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Resumo
Esse artigo apresenta o framework SEAMED para modelagem de dominios em ambiente reais com
representacéo da incerteza por meio de probabilidades. O dominio € modelado com um conjunto de
variaveis aleatorias. Os relacionamentos de possibilidade, condicionamento, relevancia e causalidade
entre elas sé@o representados por arcos orientados entre variaveis com relacionamento direto. A
intensidade do relacionamento da varidvel X com seus pais € representada pela funcéo de distribuigdo
de probabilidades de X condicionada aos valores que seus pais podem assumir. O SEAMED apresenta
uma interface gréafica voltada para o desenvolvimento de aplicacbes de apoio a tomada de decisdo na
area médica. Para a analise de um caso especifico, 0 usuario da aplicagdo entra com a evidéncia total
(informacao) disponivel. A aplicacdo a propaga no dominio e atualiza as probabilidades das demais
variaveis, face a essa evidéncia. Em geral, o raciocinio médico é do tipo diagnéstico, isto é, procura-se
as patologias mais provaveis a partir da observacao de sintomas e de resultados de exames. A entrada
de evidéncias no SEAMED segue a metafora do raciocinio médico, sendo baseada na anamnese
(histdria clinica, queixa principal e exames fisicos), realizacdo de exames complementares, obtencao
de laudos e realizacéo de diagnostico diferencial.

Abstract
This paper presents the SEAMED framework. Real domains into environment with uncertainty can be
model with this framework, as follows. The theory of probabilities is used to model and to treat the
inherent uncertainty of the domain. The domain is modeled with a set of random variables. A directed
link from a random variable to another one represents the direct relationship of likelihood,
conditioning, relevance or causality among these random variables. The probability distribution
function of a random variable, giving its parents, represents the strengths of the relationship among
the variable and its parents. The SEAMED presents a graphical interface designed to ease the
construction of decision-making support applications into some medical fields. In order to analyze a
specific case, the user of the application should enter the total evidence (information) available. Then,
the application propagates this evidence through the other random variables and updates theirs
probabilities giving the evidence available into the system. Generally, the medical reasoning is of the
diagnostic kind, that is, the physician observes the effects caused by diseases in a patient and the
results of exams in order to find out the most provable cause pathologies. The SEAMED evidence
entrance follows the medical reasoning metaphor, that is, it is based on the anamnesis (patient’s
clinical history, patient's major complain and realization of physic exams), the carry out of
complementary exams, and the performance of differential diagnoses.

1. Introducéo

As pessoas fazem simplificacfes para resolver problemas e tomar decisées em ambientes reais
onde a informacédo é parcial (ndo completa) ou aproximada (ndo exata). Para esse tipo de
problema pode-se obter apenas solu¢gées com incerteza. Um meédico pode diagnosticar uma certa



doenca, com base em alguns sintomas, mas esse diagnostico € uma hipotese que pode ser
incorreta. Nesse caso, as simplificacdes adotadas podem ter origem no conhecimento meédico
incompleto sobre a patologia em questdo, em sintomas determinantes da patologia ainda nao
detectados (devido a fase de evolugdo da doenca), ou devido a ndo realizacdo de exames
complementares. No entanto, esse diagnostico tem uma confiabilidade maior do que um simples
palpite porque o médico que o realizou tem uma nocéo da validade da hipétese formulada, quer
em termos absolutos quer em comparacdo com outros diagndsticos alternativos.

Uma forma atual de lidar com a incerteza acima é colocar a disposicdo do meédico procedimentos
automatizados, baseados no raciocinio probabilistico, para auxilio no processo de diagnose.
Esses sistemas podem ser utilizados no processo de ensino/aprendizagem e na pratica diaria. O
Pathfinderdesenvolvido no programa de informatica médica da Universidade de Stanford, para
diagndstico de doencas do sistema linfatico, € exemplo de um desses sistemas de grande sucesso
de uso na pratica profissional e no treinamento de médicos, nos Estados Unidos [6]. Sua versao
atual supera o desempenho dos melhores patologistas mundiais [13]. Com o0 sucesso obtido, foi
desenvolvido um produto comercial denominado Intellipath que inclui video discos com imagens

de microscopio, referencia a literatura e um gerador de relatérios, para suporte ao diagnostico
realizado por patologistas cirurgibes em diversos dominios da patologia. Esse produto €
comercializado pela American Society of Clinical Pathologists, tendo até 1991, vendido mais de
250 copias, constituindo-se em uma das mais bem comercialmente sucedidas aplicacdes baseada
em conhecimento para diagnostico médico. Na Europa podemos citar o Munin, desenvolvido no
Departamento de Ciéncia da Computacdo da Universidade de Aalborg, Dinamarca, utilizado
para se obter um diagnostico preliminar de doencgas dos musculos e nervos [1] e o Child [5]. Este
ultimo foi desenvolvido para apoiar médicos do Great Ormond Street Hospital de Londres no
diagndstico a distancia de doencas cardiacas congénitas em criancas recém nascidas. O GOS é
um centro de referéncia nesta area. O pediatra que estiver atendendo a um bebé e suspeitar que
ela é um bluebabhyé orientado a entrar em contato com o COS. O médico do COS consulta o
Child, com base nas informacfes passadas pelo pediatra, para decidir sobre a transferéncia ou
nao do bebé para esse hospital. Esses sistemas representam o conhecimento do dominio da
aplicacao através de redes bayesianas.

Definicdo 1 (Rede bayesiana). Uma rede bayesiana € um grafo orientado aciclico onde nés séo
variaveis aleatdrias e arcos representam relacdes de dependéncia probabilisticas direta entre os
nos que conectam. A intensidade do relacionamento de X com seus pais (nés com arcos que
incidem em X) € dada por P(X|pa(X)), distribuicdo de probabilidade condicional de X, dado seus
pais. P(X,..,.Xn)=[1iP(Xilpa(X)) € a distribuicdo de probabilidade conjunta de todas as variaveis.

Se pa(X for o conjunto vazio, P(@}pa(X)) se reduz a distribuicdo incondicional de X

Redes bayesianas tém sido largamente utilizadas, a nivel mundial, para modelar dominios [2]. A
incerteza € representada pela probabilidade e a inferéncia basica é o raciocinio probabilistico, ou
seja, o célculo da probabilidade de uma variavel ou mais, face a evidéncia disponivel. Essa
evidéncia é representada por um conjunto de variaveis com valores conhecidos. As inferéncias
podem ser do tipo causal (parte-se das causas, consideradas como a evidéncia disponivel, para os
efeitos), diagnostico (dos efeitos, i.e. evidéncia, para as causas), intercausal (discrimina entre
causas de um efeito comum) e misto (combina¢ao de dois ou mais tipos acima).

Este artigo apresenta um framework resultante da transferéncia de tecnologia da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul para a micro empresa ARQ Systems — Arquitetura de Sistemas,
financiada pelo Programa PADCT Ill. A ARQ Systems desenvolve sistemas de apoio a decisao,
desde 1994, concentrando-se no desenvolvimento de sistemas especialistas (SE) em parceria
com empresas de outras areas e/ou profissionais liberais da area médica [4]. Esses sistemas
utilizam a tecnologia convencional de SE, isto €&, regras de producédo com tratamento de incerteza
baseado em heuristicas para célculo de pesos para ponderacao das regras [3]. Essa abordagem
nao é mais recomendada porque quando se raciocina em ambiente com incerteza, € basico saber
se a informacédo sobre algum evento influencia a crenca em outros. A dependéncia entre eventos

! Em um bluebaby o sangue arterial se mistura com o sangue venoso devido a uma méa formac&o do coracao.



€ modelada por regras imutaveis, em sistemas baseados em regras de producédo. Portanto eles nao
podem raciocinar corretamente com incerteza porque ndo conseguem retratar a criagdo e a
destruicdo dinamica de relacionamentos entre eventos, decorrentes da alteracdo da dependéncia
entre eles, funcéo da aquisicao dinamica de conhecimento (evidéncia) sobre outros eventos [10].

1.1 O Raciocinio Médico

O processo de formulacdo do diagnodstico médico definitivo, de forma simplificada, pode ser
visto como composto das seguintes etapas: a) anamnese, b) obtencdo da HDA (histéria da
doenca atual), c) formulacdo do diagndstico diferencial, d) formulacdo do diagndéstico
presuntivo, e) revisdo da literatura técnica (se pertinente), f)solicitacdo de exames
complementares (se pertinente), e g) formulacéo do diagndstico definitivo.

Na anamnese o medico entrevista o paciente para levantar o historico das suas doencas passadas.
Para a obtencdo da HDA o médico interroga o paciente sobregaieida principal A seguir

determina alinica do paciente, isto é, examina visualmente o paciente a procsiaaieno

seu corpo, anota asntomasreferidos por ele e realiza uexame fisicalo paciente, orientado

pelos sinais e sintomas coletados. De posse dessas informacdes o médico parte para a realizacéo
do diagndstico diferencial, isto é, seleciona um conjunto de patologias (doencas), compativeis
com os dados coletados e procura obter novos dados que possam excluir algumas das patologias
hipotéticas. Com a reducdo do conjunto de patologias hipotéticas é possivel estabelecer o
diagnéstico presuntivo, isto €, determinar a patologia mais provavel. Se houver necessidade de
confirmar o diagnostico presuntivo, o0 médico solicita exames complementares. Enquanto
aguarda a realizacao destes exames, pode rever a literatura técnica sobre a patologia suspeitada.
A analise dos exames pode confirmar o diagnostico presuntivo, tornando-o definitivo, ou
fornecer novas informacdes para a formulacdo de novo diagndéstico presuntivo.

O uso de aplicacbes probabilisticas para apoio a esse procedimento médico pode facilitar as
etapas do diagnostico diferencial, diagndstico presuntivo e diagndstico definitivo e ainda, reduzir

a necessidade de rever a literatura técnica e realizar exames complementares, sem, no entanto,
reduzir a qualidade do diagnostico definitivo. Portanto pode implicar em melhora da qualidade

do diagnostico médico, reducédo do tempo necessario para realizacdo do diagndéstico definitivo e
reducdo de custos. Essa reducao potencial de custos esta associada a expectativa de mudanca dc
comportamento médico. Espera-se que o médico, de posse de um modelo probabilistico que o
ajude no processo de diagnose, restrinja a solicitacdo de exames laboratoriais aos casos em que
nao possa obter o diagnostico definitivo, com base na anamnese e analise das probabilidades das
doencas hipotéticas que esteja considerando, face a queixa principal e clinica do paciente.

1.2 Construgéo de Aplicativos Probabilisticos com o SEAMED

Para se construir um aplicativo probabilistico para suporte ao diagndstico médico é necessario
realizar as seguintes atividades: a) obtencdo de dados, b) modelagem do dominio, c) refinamento
da rede bayesiana inicial, d) construcdo de aplicativo probabilistico baseado na rede bayesiana
obtida, e e) validag&o do aplicativo com relagdo a novos casos.

A obtencdo de dados consiste na selecdo do dominio médico a ser modelado, na identificacdo
das variaveis aleatorias envolvidas e do relacionamento causal direto entre elas. As variaveis sao
ordenadas, segundo o relacionamento direto entre elas, iniciando com as que possuem maior
impacto potencial sobre as demais (isto é, as causas principais) até as que representam apenas
consequéncias sem nenhum impacto direto sobre varidveis ainda ndo ordenadas. Essa atividade
requer o apoio de equipe médica de especialistas no dominio para caracterizar o procedimento
utilizado na realizagdo de diagnostico diferencial, nesta area de interesse.

O dominio é modelado por uma rede bayesiana. A rede bayesiana é construida de forma
incremental, agregando-se uma variavel de cada vez, de acordo com a ordenacdo dada pelo
relacionamento causal entre elas. Comec¢a-se com uma variavel causa principal e finaliza-se com
aguelas que nao tém influéncia causa direta em outras variaveis. Enquanto existirem variaveis no
conjunto ordenado, pega-se a variavel da ordem e acrescenta-se um no na rede para ela. Essa
variavel é ligada por arcos aos seus pais - conjunto minimo de nds que ja estdo na rede e que tém



uma influéncia causal direta sobre ela. ApGs a conclusdo desse processo, 0s especialistas validam
a qualidade da estrutura (relacionamento pai/filno) da rede obtida. Quando essa estrutura for

considerada adequada, o0s especialistas sdo solicitados a fornecerem frequéncias tipicas
disponiveis na literatura médica. Essas frequiéncias constituem estimativas de probabilidades

condicionais de cada variavel na rede, condicionadas aos seus pais (causas diretas).

O refinamento da rede consiste na comparacéo da rede bayesiana inicial com a rede obtida com a
aplicacdo de métodos automatizados para aprendizagem da estrutura causal e das probabilidades
condicionais das variaveis, a partir de casos historicos disponiveis. Como na atividade anterior, a
ordenacéo estabelecida pelo especialista influencia o modelo probabilistico a ser obtido.

O framework SEAMED suporta a etapa de modelagem do dominio através de uma interface
gréfica para facilitar a construcéo da rede bayesiana e a entrada das probabilidades condicionais.
Essa atividade € desenvolvida pela ARQ Systems com o apoio de equipe dos especialistas. A
construcdo do aplicativo probabilistico € suportada pelo SEAMED através do provimento das
seguintes facilidades: encapsulamento da rede bayesiana (tornando-a inacessivel ao usuario),
implementacdo de método de inferéncia probabilistica para propagacao eficiente de evidéncia, e
interface grafica para entrada de evidéncia, compativel com a metafora do raciocinio médico,
baseado na anamnese, realizacdo de exames complementares, entrada dos resultados obtidos e
realizacdo de diagnostico diferencial. O detalhamento dessa interface sera apresentado na
proxima secao.

O método de inferéncia implementado € o método de passagem de mensagens em arvores de
juncdes [7][8][12]. Esse método requer a transformacdo da rede bayesiana em uma arvore de
juncdes probabilisticamente equivalente, para permitir a propagacao correta de evidéncia em
redes multiconectadasem ciclos. Esse método é muito eficiente computacionalmente porque
permite a entrada de evidéncia multipla (por exemplo, resultados de diversos exames), as
mensagens sao locais no sentido de que um ndé da arvore de juncdes troca mensagens apenas com
seus vizinhos, e ap0s uma mensagem ter trafegado em cada direcdo de cada arco da arvore de
juncdes, o0 processo se encerra. Esse método constitui o estado da arte na propagacédo de
evidéncias em redes bayesianas a nivel mundial, ndo existindo método mais eficiente [12].

O processo de transferéncia de tecnologia para a ARQ Systems finalizou com o desenvolvimento
dessa versdo do SEAMED. Essa empresa, com 0 suporte desse framework, desenvolveu uma
aplicacado de apoio ao diagnostico de cardiopatias congénitas em criancas. Essa aplicacdo esta
sendo avaliada no Setor de Cardiologia Fetal do Instituto do Coracdo do Estado do Rio Grande
do Sul, com vistas a geracdo de um produto comercial. A modelagem da rede bayesiana e a
estimacdo de probabilidade foram realizadas com o apoio da equipe do Dr. Paulo Zielinski,
professor da Faculdade de Medicina da UFRGS e chefe do Setor de Cardiologia Fetal do IC.
Essa equipe atuou como especialista do dominio durante o projeto PADCT. Atualmente a ARQ
Systems pensa em dar continuidade ao desenvolvimento da aplicacdo, no sentido de incluir
informacgdes multimidia (imagens radiologicas e de ultra-som e arquivos com sons de batimentos
cardiacos com sopro) na aplicacao de forma a facilitar ao médico o entendimento do diagndéstico
sugerido.

2 O Framework SEAMED

O Sistema SEAMED é formado por dois médulos distintos: o0 médulo de construgdo e o modulo
de consulta. A razdo que levou a separacdo de ambos os modulos foi garantir a inviolabilidade
do conhecimento do especialista. O sistema permite, através do modulo de construcdo, a
definicdo (através de um ambiente grafico) da estrutura da rede bayesiana e a entrada das
probabilidades priori (i.e., antes da entrada de evidéncia), para um dominio de conhecimento
previamente definido. O modulo de consulta permite a realizacdo de inferéncias probabilisticas,
a avaliacao das probabilidadeposteriori(i.e., condicionada a evidéncia entrada no sistema) e a
explanacao do diagnostico sugerido.

2 Um grafo orientado é multiconectado se entre dois nés quaisquer podem existir mais do que um caminho.



Neste artigo, para fins de compreenséao, descreveremos a modelagem do dominio de cardiopatias
congénitas. A metodologia de aquisicdo de conhecimento utilizada foi capaz de explicitar os
procedimentos envolvidos no processo diagnéstico das 12 cardiopatias congénitas mais
freqUentes, segundo levantamento realizado no banco de dados de pacientes do Instituto de
Cardiologia do Rio Grande do Sul.

Foram considerados os seguintes diagnosticos: comunicacao interatrial (CIA), persisténcia do
canal arterial (PCA), comunicacao interventricular (CIV), tetralogia de Fallot (FALLOT),
estenose pulmonar (EP), coarctacdo da aorta (COAOQ), transposi¢cao dos grandes vasos (TGV),
defeito septal atriventricular (DSAV), drenagem venosa andmala pulmonar total (DVAPT),
atresia tricuspide (ATRTRI), estenose aortica (EAO) e atresia pulmonar (ATRPUL). O processo

de decisdo considera a selecdo dos sinais, sintomas e exames subsidiarios necessarios para a
formulacdo da hipétese diagndstica. Os itens considerados estdo ordenados em exames fisicos
(ausculta, cianose...), exames laboratoriais, historia clinica (tosse, posicdo de coécoras...) e
exames complementares (Raio X, ECG...).

2.1 Mddulo de Construcéo

Este modulo permite a representacao grafica do dominio através de um grafo aciclico orientado,
onde os n0s modelam variaveis aleatorias (sinais, sintomas e exames complementares), ilustradas
por elipses; e o arco unindo duas elipses representa a dependéncia probabilistica entre elas.

Na Figura 1, a elipse selecionada modela a variavel DSAV - Defeito do Septo Atrioventricular.

A distribuicdo de probabilidade condicional dos valores que pode assumir, dados os valores de
seus pais, esta apresentada na parte inferior da tela. Os n0s de seus pais representam sinais e
exames relacionados ao diagnéstico em questéo (Frase_107 - RX com cardiomegalia, Frase 18 -
Sindrome de Down, Frase 137 - ECG com padrdo de hemibloqueio anterior esquerdo, e
Frase_ 104 - RX com hiperfluxo pulmonar).
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Figura 1 — Modulo de Construcéo de BN

Além dos relacionamentos probabilisticos, para facilitar a utilizacdo pelos médicos, foi agregado
ao sistema um recurso para auxilio a explanacdo do mecanismo de inferéncia do sistema. No
modulo de construcdo, a partir da selecdo de uma elipse, é possivel interagir com a janela de
informacdes sobre a variavel, apresentada na Figura 2.



Nela, pode-se:

* alterar o nome da variavel;
 alterar a descricdo da variavel;

e acrescentar comentarios que serao visiveis durante a consulta;
e agregar recursos multimidia como sons, imagens e filmes destinados a facilitar a

compreensao do usuario médico;

» classificar a variavel em um grupo, como por exemplo, a Frase 107 - RX com
cardiomegalia € um exame complementar; e

» acrescentar textos que relacionam a variavel com um determinado diagndstico, como por

exemplo, a Frase 107 - RX com cardiomegalia, possui 0 seguinte texto relacionado ao
diagnostico DSAV - Defeito do Septo Atrioventricular:

DSAV parcial:

DSAV completo:

proeminente.

Pode ocorrer cardiomegalia.

Cardiomegalia esta sempre presente. Artéria pulmonar
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Figura 2 — Informacdes sobre a Variavel
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Com a rede bayesiana bem formada (sem ciclos e com todos 0os nos conectados), pode-se
compilar a rede. Esse processo envolve uma série de algoritmos, nao tratados neste artigo, que
resulta em uma arvore de universo de crencas, probabilisticamente equivalente a rede bayesiana
inicial, adequada para coletar e distribuir evidéncia de forma correta e eficiente [7][8][11].

2.2 Mddulo de Consulta

O modulo de consulta € dividido em duas paginas: Entrada de Evidéncias e Laudo. A entrada de
evidéncia permite que o usuario altere as probabilidades de ocorréncia de uma determinada

variavel. Para tanto, seleciona-se a evidéncia que forma a anamnese do paciente, indicando a
probabilidade para cada evidéncia observada.

A Figura 3 ilustra a entrada da probabilidade associada a ndo ocorrén@2 dem
desdobramento fixoo exame déusculta,durante a avaliacdo d&xame Fisicalo paciente. Se

houvesse uma midia relacionada a variavel selecionada, n82ason desdobramento fixa
mesma estaria visivel na area superior direita da tela.
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Figura 3 — Entrada de Evidéncia

Apds a entrada de evidéncia sobre uma ou mais variaveis, o sistema inicia um procedimento de
atualizacdo das probabilidades associadas a cada uma das variaveis, face a evidéncia disponivel.

Encerrada essa etapa, sdo listados os diagnoésticos que obtiveram uma probabilidade de
ocorréncia superior a 50% (Figura 4).

Para cada diagnéstico listado, o sistema apresenta uma explanacdo textual que descreve o
diagnéstico selecionado, bem como o laudo propriamente dito, que possui intrinsecamente
informacdes sobre as alteragbes ocorridas no relacionamento dindmico entre as variaveis
aleatorias, em funcéo da propagacdo da evidéncia. Na area inferior esquerda da tela, o sistema
permite a visualizacdo das variaveis e suas probabilidades agrupadas sob a forma que foram
classificadas no médulo de construcdo. A Figura 4 apresenta o diagmifsfisb- Defeito do

Septo Atrioventriculaselecionado e sua respectiva explanacéo textual.



[ ([ SEAMED- Ertrada de Dados [Comsulla por tede bapseana)

- o D memlm]

Defeito septal com componentes interatrial e
interventricular: a
wvalva atrioventricular & comam, geralmente regurgitance.

0= sintomas geralmente inicism mals precocemente COmO

—W ST G 4

Bsin’™ aamento do fluxo sanguineo & frequentemente sfo complicagles
s oo canchonesaks da
S0 = 10000000 insuficiénois ds valva AV comom. OCOrrce principalmencs
MED - (D000 insuficiéncia
T T S T —— cardisca congestivae, infecgles respiratériss de repecigho
% Conao am “hots” oot baixo ganho
%) Fi com dilatagBo do honco pulmors ponderal.
w Pl com cardomegals & nai 38 sureniy
% FOeL oo hipestieds pulmonay Oa pacientes geralmente sBo desnucridos. Na ausculta
G cardiaca a Bl
ECT com padkho de hembloguess anberion e pode ser acentusds. Pode ser suscultadso ow Sopro
S0 = 100 00000% holossiscdlico na borda
MED = (00000 esternal esguerdsa inferior & no dpice cardisco, resulcado da
5 ECG com hipsitiofis venticuly eiquesds ||| iRSUficiéncia da
5 ECH com sinsis de blogusss do rsmo desty wvalva AV ssquerds. Tewbém pods-sS& SUSCULTAr We S0PLo
% ECG mosbardo cresciments brvenincula siscblico
) ECG moshards crescimsnts Y crescendo-decreacendo na borda esternal saguerds superior
comd resultado
de ww fluxo aUmEntads de sangus pels artéris pulmonar
dilatada.

¥ ECG pom crescamenta VE

Histisa Clireca

'II Medvas iresne s Adirsrssiag | :':I
Wiricior| | 2 g A Ay Espionan | j3En Mos | FAGA | [0 Misoonl | Badobe [ SEAM... @ 1631

Figura 4 - Laudo

3 Conclusoes

Com o uso da tecnologia de raciocinio probabilistico € possivel melhorar a performance dos
produtos ja desenvolvidos pela empresa. Atualmente o raciocinio probabilistico possui larga
aceitacdo mundial por ser considerado como uma forma correta e eficiente para se representar e
tratar a incerteza. A técnica da arvore de juncdes constitui o atual estado da arte para a realizacéo
de inferéncia probabilistica. A transferéncia de tecnologia para a ARQ Systems capacita essa
empresa a desenvolver produtos de suporte a tomada de decisdo com potencial de exportacao.

Os seguintes desenvolvimentos da ferramenta criada estdo previstos para previstos:
» construcao de outros aplicativos para apoio a decisdo na area meédica, através da modelagem
de novos dominios na area de saude;

« expansdo da ferramenta computacional para que também possa avaliar diagramas de
influéncias. Um diagrama de influéncias € uma rede probabilistica que representa a
formalizacdo de um problema de tomada de decisédo em um ambiente com incerteza [11][12].

* expansao da ferramenta computacional para realizacdo de inferéncias em redes bayesianas
multiplas secionadas [14].
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