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Abstract. This paper presents a medical decision support system based on
probabilistic methods for the diagnostic of heart diseases and a mathematical
model to obtain probabilities. The methods used for the construction of the
system are introduced, with emphasis on mechanisms to quantify Bayesian
networks.

Resumo. Este artigo apresenta um sistema de suporte a tomada de decisdo
médica baseado em métodos probabilisticos, destinado ao diagndstico de
doengas cardiacas e um modelo matemdtico para obtencdo de probabilidades.
Sdo apresentados os métodos utilizados para a construgcdo do sistema, com
destaque para mecanismos de quantificacdo de redes Bayesianas.

1. Introducao

A aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial no auxilio a problemas médicos foi
sempre um grande desafio a especialistas tanto da area de inteligéncia artificial como
para médicos[AIM 2002, Spiegelhater 1987]. Uma das maiores dificuldades encontra-se
na apresentacdo aos médicos dos métodos utilizados de forma que estes possam
entender o funcionamento dos sistemas construidos e, por conseguinte, julgar com mais
lucidez o nivel de confianga atribuido aos sistemas.

Redes Bayesianas[Pearl 1988], aplicadas a problemas médicos, facilitam essa
comunicagdo por apresentarem um modelo grafico com relagdes causais que tentam
aproximar os mecanismos utilizados naturalmente por médicos em sua pratica cotidiana.
Por esse motivo, redes Bayesianas estdo entre as ferramentas de inteligéncia artificial
que tém tido maior sucesso em aplicagdes praticas para a medicina[BSCC 1989, DMIZ
1997].

O trabalho aqui descrito originou-se a partir de interacdes entre a Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo(USP) e o Hospital Universitario da USP,
resultando em um projeto conjunto entre as duas institui¢des, integrando conhecimentos
de inteligéncia artificial e de medicina. Pretende-se, inicialmente, utilizar o modelo aqui
construido com fins diddticos, em especial no ensino de conceitos de raciocinio



probabilistico para médicos. Posteriormente, serd feita uma avaliacdo quanto a
aplicabilidade em situacdes reais.

Este artigo tem dois objetivos: apresentar a rede Bayesiana construida e
introduzir uma generalizacio para o modelo noisy-or [Heckerman and Breese 1994].

A rede apresentada refere-se a um problema de diagndstico de doengas cardiacas
onde a principal questdo respondida € se o paciente que se apresenta em um posto de
satide publico com falta de ar necessita de cuidados mais especializados e deve ser
encaminhado para um hospital.

O modelo matemaético noisy-or € util durante a quantificacdo de uma rede, pois,
quando nao existem informagdes suficientes para se realizar a quantificacdo de forma
completa, este modelo possibilita uma aproximagdo adequada. O artigo também propde
uma generalizacao desse modelo, que foi utilizada na rede construida.

A Secdo 2 apresenta a conceituacdo de redes Bayesianas, seu mecanismo basico
de inferéncia e o modelo noisy-or. A Sec¢do 3 descreve a metodologia utilizada na
construc¢do da parte qualitativa rede. A Secdo 4 explica a quantificacdo das
probabilidades. A Secdo 5 generaliza o modelo noisy-or. A Seg¢do 6 apresenta as
avaliagOes realizadas e a Se¢@o 7 conclui o artigo.

2. Redes Bayesianas e o0 modelo Noisy-or

Uma rede Bayesiana é um modelo grafico que tem como estrutura um grafo direcionado
aciclico. Os nés e arcos do modelo representam, respectivamente, as varidveis do
universo U=(A,, A,..., A,) e as dependéncias entre estas. Na rede construida para o
problema médico aqui modelado, a direcao dos arcos representa relacdes de causa-
conseqiiéncia entre as variaveis. Por exemplo, se houver um arco indo de um n6 A para
um né B, assume-se que o né A representa, semanticamente, uma causa de B e adota-se
como nomenclatura que A € um dos pais de B.

Associado ao grafo, existe uma representacdo de probabilidades. As redes
Bayesianas adotam uma representagdo compacta onde sdo definidas somente as
probabilidades condicionais de cada né em relacdo aos seus pais. Para a aplicacdo das
redes Bayesianas € necessario que se obedeca a condicdo de Markov, de que ndo existe
uma relacdo de dependéncia direta entre quaisquer dois nds a ndo ser que exista um arco
entre eles na rede. A distribuicdo de probabilidade corresponde a rede € calculada a
partir destas probabilidades condicionais:

P(U)=P(A,, 4,, .., 4,) =P(U) =[] P(4i|pa(4i)),

i=1
onde P(U) é a probabilidade conjunta para a rede e P(Apa(A,)) sdo as probabilidades
condicionais de A em relacdo aos seus pais.

No entanto, em aplicagdes praticas, os valores da probabilidade conjunta nao sao
muito significativos na andlise do problema modelado. De maior interesse sdo as
probabilidades posteriores de cada n6 ndo observado. Utilizando-se a probabilidade
conjunta, pode-se obter as probabilidades posteriores somando-se, para cada estado de
cada varidvel, todas as probabilidades em que a varidvel encontra-se no estado desejado.



Em seguida, normalizam-se as probabilidades obtidas e obtém-se as probabilidades
posteriores para cada no.

Um né € observado quando ha conhecimento sobre o estado da varidvel que
representa o nd. Os nés observados t€ém grande importancia no processo de inferéncia
realizado na rede, como serd mostrado mais adiante. Segue-se um exemplo simples de
uma rede com 3 nds, denominados A, B e C. Conforme indicado na figura abaixo, A é
paide B e C:

Figura 1: Exemplo

Tabela 1: P(A) Tabela 2: P(B) Tabela 3: P(C)

P(a,)=04 |P(a,)=06 | |P(bla)=02 |P(bla)=038 P(cla)=03  |P(cla,)=07
P(bla)=025 |P(bla)=075 ||P(cla)=0.1  |P(cla)=09

A partir das tabelas acima, obtém-se a tabela conjunta P(A, B, C), contendo 8
valores, dados por P(A, B, C) = P(A) * P(BIA) * P (CIA):

Tabela 4: P(A, B, C)

P(a,,b,,c,) =0.024 P(a,,b,.c,) =0.096 P(a,,b,,c,)=0.015 P(a,,b,.c,) =0.045
P(a,,b,,c,) =0.056 P(a, b, c,) = 0.224 P(a,,b,,c,) =0.135 P(a,,b,.c,) = 0.405

Para o caso em que o né B é observado como B=b2, realiza-se um processo de
inferéncia para os nés A e C. Para P(a, ), por exemplo, realiza-se o seguinte calculo:

P(al) :(P(al,bz,cl)—i-P(al,bz,cz))/(P(al,bz,cl)+P(a1,b2,cz)+P(a2,b2,cl)+P(az,bz,cz))
Como € conhecido que B=b2, todas as probabilidades em P(A, B, C) contendo b,

nao sdo utilizadas. Realizando-se o processo acima para todos os estados de A e C,
obtém-se:

Tabela 5: Probabilidades Posteriores

P(a,)=0.416 P.c )=0.183
P(a,)=0.584 P(c,)=0.817

O processo de inferéncia realizado acima € a base da utilidade das redes
Bayesianas . Existem algoritmos mais eficientes em tempo e espaco[Jensen 2001], que
ndo exigem o cdlculo de toda a tabela conjunta.

O excessivo nimero de probabilidades necessdrias para a quantificacdo de uma
rede é uma das maiores dificuldades na aplicagcdo préatica de redes Bayesianas. Em um
n6 X com k estados o nimero de probabilidades a serem especificadas é

No.de elementos da tabela(X) =k * H Hestados pa(X) .

pa(X)



No entanto, para determinados tipos de nds, estas probabilidades podem ser
calculadas a partir de outras em vez de serem especificadas diretamente. O modelo
noisy-or permite tal calculo, com a restricdo que os pais do n6 sejam independentes
entre si e, na apresentacdo fornecida aqui, que o né6 em questdo seja bindrio, isto é,
possui somente dois estados, um estado representado verdadeiro e outro falso.

Em aplicagdes médicas, tal representacdo ¢ adequada quando existe uma doenga
com diversos fatores de risco ou um sintoma causado por diversas doencas. Mostra-se
neste artigo o primeiro caso.

Supondo que exista um né D com estados d e d representando uma doenca,
com pais R, R,, ..., R, as probabilidades para D correspondem a P(D |R1,R2,..., R, )

O modelo noisy-or permite o cdlculo da tabela conjunta a partir das
probabilidades P(DIR ) para cada n6 pai R, no caso que seja respeitada a condi¢ao de
independéncia posta anteriormente. Em outras palavras, significa que qualquer fator de
risco pode provocar o surgimento da doenca de forma independente.

No caso de ter-se somente nds bindrios R, com estados rx(verdadeiro) e
7= (falso), estas probabilidades condicionais sdo conhecidas como sensibilidade P(d |rx)

e especificidade P (d‘rx) que, por muitas vezes, estdo disponiveis em estudos

populacionais. J4 as probabilidades conjuntas P(D|R1,R2,...,Rn) sao de mais dificil

obtencdo a partir de especialistas ou de informagdes bibliograficas por envolverem um
alto niimero de possibilidades combinadas.

A expressdo que representa a probabilidade de cada fator causar a doenca
independentemente € calculada como

i n

)2 :P(d|riapenas):P(d ‘171, Z, ooy By ey r_)

As probabilidades p, sdo conhecidas como probabilidades de ligacdo e cada valor
da probabilidade conjunta é calculado como:

P(d[H)=1-| [T[1-r]]-

ReH*

em que H é uma configuragéo de (R, R, ..., R)) e H" é o subconjunto de nés definidos
como verdadeiros.

A maneira proposta por [Nikovski 2000] para calcularem-se as probabilidades de
ligacdo parte das sensibilidades e especificidades para cada né pai. A probabilidade p, é
estimada considerando-se que D pode ser causada por um fator R, ou pela atuacdo
combinada de todos os outros fatores que levam a D, isto €, os outros R. Esta outra
causa pode ser chamada de R, ,, com uma probabilidade de ligagdo p,,, . Assim,

tudo®

P(d

rx):pi +ptud0 _pi *ptudo'

P(d rx)z Pudo -




Simplificando,

rlak)-(a)

TTT()

Ap6s calcular todos os p,, € possivel obter os valores para todas as hipéteses H.

3. Construcao do modelo

A construcio da rede Bayesiana para uso médico foi iniciada com reunides,
aproximadamente, quinzenais para discutirem-se os aspectos relevantes ao problema. As
primeiras duas reunides foram dedicadas para definir o escopo do trabalho, objetivos e
apresentacdo do processo de constru¢dao da rede. Durante este periodo, contou-se com a
presenca de um grupo de cerca de 15 médicos que sugeriram diversos problemas a
serem tratados, tais como diagndstico de doengas cardiacas, tomada de decisdao para
pacientes com doencas neuroldgicas degenerativas e plano de atendimento em
pediatrias. Ao final, o problema selecionado foi o de diagndstico de doencas cardiacas
pois, sendo o problema mais bem conhecido entre as propostas apresentadas, haveria
mais informacdes disponiveis capazes de auxiliar a constru¢do da rede.

A rede deve auxiliar no diagndstico de doengas cardiacas, especificamente em
pessoas que se apresentam em postos de saide com dispnéia — falta de ar. Dessa forma,
pode-se realizar a devida selecdo entre os pacientes que devem ser encaminhados a
hospitais para mais anélises e tratamento, € os que podem ser satisfatoriamente tratados
nos proprios postos por apresentarem problemas de menor gravidade. A identifica¢do
correta, nos postos de saide, dos pacientes diminui gastos desnecessdrios com
atendimentos em hospitais, melhorando a eficiéncia do sistema publico de satde,
sempre carente de recursos.

As proximas reunides foram realizadas com a participagdo do segundo autor
deste artigo, que atuou como especialista no dominio escolhido, auxiliando na
constru¢do da estrutura da rede e sua posterior quantificacao. Foram discutidos aspectos
do dominio médico, com o intuito de estabelecer um vocabuldrio comum entre todos os
envolvidos, o que seria util nas proximas fases. Os assuntos discutidos foram as
caracteristicas da doenga, progressio, conseqiiéncias, sintomas, tratamento, incidéncia e
testes de diagndsticolRemme and Swedberg 2002, TEFCHF 2001]. Apés trés reunides,
iniciou-se o trabalho na parte qualitativa da rede, a partir das informacdes obtidas
durante as reunides e pesquisa bibliografica. Desde os primeiros rascunhos da rede até o
modelo atual, existiram trés modelos intermedidrios, que foram refinados pelas partes
envolvidas.

No modelo atual, os nds da rede podem ser divididos em 3 categorias:

1. Causas/fatores de risco — Varidveis que ativam os mecanismos fisiolégicos, tais como
idade e pressao arterial.

2. Mecanismos fisiolégicos — Modelo do funcionamento das doengas cardiacas, tais
como Valvopatia e Cardiomiopatia.

3. Sintomas/exames — Manifestacdes fisicas das doencas e resultados de exames, tais
como Raio-X e Hepatomegalia.



A estrutura da rede € apresentada a seguir:

Doenga_Chagas HAS Dislipdemia Fumo DM

Doenca_Arteriosclerdtica_Vascular
Consumo_Alcool /

Arteriosclerose_Conorania
Antecedente_Familiar_ICO

Cardiomiopatia & Insuficiéncia_Coronaria

Hipertensdo_Pulmonar_Venosa_Sistém

Nivel_Ativagdo_N-H

/
/I

Febre_Reumatica

Doenga_Pulmonar Alteragies_ECG

,

Alteragoes_RaioX

Alteragdes_EF Tosse_Seca Hepatomegalia
. Alt 2c5 ECO
Dispinéia Ascite Edema_MMIl Derr_Pleural eracoes_

Figura 2: Rede para diagndstico de doencas cardiacas

A forma de utilizacdo da rede serd a partir da inser¢do de observagdes nos nos
das categorias 1 e 2, de acordo com a quantidade de informagdes disponiveis ao médico.
Por exemplo, algumas localidades podem estar equipadas com ecocardiogramas
enquanto outras ndo. Apds a realizacdo do processo de inferéncia, o médico obterd a
probabilidade posterior dos demais nds da rede. O n6 Cardiomiopatia é o que o
fornecerd o maior auxilio em sua decis@o, sendo que os demais nés também podem ser
tteis na avalia¢do do estado do paciente.

4. Quantificacao da rede

Existem diversos métodos para obterem-se as probabilidades da rede, que pode
baseados em técnicas de aprendizagem[Heckerman, Geiger and Chickering 1995] ou de
elucidacao| GRWAT 2002]. Para a aprendizagem € necessdria uma grande quantidade
de dados disponiveis e que correspondam a estrutura da rede. Para a quantificacdo da
rede aqui apresentada, tal base de dados ndo estava disponivel nem poderia ser obtida
em tempo e custos razodveis e, portanto, recorreu-se a técnicas de elucidacdo de
probabilidades a partir de um especialista.

A elucidacdo de probabilidades pode ser feita de diversas maneiras, sendo
algumas das principais descritas a seguir:

- Especificagao direta de probabilidades

O método mais direto de obterem-se as probabilidades requeridas ¢é
especificando-se um valor numérico, entre 0% e 100%, em tabelas. Dessa forma,
necessita-se de uma tabela para cada nd, contendo os campos necessarios para O
preenchimento das probabilidades condicionais.

Este método tem como principal vantagem possibilitar uma rapida obten¢do de
probabilidades, porém pode causar efeitos adversos como o aparecimento de um nimero



excessivo de probabilidades multiplas de 10% (0%, 10%, ..., 90%, 100%) devido a
tendéncia das pessoas de utilizarem nimeros “redondos”.

Algumas variagdes desse método sdo possiveis, tais como o uso de réguas com
marcas para 0%, 25%, 50%, 75% e 100%, aonde o especialista marca uma posicdo. Essa
variacdo tem como vantagem fornecer um aspecto visual para a especificacdo das
probabilidades.

- Loterias

Um processo mais elaborado para a elucidacdo € a aplicacio de métodos
indiretos. O uso de loterias ¢ um dos métodos mais comuns para se quantificar valores
subjetivos. O funcionamento deste método baseia-se em apresentar ao especialista duas
loterias. Em uma das loterias, a probabilidade de ganhar corresponde a probabilidade
que se deseja esclarecer. Para a outra loteria, um valor € arbitrariamente definido como a
probabilidade de se ganhar. A seguir, o especialista deverd decidir qual destas loterias é
a melhor para se fazer uma aposta. Caso o especialista decida que ambas as loterias sao
igualmente vantajosas, a probabilidade procurada é a mesma da segunda loteria. Caso
contrério, esta ultima terd sua probabilidade modificada até que se chegue a conclusio
de loterias igualmente vantajosas.

Apesar deste método normalmente resultar em uma melhor especificacdo das
probabilidades, as vezes pode tornar-se invidvel devido ao longo tempo necessdrio para
aplicd-lo a todas as probabilidades de uma rede Bayesiana.

- Métodos qualitativos

E possivel ainda utilizar-se de um método qualitativo[Renooij 2001], em que em
vez de serem especificados valores numéricos, sdo fornecidas op¢des qualitativas como
“alto”, “baixo” e “muito baixo”. Cada uma dessas opg¢des serd convertida para um valor
numérico e, se necessdrio, as probabilidades serdo refinadas usando-se algum outro
método. Este método requer um cuidado maior na preparacdo do processo de
elucidacdo, porém pode apresentar resultados melhores que os demais métodos devido a
natureza qualitativa presente, que tende a diminuir a quantidade de erros grosseiros, isto
¢é, valores muito diferentes dos corretos.

Para a quantificacdo da rede Bayesiana apresentada neste artigo foi utilizada a
especificacdo direta de probabilidades, utilizando tabelas preenchidas pelo médico
especialista, a partir de sua experiéncia profissional e dados bibliograficos. Tal método
possibilitou a obtencdo das probabilidades de uma forma rapida, seguida de correcdes
nos valores de algumas probabilidades que se mostraram incoerentes para o modelo
fisiologico representado.

Com o objetivo de diminuir-se o nimero de probabilidades necessdrias, foi
adotada a generalizagdo do noisy-or apresentada na proxima se¢ao.

5. Noisy-or generalizado

Neste artigo, propOe-se uma generalizacdo para nos pais que ndo sejam bindrios. Esta
generalizacdo difere-se de outras ja apresentadas[Diéz 1993, Heckerman and Breese
1994] por nao requerer a especificacio direta das probabilidades de ligacdo, que serdo
determinadas a partir de probabilidades condicionais. Esta generalizacdo segue os



conceitos matemdticos utilizados por [Nikovski 2000], apresentados anteriormente, €
estd sujeita as mesmas restri¢des de independéncia.

Um pré-requisito para a aplicacdo deste método € que haja uma relacdo de
ordenacdo entre as categorias de cada no r, isto é, sendo as categorias C,, C,, ..., C, deve
valer a relagdo C, 2 C, > ... 2 C, em que hd uma variacdo gradual entre influéncia
mdxima C, até influéncia nula C,. Um exemplo seria um né com as categorias muito
alta, alta e normal. Neste n6 todos os efeitos causados pela categoria normal também
estdo presentes na categoria alta, e a categoria muito alta contém os efeitos das duas
categorias inferiores.

Assim, muda-se a forma de cdlculo da tabela conjunta para:

P(d[H)=1- [T [1-pse, |

ReH*
k=i
Para a configuracdo H, H" é o subconjunto de varidveis cujo valor € diferente de
C,, ou seja, que exercem alguma influéncia positiva em D. As probabilidades de ligagdo
D SA0 as probabilidades para cada estado C, de R, sendo C, diferente de C, . A
suposi¢do bdsica para a formula acima € de que qualquer efeito causado por C, também
€ causado por C,,.

O célculo de p, ., parte dos valores P(D|R)c Ck) obtidos de um especialista ou

de uma pesquisa bibliogréfica. Porém, para nds pais nao bindrios, ndo bastam somente a
especificidade e a sensibilidade. Sdo necessarias as probabilidades condicionais para
cada um dos estados C,_de R . As probabilidades de ligacdo serdo dadas pelas equacgdes
abaixo:

P(d|RiCk):(UpR‘CkJUpmdo,sek =m.

k>i
P(d | RlCm):ptudo'

A aplicacdo do noisy-or como apresentado acima desconsidera fatores nao
modelados. Em qualquer representacdo do mundo real, existirdo alguns fatores que nao
foram modelados, para evitar um modelo com uma complexidade demasiadamente
grande ou por mero desconhecimento de quais seriam estes fatores. Uma maneira de
considerar-se a influéncia destes fatores € colocando-se um né de escape como um pai
adicional invisivel de D, para o qual uma probabilidade de liga¢do p, . pode ser
atribuida pelo especialista ou calculada dentro do modelo noisy-or como mais um né

pai. Este modelo é conhecido como noisy-or com escape e foi utilizado para a
quantificagdo dos nds Arteriosclerose_Coronaria e Cardiomiopatia.

6. Avaliacao da rede

O processo de avaliacdo da rede foi definido em duas etapas. A primeira etapa,
ja realizada, consistiu no teste da rede na presenca do especialista que participou na
constru¢do do modelo. Foram inseridos casos de teste compostos de um conjunto de
observacdes e analisadas as probabilidades posteriores resultantes do processo de



inferéncia. Apos a defini¢cdo das observacdes correspondentes a cada caso de teste, o
especialista foi questionado quanto a probabilidade esperada para o né de maior
interesse, Cardiomiopatia. Os testes foram realizados em duas ocasides, sendo que na
primeira ocasido alguns nds nao-bindrios da rede foram simplificados para tornarem-se
bindrios, o que levou a erros de aproximacdo em alguns dos casos de teste. J4 na
segunda ocasido, apds utilizar o modelo noisy-or generalizado apresentado
anteriormente as probabilidades calculadas pela rede foram consideradas como
apropriadas pelo especialista. A tabela a seguir contém as probabilidades para os
principais casos considerados:

Tabela 6: Probabilidades posteriores de Cardiomiopatia

Descricao do caso Probabilidade Descricao do caso Probabilidade
Cardiomiopatia Cardiomiopatia
Baixo Risco 2.5 % Exames Negativos: ECG, Raio-X, 0.1 %
ECO
Médio Risco 20.0 % Exames Positivos: ECG, Raio-X, 83.2 %
ECO
Alto Risco 94.9 % Apenas Sintomas 16.5 %

A segunda etapa da avaliacdo, em andamento, consiste na apresentacio da rede a
outros médicos especialistas em cardiologia, os quais deverdo opinar, principalmente,
sobre a estrutura de ndés e arcos. As entrevistas com especialistas que ndo tiveram
participacdo na constru¢cdo da rede serdo uteis para a investigacdo quanto a necessidade
de revisdes no modelo, a fim de adequi-lo a uma opinido mais consensual. A
conciliacdo entre todos os participantes deve ser realizada em um painel com a presenca
dos especialistas envolvidos nas duas etapas de avaliacdo em que serdao decididas quais
alteracdes serdo realizadas.

7. Conclusao

Apresentou-se neste artigo o processo adotado na construcdo de uma rede, cujas fases
podem ser adaptadas de forma a atender as necessidades de um especifico projeto. A
experiéncia adquirida durante a interacdo com profissionais da drea médica serd de
grande valia em projetos futuros, visando uma maior integracao interdisciplinar.

Foram abordados os aspectos qualitativos e quantitativos presentes na
constru¢do da rede, com maior destaque para o lado quantitativo. Os métodos
disponiveis e utilizados na elucidacdo de probabilidades a partir um especialista no
dominio foram apresentados, assim como as formas utilizadas para a avalia¢do da rede.

Também foi apresentado o modelo noisy-or, juntamente com uma generalizacio
para nés pais nao-bindrios. A generaliza¢do proposta foi aplicada na rede construida e
mostrou resultados melhores do que o modelo original, podendo ser aplicada a uma
variedade maior de nds, justamente por ndo haver a restri¢ao de nds pais bindrios.
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