACIENTES
COM SUSPEITA DE DOENGA CORONARIANA

Sumarizamos o resultado desta etapa do trabalho nas
estruturas de aglomerados de descritores interdependentes
por classe das varidveis diagndsticas Presenga de Doenga Corona
riana, Anatomia Coronariana e Fungdo Ventricular, apresentadas
nas figuras (VI.54) a (VI.é65). As estruturas de aglomerados da
varidvel Presenga de Doenga Coronariana para diversos niveis de
significéncia sdo apresentadas sob a forma de dendrogramas por
classe diagndstica nas figuras (VI.54) e (VI.55). As estruturas
de aglomerados para as classes das demais varidveis s8o apresen
tadas sob forma de listas.

Conforme podemos observar nestas figuras no nivel de
significancia 0,1 trabalhamos com interacgBes fracas entre os des
critores, verificando-se poucos aglomerados (1 a 4). Na medida
que diminui o valor do nivel de significadncia, interacg@es de
maior intensidade s8o exigidas verificando-se wum processo de
de fragmentag8o dos aglomerados iniciais. Passamos neste proces
so da situagd3o extrema do modelo atuarial ou quase atuarial pa-
ra o outro extremo representado pelo modelo com (ou quase com)
pressuposigdo de independéncia dos descritores.

0 nosso banco de dados é muito reduzido para determi-
nacdo de interagdes entre descritores para varidveis com grande
nimero de classes diagnésticas, como é o caso da Varidvel Anato
mis Coronariana onde temos em média apenas 17,7 casos por clas-
se. Para as classes "2" das varidveis Presenga de LesBes Signi
ficativas e Fung8o Ventricular os casos (111e 67) com que contamos Ie
presentam um nimero razodvel. Nessas duas classes diagnbdsticas
observamos interagfes fortes que tendem a ocorrer em ambas e
sdo facilmente interpretédveis até pelo leigo em medicina, a sa-
ber:

(Capacidade Funcional, Atividade Fisica)
(Isquemia Lateral, Isquemia Anterior, Ergometria)
(Tonteira, Sincope)
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(Presenga de Arritmia Cardiaca, Arritmia-ECG, Palpi-

tacdo)

VIi.4 - ESTUDO DE MODELOS BAYESIANOS DE CLASSIFICACEO DIAGNOSTICA
USANDO AGLOMERADOS DE DESCRITORES INTERDEPENDENTES

Com o objetivo de realizar este estudo construimos mo
delos para todas as estruturas de aglomerados de descritores a-
presentadas nas figuras (VI.54) a (VI.é65). Passamos a discutir
0s principais resultados obtidos.

VI.4.1 - Avaliacgd3o do Desempenho na Estratégia
"0 Banco de Dados como Universo"

As figuras (VI.6é66) e (VI.67) apresentam a eficiéncia e
a entropia média do modelo Presencga de Doenga Coronariana, trei-
nado e testado na modalidade "O Banco de Dados como Universo" em
fung8o do nivel de significlncia usado na definigdo dos aglomera
dos de descritores.

Constatamos conforme jé previsto no capitulo III um de
sempenho crescente com o nivel de significéncia (e por conseguin
te com o tamanho dos aglomerados). O modelo consegue atingir a
eficiéncia 6tima de 100% para o nivel de significadncia a = 0,05,
portanto bem antes de se transformar no modelo atuarial 0 que
s6é ocorre para o = 0,25. Naquela altura temos dois grandes aglo-
merados com 31 e 26 descritores nas classes 1 e 2 respectivamen-
te. Na modalidade "O Banco de Dados como Universo" a obtengdo de
uma eficiéncia de 100% é quase uma fatalidade, pelo menos para
situacgBes com muitos descritores, aglomerados muito grandes e
bancos de dados muito pequenos. (Quanto maior a rarefagdo dos ca
sos nas células melhor, o que bem caracteriza a artificialidade
desta modalidade).
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VI.4.2 - Avaliacgdo do Desempenho na Estratégia
"0 Banco de Dados como Amostra"

0 desafio agora consiste em tentar, para a situacédo
mais realista representada pela modalidade "O Banco de Dados co
mo Amostra", obter melhorias no desempenho dos modelos bayesia-
nos de classificag8o diagndéstica aproveitando a informagdo even
tualmente existente em decorréncia de interdependéncias dos des
critores usados na drea de doenga coronariana. Trabalhamos, pa-
ra estudar esta questfo, com os modelos Presenca de Doenga Coro
nariana, Anatomia Coronariana e Fungdo Ventricular sendo os re
sultados obtidos, apresentados nas figuras (VI.68) a (VI.74).

A figura (VI.74) estabelece uma comparag8o entre o de
sempenho dos modelos de classificagdo diagndstica baseados na
pressuposic8o de independéncia com o desempenho dos modelos &ti
mos baseados no emprego de aglomerados de descritores interde-
pendentes. Podemos constatar uma melhoria geral em todos os pa-
rametros de desempenho em favor dos modelos com aglomerados de
descritores. A melhoria de eficiéncia foi maior nos modelos com
maior nimero de classes. No modelo Anatomia Coronariana onde a
diferenciag8o entre configuracdes de lesBes nos vasos coronaria
nos é um problema de grande dificuldade, a eficiéncia saltou de
34,62% (ndo significativa ao nivel de 10%) para um desempenho
de 51,92%, significativo ao nivel de 0,1%, o que pode configu-
rar um modelo de aplicagdo prédtica imediata. Ressalte-se o fato
de que este desempenho fol conseguido com um banco de dados de
treinamento de tamanho muito reduzido (NUimero médio de casos por
classe = 11,25), abrindo portanto um amplo potencial de melho-
ria através da simples ampliac8o deste banco de dados.

As curvas de eficiéncia obtidas apresentam aproximada
mente a forma prevista no capitulo III podendo-se identificar
um valor 6timo de nivel de significincia e em decorréncia uma
estrutura étima de aglomerados de descritores. Obtivemos os se-
guintes valores Gtimos de a:
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o

MODELO 6timo
Presenga de Doenga Coronariana 0,01
Anatomia Coronariana 0,025
Fungdo Ventricular 0,0075 (0,0025)

As curvas de entropia média seguem de forma inversa as curvas

de eficiéncia apresentando seu ponto de minimo no valor aétimo

(com uma peqguena divergéncia no modelo Fung8o Ventricular).

VI.4.3 - Estimativas das Probabilidades Condicionais
de Configuragdes de Observacgdes

- As figuras (VI.75) a (VL86) apresentam as estimati.
vas nd8o nulas das probabilidades condicionais das configuracgdes
de observagBes diagndsticas dos modelos napresengade Doenga Coro
nariana,. Anatomia Coronariana e Fun¢do Ventricular utilizando as
estruturas d6timas de aglomerados determinados a partir do nos-
so banco de dados de treinamento (90 casos).

A representacdo esparsa permite um ganho consideré-
vél de memdria. Para melhor apreciarmos este fato tomemos como
exemplo o modelo Presenga de Doenga Coronariana a =0,01. Este
modelo necessita 19745 estimativas de probabilidades condicio
nais. Entretanto na representacgdo esparsa precisamos de espago
de memdéria para acomodar apenas 112 estimativas n#o nulas . se
calibrarmos o modelo com os 90 casos do banco de dados de trei
namento da modalidade "O Banco de Dados como Amostra" ou " 121
estimativas se usarmos todos os 142 casos para calibracgdo.

VIi.4.4 -~ Avaliacdo do Desempenho de uma Bateria de
Modelos com o Crescente

Construimos e testamos.o desempenho de baterias de mo
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delos com valores crescentes de o no entorno de a. Neste

procedimento uma decis8o de classificagdo sé é toggégoquando a
probabilidade a posteriori da melhor classe ultrapassar um va-
lor limiar pré-estabelecido; em caso contrédrio passa-se para o
modelo seguinte da bateria. Aplicando este procedimento ao con
junto de casos de teste, obtivemos para a bateria do modelo
Anatomia Coronariana constituido pelos valores «:{0,0075/0,01/

0,025/0,05} com valor limiar 0,99.

- Eficiéncia 59,62%

0,131066

- Entropia Média
- %% = 148,13

Observe-se que a eficiéncia obtida é bem superior a do modelo
individual étimo. Este foi o melhor resultado conseguido. Nos
demais modelos ndo obtivemos melhoria de desempenho com o pro-
cedimento de baterias de modelos.

A figura (VI.87) mostra as etapas de aplicagdo da ba
teria para Anatomia Coronariana em 3 casos que obtiveram clas-
sificag8o correta. No caso 84 observamos a convergéncia para a
classe correta a partir de uma situac8o inicial de erro. No ca
so 3 uma tendéncia em uma direc8o errdnea é subitamente corri-
gida. No caso 18 presenciamos a convergéncia para a classe cor
reta com uma oscilag8o no caminho. O limiar n#o chega a ser ul

trapassado,

IV.4.5 - Influéncia da Probabilidade
Condicional Minima

A recomendagdo de emprego de probabilidade condicio-

nal minima Z# 0 & de importancia vital nos modelos com a-

Pmin
glomerados de descritores. Nestes modelos a explosdo combinato
rial de estimativas ocorre justamente com as células vazias,
resultando num nuUmero insuportdvel de anomalias.

As figuras (VI.88) e (VI.89) mostram uma avaliagdo
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da influéncia do valor Pnin sobre o desempenho do modelo Pre-
senca de Doenga Coromariana a = 0,005 treinado na modalidade
"0 Banco de Dados como Amostra". Repete-se aqui o resultado ja
obtido com a pressuposig8o de independéncia, segundo o qual va

. . -6~ .
lores de menores ou iguais a 10 ndo interferem no de-

Pmin
sempenho do modelo, nem sob o ponto de vista de entropia média

e muito menos sob o ponto de vista de eficiéncia.

VI.5 - PARAMETROS PARA CONSTRUGAO DE UM GERADOR
PRELIMINAR DE PLANOS DE INVESTIGAGAO

A titulo de contribuigdo para pesquisas futuras, apre
sentamos nas figuras (VI.90) e (VI.91) alguns paréametros para
construgdo de um gerador de planos de investigagdo diagndstica
para Presencga de Doenga Coronariana visando testar os programas
desenvolvidos e estudar o comportamento do modelo proposto. A
figura (VI.90) mostra os valores dos atributos custo, duracédo,
sofrimento, morbidade e mortalidade, correspondentes aos diver-
sos exames. Na figura (VI.91) temos os valores dos parametros
“ja estimados através de construgdo de modelos de classifica-
g8o diagndstica para cada exame especifico conforme sugerido no
capitulo IV e os parametros qja estimados diretamente a par-
tir do banco de dados. Os modelos construidos para estimar 0S
parametros ﬁja empregaram probabilidades a priori uniformes
para as classes diagnésticas. Os valores obtidos para os paréame
tros qja demonstraram que os pacientes do grupo normal, per-
tencentes ao banco de dados, foram submetidos com maior freqﬁég
cia a exames complem=ntares. As estimativas qja certamente me
recem ser revistas por um especialista.
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Figura VI.1 - Parédmetros dos descritores anteriores a doenga com relagdo a Presenga
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Figura VI.2 (cont.) - Parametros dos descritores posteriores a doenga com relagdo A
Presenga de Les8es Significativas.
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Figura VI.3 - Parametros dos descritores anteriores a doenga com relagéo a Funcgdo Ven-

tricular.
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Figura VI.4 - ParAmetros dos descritores posteriores & doenga com relagdo a Fung8o

Ventricular.
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Figura VI.4 (Cont.) - Par&metros dos descritores posteriores a doenga com relacgdo a

Fungdo Ventricular.
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Descritores Anteriores a Doenca XZ G.L. | Signif.
- Cor 30,834 14 S
- Sexo 21,771 7 S
- Idade 10,508 14
- Hipertensdo Arterial 9,379 7
- Atividade Fisica 10,390 14
- Tabagismo 6,495 7
- Histdéria Familiar de 2,963 7

Coronariopatia
- Colesterol 250mg/dl 4,070 7
- Triglicerideos 160mg/d1l 6,417 7
- Glicemia> 110mg/dl 3,631 7
- Acido Urico > 7.5mg/dl 2,489 7
- Hipertrofia Ventricular 4,714 7
- Hipertrofia Concéntrica 8,956 7

Figura VI.9 -

Testes de hipdtese sobre associacfio de des

critores anteriores com relag8o 3 Anatomia

Coronariana (g= 0,05).
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Descritores Posteriores a Doenca 'X.2 G.L. |Signif.

- Dor Precordial 12,222 14

- Infarto do Miocdrdio Prévio 18,616 7 S
- Capacidade funcional 33,399 21

- Tonteira 10,799 7

- Sincope 7,280 7

- Palpitacdo 10,496 7

- Dispnéia aos esforgos 4,732 7

- Presencga de arritmia cardiaca 12,572 7

- Presenga de B4 13,739 7

- Raios X de Térax 23,143 21

- Ergometria 4,131 7

- Isquemia inferior 7,413 7

- Isquemia lateral 8,238 7

- Isquemia anterior 6,433 7

- Outras isquemias 4,577 7

- Necrose inferior 23,945 7 S
- Necrose lateral 8,244 7

- Necrose anterior 28,004 7 S
- Outras necroses 16,137 7 S
- Arritmias (ECG) 4,844 7

- Alter. inespecif. da repolariz. 6,530 7

ventric.
- Bloqueios 7,527
- Ecocardiografia 62,000 7 S

Figura VI.10 - Testes de hipdtese sobre associag8o de des
critores posteriores com relagdo a Anato-
mia Coronariana (a = 0,05).
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VARIAVEL DIAGNOSTICA

CODIGO DA CLASSE DIAGNOSTICA

0] 1 2 3 4 5 6 7 8
Anatomia Coronariana - 0,21830 | 0,08460 | 0,13380| 0,04220 | 0,09680 | 0,07040| 0,14790| 0,20420
Fungdo Ventricular - 0,52817 | 0,47183 - - - - - -
Tipo de Tratamento - 0,82203 | 0,17797 - - - - - -
boesentd Qo Doenca - | 0,218%0 | 0,78170 , _ _ _ _ _
Namero de vasos 0,26056| 0,31690 | 0,20423 | 0,21831 - - - - i,
Eﬁﬁzgggseﬂﬁrkﬁﬁiii X - | 0,21127 | 0,00704 | 0,31690 | 0,46479 _ _ } B}
Perfil do Paciente - 0,21280 | 0,31910 | 0,46810 - - - - -
Coronaria Direita - 0,54225 | 0,45775 - - - - . -
Descendente Anterior - 0,54225 | 0,45775 - - - - - -
Corondria Circunflexa - 0,41549 | 0,58451 - - - - - -

Figura VI.15 - Probabilidades a priori das classes diagndsticas estimadas a partir do banco de da

dos de pacientes.

WALAN
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0 BANCO DE DADOS COMO AMOSTRA DE |
UM UNIVERSO ESTACIONARIO 0 BANCO DE DADOS COMO UNIVERSQ
Prob. a Priori Prob. a Priori Prob. a Priori Prob. a Priori
Uniformes Calculadas do DB - Uniformes Calculadas do DB
Porcentual Entropia Porcentual Entropia ggrcentual Entropia gg;ggntual Entropia
Diagn. 51 Diagn. 23 1agn. média - média
MODELO Cocsotas media Corlg?etos media | oorretos Corretos
Presenca de Lesdes 88,46 0,078827| 92,31 | 0,080082 88,73 0, 132082 91,55 0, 130781
Significativas ** KX ¥ * % *%
Nimero de Vasos 40,38 |, 539042| 38,46 0,540430| 64,08 |0,645907 | 66,90 | 0,657397
Lesados ‘ * % *% *% *3
Anatomia Coronariana 34,62 0,552558| 34,62 0,548118| 67,61 | 0,712457 69,01 0,701025
Fungdo Ventricular 35,38 0,259600 35,38 0,2647111 13,06 0,340483 15,06 0, 342268
Tratamento (sem catet) 76,60 |0,237406| 78,72 |0,163534| 52,90 | o0,30u476 | EL75 | 0,256087
Presenca de Lesbdes x 53,85 0,351752| 59,62 0,338727| 72,34 | 0,480444 | 76,06 0,483779
Funcdo Ventricular * % x % ** *X%
Perfil 53,85 0,351737| 59,62 0,338727| 72,34 | 0,483852 75,89 0,487210
* ¥ * . * % *% :
Tratamento (com catet) 70,21 0,179031| 80.85 0, 185809 22,51 0,246376 §§ﬂ4 0,232172
(Vars 1 a 36,38,42) M . ;

* Significativo ao nivel de 5%
**x Significativo ao nivel de 1%

‘weee

Figura VI.28 - Avaliag8o do desempenho dos modelos bayesianos de classificagdo diagndstica na drea de

. . i -6
doenga coronariana com p =10

min



0 BANCO DE DADOS COMO AMOSTRA DE
UM UNIVERSO ESTACIONARIO

0 BANCO DE DADOS COMO UNIVERSO

Prob. a Priori Prob. a Priori Prob. a Priori Prob. a Priori
Uniformes Calculadas do DB Uniformes Calculadas do DB
. Porcentual . .| Porcentual | gntropia| Porcentual| pptropia
MODELO gg;gﬁr.ltual En%?pla Diagn. hédia | Diagn. nédia | Diagn. nédia
Corretos media Corretos Corretos Corretos
Presenca de Lesdes 86,54 0, 10223 92,31 0,08983 88,73 0,13169 91,55 0, 13064
Significativas ** * % *% %%
Ndmero de Vasos 38,46 0,62385 36,54 0,62846 64,08 0, 64566 66,90 0,65721
L esados * % *%* *¥ %%
- - % X%
Funcdo Ventricular 63,46 0,27127 63,46 0,25561 76,06 | 0,34047 76,06 | 0,34226
- —- *H* K%
Tratamento (sem catet) 76,60 0,237173| 78,72 |0,163448 83,90 | 0,344382 84,75 |0,256065
- - *% X%
Presenga de LesGes x 51,92 0,45588 57,69 0,41132 72,54 0,48033 76,06 0,483701
Funcio Ventricular * * % *% *%
Perfil 51,92 0,42809 | 57,69 0,40800 72,34 | 0,483738 75,89 0,486478
* K * X *% XX
Tratamento (com catet) 70,21 0,17873 80,85 0, 18430 80,51 0,24614 88,14 0,232113
(Vars 1 a 36,38,42) = * *% %%

* Significativo ao nivel de 5%
*%x Significativo ao nivel de 1%

Figura VI.29 - Avaliagdo do desempenho dos modelos bayesianos de classificagdo diagndstica na 4rea
de doenga coronariana com p

min~

0.

Tqees



0 BANCO DE DADOS 0 BANCO DE DADOS
COMO AMOSTRA COMO UNIVERSO

Porcentual ' Porcentual

de Diagndés | Entropia de Diagnés |Entropia

ticos Cor- Média ticos Cor- | Média

MGDELO retos retos

Presenga de Lesdes 84,62 3508 83,80 0.223343
Significativas i ** 0,093> ** ’
NGmero de Vasos Lesados 34,69 0,606184 63,38 0,751547
Anatomia Coronariana 30,77 0,578656 23’49 0,792131
* Significativo ao nivel a = 0,05
*%¥ Significativo ao nivel a = 0,01

Figura VI.30 - Avaliac8o do desempenho de modelos bayesianos de classifi
cagdo diagndstica excluindo-se os dados do exame de eco-

cardiografia.

(Pressuposicgdo de independéncia, p 10_6).

min~

"9¢Z’



Porcentual de Diagnésticos Corretos
0 Banco de Dados 0 Banco de Dados
MODELO como Amostra como Universo

Presenga de LesOes 90,38 92,95
Significativas *% *¥
Nimero de Vasos 42,30 73,23
Lesados *¥ **
*¥ Significativo ao nivel = 0,01

Figura VI.31 - Avaliac8o do desempenho de modelos bayesianos com clas
ses diagnésticas aglutinadas a posteriori.

AT



0 Banco de Dados
como Amostra

0 Banco de Dados
como Universo

Porcentual | Porcentual
de Diagnds-| Entropia de Diagndés | Entropia
MODELO ticos corre| Média ticos cor- Média
tos retos
/

Presenga de lesBes na 67,31 | 0,311092 76,76 0,381079
Coronaria Direita * * %
Presenga de Lesdes na 7 6 0.3%52033
Descendente Anterior 65,38 0,237655 *5’7 ’
Presenga de Les®es na 0.279325 73 .24 0.357175
Corondria Circunflexa 63,46 ’ %% ’

* Significativo ao nivel
**¥ Significativo ao nivel

Figura VI.32 - Avaliagdo do desempenho dos modelos‘de classificagdo diagndstica Corond

=5%
=1%

ria direita, Descendente Anterior e\Coronéria Circunflexa.

(Probabilidades a priori estimadas d$ banco de dados, p

minzo)‘

‘8¢
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