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RESUMO

O presente trabaho refereese a0 SAClI — Sistema de Apoio na Avdiacéo de
Digtirbios do Crescimento Infantil, que se propde a redizar o diagnostico precoce de
distirbios associados a fdéncia do crescimento infantil, em criancas com aé 2 anos. O
SACI explora o raciocinio probabiligico em Sdemas especididtas, tendo ddo
desenvolvido para a plataforma Windows, no ambiente Delphi 5, utilizando as DLL’s
da shell Netica para esse ambiente de programacéo. O SACI permite que o diagnéstico
sga redizado, de forma a disponibilizar os dados relacionados a evolugdo do
crescimento da crianca graficamente, e que sgam investigadas as suspeitas de perda de
peso e dtura da crianga, por meio de evidéncias a serem observadas. Na avdiacdo
redizada junto a meédicos pediaras, especidistas do dominio de conhecimento,
verificorse que o SACI é de fadil utilizagdo, apresentando resultados satisfatorios as

diversas consultas redlizadas.



ABSTRACT

The present work mentions the SACI - Sysem of Support in the Evauaion of
Riots of the Infantile Growth, that if congders to carry through the precocious diagnosis
of riots associates to the bankruptcy of the infantile growth, in children with up to 2
years. The SACI explores the probabilis reasoning in expert sysems having been
developed for the Windows platform, in the environment Delphi 5, usng the DLL"s of
shell Netica for this environment of programming. The SACI dlows that the diagnoss
is carried through, of form to graphicaly viewing the data rdaed to the evolution of the
growth of the child, and that weght and height of the child are investigated the
suspicion of loss of, by means of evidences to be observed. In the carried through
evauation together the pediatric doctors, experts of the knowledge domain, was verified
that the SACI is of easy use, presenting resulted satifactory to the diverse carried

through consultations.

Vi
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CAPITULO |
INTRODUCAO

A evolucdo da intdigéncia atificid tem proporcionado resultados satisfatérios
guanto a aplicabilidade das técnicas inteligentes, no meio cientifico, tecnoldgico, como
também em gplicagbes voltadas & &ea médica, econdmica, politica e socid, entre

outros.

Dentre os principas moddos de intdigéncia atificia, temse os Sstemas
epecididas  probabilisicos, que trabdham com a inceteza num dominio de
conhecimento, por meio da disribuicdo de probabilidedes condicionais em redes
bayesanas. Sistemas como estes, tém sido gplicados com sucesso na aea médica, uma

vez que trabalham com aincerteza presente nas informagdes e no raciocinio médico.

A abordagem probabilistica proporciona conssténcia e confiabilidade, possuindo
flexibilidade e meios operacionais de avaiacdo, critica e gprendizado de dados, dém de
oferecer uma metodologia bastante adequada a compreensdo humana (LINDLEY,
1982), (CHEESEMAN, 1985).

Ege tradbdho condse no desenvolvimento de um ddema especidida
probabiligtico, denominado SACI — Sisema de Avaiacéo de Disturbios do Crescimento
Infantil. Este sstema se propde a redizar o diagndstico de doengas relacionadas a
fdéncia do crexcimento infantil, tais como: deficiéncia de ferro, ma absor¢do dimentar

e demais etiologias generdizadas.

Tendo em vida a evolucdo do crescimento infanti € importante redizar o
diagnostico precoce dos distirbios relacionados a faléncia do crescimento, para que néo
ocorra um agravamento no quadro clinico gpresentado pelas criancas com até 2 ancs.
Uma vez que a faéncia do crescimento ocorre € necessrio especificar uma dieta
adequada, que requer conhecimento especidizado e dispende de tempo e atencéo

cuidadosa para que se obtenha 0 sucesso dessaterapia nutriciond.



Observados os moddlos de intdigéncia atificid, a redizacéo desta pesquisa pode
proporcionar uma contribuicdo na divulgacdo da aplicabilidade da moddagem por meio
da abordagem probabilistica em aplicagbes na &rea médica

1.1 Objetivosdo Trabalho

1.1.1 Objetivo Gerd
Desenvolver um Sigema para Avdiacdo de Digtirbios do Crescimento Infantil -
SACI, utilizando o modelo probabiligico para a incerteza presente nesse dominio de
aplicacéo.
1.1.2 Objetivos Especificos
S30 objetivos especificos deste trabal ho:
conhecer as técnicas e ferramentas digponivels para implementacdo de
ssemas computacionais para aplicagbes em dominios com a presenca

deincateza

desenvolver uma base de conhecimento (rede bayesiand) para avdiacéo
de distirbios do crescimento infantil;

desenvolver os médulos de interface e gjuda do sstema SACI;

integrar os moédulos. rede bayesiana, interface e guda;

redizar avaidacdo do sstema SACI junto a especiaistas da areg;



proporcionar uma contribuicdo para 0 desenvolvimento de Sistemas
epecididas que utilizan a abordagem probabilistica em  aplicagbes
médicas.

1.2 Judtificativado Trabalho

Doencas relacionadas aos distirbios do crescimento infantil, em criancas com até
2 anos, sfo denominadas “Doencas Silenciosas’, uma vez que é dificil diagnogticklas
pois as criancas netta faixa eté&ria, mesmo mantendo ou aumentando seu peso poderéo
ndo estar saudaveis. O SACI é um sstema voltado a criangas com até 2 anos, pois é
nessa faixa etéria, que as criangas possuem uma velocidade de crescimento muito rgpida

e goresentam mielinizacdo cerebrd.

O SACI pode contribuir na investigacdo médica precoce de dguns distirbios do
crexcimento infantil, j& que posshilita a visudizagdo gréfica (Fig. 1) do crescimento
infantil e permite que sgam observadas adgumas evidéncias de forma a poder redizar o

diagndstico de dgum distdrbio do crescimento.

A maioria dos médicos pediatras costuma acompanhar a evolugdo do crescimento
infantil utilizando uma tabela onde sdo colocados os dados referentes a peso e atura,
conforme a idade das criangas. O diagndgtico quando redlizado dessa forma é deficiente,
pois ndo permite visudizar a desaceleracdo (casos leves) ou faéncia (casos graves) do
crescimento infantil. Por melo dessa forma de acompanhamento do crescimento infantil,
O é possive diagnosticar agum distirbio quando edtiver em seu grau mas grave, ou
Ssga, N0 momento em que a crianga para totalmente de crescer ou comega a perder peso
(Tabelal) (PIRES & OBELAR, 1999).



Tabela 1l — Um caso de evolucgéo do crescimento infantil de acordo com o peso

| dade (meses) Peso (gr) Evolucdo do Crescimento
0 3200 Saudével
3 4400 ~
5 4900 Desaceleragio

Fonte: PIRES & OBELAR (1999)

Evolucéo do Crescimento Infantil _
Percentis

16,0
14,0
12,0
10,0 A
8,0 1
6,0

— 5
10
25
50
75
90
4,0; = o5
2,0 ¢ Peso
0,0 T T T T T T T T T T T
S I R R R A

Idade (meses)

Peso (Kg)

Figural - Um caso de evolugéo do crescimento infantil de acordo com o peso
Fonte: PIRES & OBELAR (1999)

Devido a isso, 0 dsema SACI pode posshilitar esse tipo de diagnostico
redizando-se um diagnéstico preliminar onde é feita uma andise recordatoria de peso e
dtura da crianca. Os dados resultantes sdo disponibilizados em um gréfico onde podera
ser visudizada a curva ided do crescimento infantil, bem como o cand de vigilancia
Um outro modulo do SACI permiitiré redlizar esse diagndstico mais detalhadamente por
meio de uma rede bayesana, onde seréo investigadas dgumas evidéncias gpresentadas

como suspeitas de perda de peso/atura da crianca.



Uma das relevancias para a redizacdo deste sstema € ser desenvolvido de forma
modular, possihilitando a integracd ao Sistema Integrado de Diagndgtico e Educacéo
em Nutricgdo Pedidrica - SIDENP, que srd um ambiente de diagndstico e tergpia
nutriciond, bem como de ensno-gorendizagem em desnutricdo infantil, utilizando
recursos de inteligéncia artificia.

Do ponto de vista computacional, a utilizacdo de redes bayesanas em sstemas
epecidigas probabilisticos permite que a representacdo do dominio de conhecimento
fornecido pdo especidisa humano, sga melhor explorado e disponibilizado por meo
de probabilidades. Pode-se definir todas as probabilidades das evidéncias apresentadas
para cada uma das hipGteses diagnddticas, tendo em vista que o dominio de
conhecimento do SACI é restrito e adequado a modelagem em questdo.

Na redizacd do SACI a modedagem probabiligica foi possivel por permitir a
utilizacdo de evidéncias deatdrias e independentes para 0 cdculo das hipdteses
diagnodticas. Assm, para que sga possivel a redizagd do diagnogtico pode-se ter
uma, duas ou mas evidéncias, podendo o dstema fornecer um diagnégtico eficiente e
em tempo oportuno.

O SACI digponibiliza uma base de conhecimento que podera ser utilizada na
redizacéo de futuras pesquisas na area de distdrbios do crescimento infantil em criancas
com até 2 anos.

1.3 Estruturado Trabalho
Este trabalho é composto por oito capitul os.
O capitulo 2 apresenta conceitos sobre intdigéncia atificid, a abordagem

smbdlica e conexionita, os principas modedos da intdigéncia atificid e aspectos

referentes a representacéo do conhecimento.



O capitulo 3 descreve os Sstemas especididas, sua estrutura, utilizagdo, bem
como 0s Sdemas epecididas voltados a &ea médica e suas correspondentes

classificaghes.

No capitulo 4 sfo abordadas as formas de tratamento da incerteza, destacando-se
os Fatores de Certeza, Teoria de Dempster-Shafer, Conjuntos Difusos, Probabilidade e
Teorema de Bayes. Neste cepitulo também é discutido o processo de diagndstico

meédico e os tipos de raciocinio.

O capitulo 5 enfoca os Sstemas especidistas probabilisticos, bem como conceitos

referentes a probabilidade, Teorema de Bayes e a construcéo de redes bayesianas.

O capitulo 6 gpresenta 0 estado da ate em sSstemas especidistas probabilisticos

aplicados a &reamédica

O capitulo 7 descreve o dominio de gplicacdo que € voltado a desnutricdo infantil,
mas egecificamente em rdacdo a didrbios do crecimento infantil, sua
concetudizacdo e forma de diagndstico.

O capitulo 8 dexreve 0 desenvolvimento do ssema SACI, induindo a
fundamentacdo metodoldgica, descrevendo-se o problema, a solucdo e os resultados

obtidos por meio da abordagem probabilistica

Findmente, no capitulo 9, temse as conclusbes e perspectivas para
gorimoramento  do presente trabadho e futuras pesquisass na &ea de dgtemas

especidigas probabilisticos aplicados a Medicina



CAPITULO I
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Neste capitulo sdo abordados conceitos referentes a intdigéncia artificid, a
abordagem smbdlica e conexionista, 0s principas moddos de inteigéncia atificid, e

as formas representacéo do conhecimento.

A intdigéhca atifida (IA) surgiu oficdamente em 1956, sendo que desde o
inicio gerou polémica a comecar pelo seu nome. Também, o desconhecimento dos
principios que fundamentam a intdigéncia humana, os limites de processamento dos
computadores da €época e as grandes expectativas geradas levaram a frequentes
deslusbes (BITTENCOURT, 1998).

Dexde entéo, foram propostas adgumas definicdes para intdigéncia atificid,
dentre as quais, destaca-se:

“Uma méguina é inteligente se ela € capaz de solucionar uma classe de problemas
que requerem intdigéncia para serem solucionados por seres humanos’ (MCCARTHY
& HAYES, 1969).

A intdigéncia atificid tem como objetivo 0 estudo e a moddagem da intdigéncia
como um fenbmeno, condiituindo-se em ago bastante complexo, ja que ha muito a ser
desvendado sobre a inteligéncia, pois ndo existe uma teoria completa sobre a mente

humana e suas formas de raciocinio (SIMONS, 1988).

Conforme GANASCIA (1993), a intdigéncia artificid fornece méodos e técnicas
para 0 desenvolvimento de programas que sSmulem comportamentos inteligentes, ou
sga, tornem os computadores capazes de tomarem decisdes. Com iSO, necessita-se de
uma grande quantidade de conhecimentos e de mecanismos de manipulacdo de

simbolos.



Condgderada como uma aea multidisciplinar, a inteigéncia atificid encontra os
seus fundamentos em diversos campos, incuindo a filosofia, pscologia, lingligica e
naturamente, a ciéncia da computagdo (COELLO, 1997). Da mesma forma que a
filosofia, a matemética, a fisca e a biologia, a intdigéncia artificid procura entender a
intligéncia, porém em adicdo aisso, procuratambém congtruir entidades inteligentes.

2.1 Abordagensdalnteligéncia Artificial

Exigem duas abordegens em intdigéncia atificid, a abordagem smbdlica e a
conexionista (BITTENCOURT, 1998).

A abordagem simbdlica compreende a forma como o ser humano raciocina e
procura encontrar uma explicacdo para comportamentos inteligentes baseando-se nos

aspectos psicol 6gicos e em processos agoritmicos.

Atudmente, as principas &eas de pesquisa em intdigéncia artificid smbdlica
S80. dstemas especididtas, gprendizagem, aquisicio e representacdo do conhecimento,
tratamento de informagbes, visio computaciona, robotica, controle inteigente,
intdligéncia  atificid didribuida, moddagem cognitiva, aquiteuras para Sistemas
inteligentes, linguagem naturd e interfaces inteligentes (BITTENCOURT, 1998).

A @bordagem conexionita compreende a moddagem da intdigéncia humana
através da smulacdo dos componentes do cérebro, ou sga, dos seus neurbnios e
interligagbes. Eda abordagem foi  formdizada inicidmente em 1943, quando
MCCulloch e Ritts propuseram um primeiro moddo mateméatico para um neurénio, o
que fez surgir os primeiros modelos de redes neurais atificias, ou sga um conjunto de

neurdnios interligados (ibidem).



A inteigéncia atificd smbdlica prevé a logica como ferramenta bésica para
manipulagdo do conhecimento, enquanto a intdigéncia atificid conexionida utiliza-se
de um complexo formado por circuitos semehantes a rede de neurbnios cerebrais
humanos responséveis pelo pensamento (BARRETO, 1997).

2.2 Principais Modelos de Inteligéncia Artificial

Os moddos de intdigéncia atificid congderados como principais segundo
(GANASCIA, 1993) sdo: raciocinio baseado em casos, sistemas baseados em
conhecimento, conjuntos difusos, redes bayesanas, redes neurals, agoritmos genéticos

e programacdo evolutiva

O raciocinio baseado em casos busca a solucéo para uma Stuacdo atual por meio
da comparacdo com uma experiéncia passada semehante. Essa técnica € bastante

empregada em problemas rel acionados as éreas da Medicina e do Direito.

Os sstemas baseados em conhecimento s80 agueles que solucionam problemas
referentes a assuntos especidizados, apresentando conhecimento  especifico  sobre

campos restritos.

Os conjuntos difusos trabdham com a imprecisio e o raciocinio aproximado,
tentando imitar a capacidade humana de tomar decisdes racionas em ambientes de
imprecisdo, sendo capazes de incorporar tanto conhecimento objetivo quanto subjetivo
(KLIR & YUAN, 1995).

As redes bayesianas representam o conhecimento num determinado dominio e as

incertezas associadas a este dominio, utilizando uma distribuicdo conjunta de probabilidades

para o grupo de variaveis da base de conhecimento (referéncia).



As redes neurais também conhecidas por modelos conexionistas B0 Sstemas
computacionais que adquirem, amazenam e utilizam conhecimentos, utilizando um
grande nimero de neurdnios artificiais interconectados (LIPPMANN, 1987).

Os dgoritmos genéticos S0 um modelo para o agprendizado da méguina que
utiliza métodos adaptativos para resolver problemas de busca e otimizagdo, baseando-se

NO Processo genético e evolutivo dos organismos vivos (GANASCIA, 1993).

A programacdo evolutiva assemeha-se aos agoritmos geneticos, porém é dado
um maior destaque na relagdo comportamenta entre os pais e seus descendentes, sendo
gque as solugbes sdo obtidas para os problemas pelas tentativas e transmitidas para a
nova populacdo, smulando-se por meio de programas computacionails. No enfoque da
programacdo evolutiva, cada individuo gera por meio da mutacdo um descendente, a
seguir a melhor metade da populagdo ascendente reline-se com a melhor metade da

populacdo descendente afim de formar anova geracéo (BITENCOURT, 1998).

Atudmente, témse vaios campos de estudo na &ea da inteigéncia artificid que
proporcionam o desenvolvimento de siemas que tém sdo utilizados com eficiéncia em
atividades rotineiras como no diagnéstico médico, reconhecimento de imagens e voz,

previsdes econdmicas e automacdo de processos industriais, entre outros.

2.3 Representacdo do Conhecimento

Segundo (BARR & FEIGENBAUM, 1981), a representacdo do conhecimento €
uma combinagdo de edtrutura de dados e de procedimentos de interpretacdo que se
utilizados de forma correta em um programa, possbilitam um comportamento que

smule o conhecimento dos especiaistas humanos.
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A representacd0 do conhecimento tem como findidade organizar a informacéo
necessria a0 dstema para que o mecanismo de inferéncia tenha como acessa-la para o

processo de tomada de deciséo.

Segundo (WARNER et d. 1997), paa 0 desenvolvimento de um ssema
epecidida, deve-s2 primeramente determinar: (i) como, onde e com que findidade
serd utilizado o dstema; (i) sua utilizacdo serd de modo isolado ou conectado a um
banco de dados; (iii) os usuaios do sstema; (iv) o conhecimento da base é suficiente
para cobrir as dternativas pertinentes a decisdo. Partindo-se dessas informagdes, pode-
£ sdecionar as feramentas para moddar o0 ssema, como também a forma de

representacdo do conhecimento.

Témse véaias formas de representacdo do conhecimento, que segundo
(HOKAZONO, 1998) séo:

Conhecimento  Procedurd: o conhecimento € representado em forma de
funcdes/procedimentos,

Redes Semanticas. consste num conjunto de nds conectados por um conjunto

de arcos. Os nos representam 0s objetos, conceitos ou eventos, enquanto 0s

arcos representam as relagoes entre ees,

Frames. conjunto de atributos que através dos seus valores descrevem as

caracterigticas de um objeto;

Regras, as primitivas de representacio s3o regras SE-ENTAO, com premissas
e conclusdes, condicdes ou acles, ligadas por conectivos logicos. Esta forma
de representacdo do conhecimento muitas vezes se assemelha ao raciocinio
utilizado pel os especiaistas humanas,
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Casos. esta forma de representacéo e processamento do conhecimento, utiliza
experiéncias passadas, acumulando casos e tentando identificar por analogia
solucdes para novos casos,

Redes Neuwrais Artifidas smula a organizacdo e as fungbes do cérebro

humano, com as propriedades computacionals do padédismo e
processamento distribuido. Segundo (CAUDILL, 1991), nas redes neuras
atificias, a representacdo do conhecimento é feita automaticamente, durante
0 processo de aprendizado pelas conexdes Sngpticas que representam

matematicamente o conhecimento abstraido pelas redes para o problema;

Redes Bayesanas. condste em um grafo aciclico, no qua os nds representam

vaiavels e os arcos 0 relacionamento exisente entre as varidvel's conectadas.
Estas rdagbes sdo quantificadas por probabilidades condicionais,

Sdgema Hibrido: consste na combinecdo de diferentes formas de

representacdo do conhecimento.

Uma vez que o tema de estudo dessa pesguisa € a modelagem do raciocinio
dinico para resolucdo de problemas especificos, a abordagem de intdigéncia artificid

gue mais se gplica ao tema de estudo desta pesquisa € asmbdlica

Em rdacdo aos principas moddos de intdigéncia artificia, eta pesquisa utiliza
0s sstemas baseados em conhecimento, também denominados de sSstemas especialigtas,
e as redes bayesanas de forma a tratar 0 conhecimento de um especialista humano num
dominio de conhecimento cujas informagdes apresentam incerteza. Concetos referentes

asstemas expecidistas seréo abordados no proximo capitulo.



CAPITULO 11
SISTEMASESPECIALISTAS

Neste capitulo sfo apresentados conceitos referentes a Sstemas especididas,
como também os componentes desses Sstemas, 0 que gudara paa uma mehor
compreensdo do desenvolvimento desse trabaho. A fim de demongtrar a aplicabilidade
dos sstemas especidistas na area médica sBo comentados alguns aspectos relevantes no

desenvolvimento desses sistemas gplicados a Medicina.

Na década de setenta, pesguisadores em inteligéncia atificid notaram que para
resolver determinados problemas complexos era necessario conhecimento especifico
sobre 0 dominio de interesse, em lugar do conhecimento amplo e geral que se gplica a
inimeros dominios (COELLO, 1997).

Ainda na década de setenta, o objetivo dos pesquisadores em inteligéncia artificid
era desenvolver programas computacionais que resolvessem problemas de modo que
fossem condderados inteligentes. Surgem entéo, os primeros ssemas especididas,

oriundos de vinte anos de pesquisas na area (BRONZINO, 1995).

Os gstemas especidistas (SE) sGo sstemas de informacéo que contém dados ou
sentengas descritivas sobre determinado ramo da atividade humana, como por exemplo,
diagnéstico médico, previsio financeira, previsio do tempo, consutas sobre arqueologia
e linguas (COELLO, 1997).

Segundo (AZEVEDO, 1993) os dstemas especidistas sBo0 Sstemas capazes de
desempenhar tarefas especificas, que podem ser redizadas por especidistas humanos ou
até mesmo por méguines.

Esses sstemas reproduzem o conhecimento de um especidista, devendo portanto

s desenvolvido juntamente com o especidita humano no assunto que se pretende



resolver, que fornecerd as informagbes necessarias para a condrucdo da base de
conhecimento (KANDEL, 1992).

3.1 Estrutura deum Sistema Especialista

Segundo RABUSKE (1995), um dSsema especidista goresenta  cinco
componentes bésicos (i) base de conhecimento; (i) méguina de inferéncia (i)
subsistema de aquiscdo do conhecimento; (iv) subsstema de explicages, (v) interface

com o usuario, como mostrado na Fig. 2.

Base de Conhecimento

Maquina de Inferéncia

Subsstema de Subsstema de Interface com
Aquisicéo de Explicacéo o Usuaio
Conhecimento

Figura 2 - Componentes bésicos de um sistema especidista

A base de conhecimento € o locd onde ficam os fatos €/ou regras que representam

as regras de inferéncia do especialiga humano. Muitos sstemas epecidigtas utilizam



regras como a base para sua operagdo, por isso muitos s@o chamados de sstemas
basecados em regras. Alguns sSstemas usam outros esgquemas para representacdo do
conhecimento, como redes semanticas ou frames (RABUSKE, 1995).

Na abordagem simbdlica a base de conhecimento € formada pelas regras e
procedimentos que o especidista humano usa na solucdo de problemas. Quando o
conhecimento de um especidista humano é capturado — por entrevistas ou observacdo, o

mesmo é sintetizado na base de conhecimento do sstema em desenvolvimento.

No caso da abordagem conexionista a base de conhecimento utiliza redes neurais

artificiais de forma a permitir o gprendizado por meio de exemplos.

A méguina de inferéncia € 0 mecanismo que procura as respostas na base de
conhecimento. Busca as regras necessrias a serem avaiadas e ordena-as de uma
maneira l6gica A patir dai, direciona o processo de inferéncia Funciona como um
“supervisor”, que dirige a operacdo sobre o conhecimento contido no dstema
especidista Uma méguina de inferéncia toma decisdes e rediza julgamentos baseados
em dados smbdlicos contidos na base de conhecimento (RABUSKE, 1995).

As fungdes basicas da maquina de inferéncia sfo inferéncia e controle. Depois
de inicidizado o dstema, a méguina de inferéncia busca na base de conhecimento fatos
e regras e compara estes fatos com o informagéo fornecida pelo usuério. A operacéo da
maquina de inferéncia € baseada em agoritmos que definem a busca especifica e a
unificagdo de regras. Basicamente, a maquina de inferéncia compara a entrada fornecida
pelo usu&io com as regras contidas na base de conhecimento buscando “combinactes’
(RABUSKE, 1995).

No subssema de agquiscéo de conhecimento podem ser introduzidos novos
conhecimentos e antigos conhecimentos podem ser dterados ou diminados;, sendo
utilizado para dimentar a base de conhecimento (RABUSKE, 1995).
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O subsstema de explicagbes é designado para explicar a0 usuaio a linha de
raciocinio que o Sstema especidiga utilizou para chegar a conclusfo. Usando edta
caracteridica, usuarios de sgemas epecidistas podem perguntar “por qué?’ ou
“como” e 0 gdema especidida deveria Ihe fornecer uma resposta. Por exemplo, um
ssema especidista pode pedir a0 usuario informacdo adicional sobre sensor de
temperatura. O usu&io pode desgar saber porque 0 Sistema necessta de mais
informacdo e pergunta a0 dstema “por qué?’. O sstema responde que ee precisa de
informacdo sobre a temperatura de modo que ele possa avdiar uma regra particular.
Perguntando ao Sistema “como?’, obriga 0 mesmo a exibir todas as regras usadas para
se chegar auma conclusdo particular (MAUS & KEYES, 1991).

A inteface com o usu&io é uma pate do sSstema utilizada para estabelecer um
meio de comunicacdo entre 0 usu&io e o Sstema. A interface pode ser na forma de
menus, perguntas e representactes gréficas que sdo exibidas na tela do computador. A
interface com o usuaio também exibe todas as perguntas, respostas e resultados de

conaultas.

3.2 Utilizac&o dos Sistemas Especialistas

Segundo RABUSKE (1995), os sstemas especidlistas podem ser utilizados com
as seguintes findidades:

Interpretacdo: andisar e interpretar certas informagdes, como por exemplo,
imagens de satdites em sensoriamento remoto;

Predicdo ou diagnégtico: inferir as conseqiéncias de uma dada Stuacdo

inicia, como por exemplo, previsio do tempo;

Sinteser configurar dstemas ou objetos a patir de um conjunto de
especificagbes, como por exemplo, configuragdo de gpardhos utilizados em
cromatografiaionica;
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Plangamento: estabelecer uma sequéncia de agbes que dinja determinada
meta, por exemplo, plangamento de trgjetdrias para robds,

Monitoramento: acompanhar a evolucdo de determinado Sstema, por

exemplo, supervisio de processos indudtrials,

Correcéo de fahas propor medidas corretivas para falhas em sistemas, por

exemplo, manutencéo de aeronaves,

Instrucdo: propor problemas e acompanhar sua solugdo pelo treinamento, por

exemplo, o treinamento de operadores de processos,

Controle: impor a0 sstema certo comportamento desgjado, por exemplo,

controle de processos indudtriais.

3.3 Sistemas Especialistas de Apoio a Decisdo M édica

Os trabadhos pioneiros em sstemas especidistas gplicados a Medicina se deram
em diversas universdades, tais como o MIT, a Tufts University, Rittsburgh, Stanford e
Rutgers, liderados por pesquisadores como Peter Szolovits, Edward Shortliffe e
Randolph Miller (CUER & HIRABARA, 2000).

O processo de tomada de decisdo ocorre em diversos pontos da atividade do
médico (CUER & HIRABARA, 2000). Algumas delas sfo bastante eementares, como
€ 0 caso da interpretacdo de um resultado de laboratério. Porém existem trés outras
importantes Situagbes ao longo da atencdo médica, nas quais a informética pode gudar

na tomada de decisdes. Estas situagtes estéo relacionadas com aMedicina Clinica

Diagnddtico;
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Prognostico;

Plang amento tergpéutico.

Muitos programas de gpoio a tomada de decisdo incluem esses trés aspectos, pois
ees estdo fortemente relacionados. Nos anos 70, foi desenvolvido o primeiro programa
bem sucedido de apoio a0 diagndgtico e terapia na &ea de infecgbes por
microorganismos, 0 MY CIN (SHORTILIFFE, 1976).

Segundo CUER & HIRABARA (2000), a aea mais complexa para tomada de

decisdes na areamédica é o diagndstico, pois.

O diagnéstico médico depende da andlise de dados e informagdes de diversas
fontes de naturezas muito diferentes, bem como 0 senso comum e a intuicio. E muito

dificil representar este conhecimento através de um programa de computador.

Exise uma fdta de padronizacdo quanto aos termos e definicdes médicos. Séo

raros os bancos de dados médicos confidveis, e 0 conhecimento esta espahado em

muitas publicacles, lugares e cabecas.

Um demento importante no raciocinio médico é o encadeamento causd, onde os
médicos normamente sabem porque um determinado sintoma ou resultado de teste
goarece, como consequiéncia de dguma dteracdo anatdmica, bioquimica ou fisoldgica
(BUCHANAN & SHORTLIFFE, 1984).

Por tais motivos, ndo é surpreendente que cientistas da computacdo achem que
sgemas de diagnosticos médicos totalmente independentes do especidista humano sdo
guase impossivels de se implementar. Mas que programas que gudem na precisdo dos
diagndsticos estdo mais perto daredidade (CUER & HIRABARA, 2000).
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Exigem inimeros sstemas especidistas de gpoio a decisfio médica que sfo
bastante sofisticados e tém, um desempenho melhor que os médicos nédo-especidistas.
Quando utilizados, os Sdemas especidisdas sdo badante confidvels e Utes. Por
exemplo, um programa para o0 diagndstico da etiologia de uma dor abdomind aguda,
desenvolvido na Inglaterra € utilizado rotineiramente nas enfermarias de emergéncias de
aguns hospitais. O seu uso gudou na reducéo em 50% nas taxas de agpendicite e na
reducdo de 36% paa 14% da incidéncia de cirurgias abdominais desnecessarias
(SABBATINI,1993).

O aumento do uso dos sistemas especidistas em salde, ocorre devido a facilidade
para se implementar bases de conhecimento médico mais restritas. Estas bases s8o0 mais
bem definides em temos de (i) representacdo do conhecimento,(ii) base de
conhecimento, (iii) dados para gpoio a decisdo, (iv) concordancia entre os especidistas,
(v) producdo de resultados mais (teis do ponto de vista prético, por enfocar sua

capacidade de resolucdo em problemas de dificeis diagndsticos (KULIKOWSKI, 1982).

3.4 Classificacdo dos Sistemas Especialistasde Apoio a Decisdo M édica

De acordo com SABBATINI (1993), os sistemas de apoio a decisdes médicas

podem ser classificados em:

Ssemas com capacidade de decisio propria limitada ou ausente:

caracterizamse por recuperar dados sobre o paciente; realizam cdculos
matemdticos assigtidos por computador; andisam e interpretam  dados

priméarios.

Sisemas com capacidade de raciocinio automdico e de inferéncia sfo

classficados em sstema de classficagdo de doengas e Sstemas especidistas
baseados em consulta.
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Os dgemas especidigtas proliferam porque é mas fécil implementar bases de
conhecimento  médico mas redritos. Eles sGo bem definidos em termos de
representacdo do conhecimento, regras de decisdo, dados para apoiar a decisfo,
padronizacdo de nomenclatura e concordancia entre os especidistas, e produzem
resultados mais Uteis do ponto de vista prético, pois enfocam seus poderes de resolucéo
em problemas de dificeis diagndgticos. S0 gerdmente consderados como especidistas
confiaveis pelos médicos que os utilizaram (SABBATINI, 1993).

Condderando-se a presenca de inceteza em Sdemas especididtas,
especidmente nos voltados a Medicina, o préximo capitulo aborda o tratamento da

incerteza e seus varios model s, bem como o processo de diagnéstico médico.
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CAPITULO IV
TRATAMENTO DA INCERTEZA

Neste capitulo sho abordadas as quatro principais formas de ratar a incerteza em
sgemas smbdlicos, 0 que proporcionard uma melhor compreensdo dessas diferentes

abordagens e do processo de diagnéstico médico.

Segundo BITTENCOURT (1998), a imperfeicio da informacdo é conhecida
como incerteza, porém 0 que se chama de tratamento da incerteza pode na redidade
edar referindo-se a outras imperfeigdbes da informacd como imprecisdo, conflito,

ignorancia e outras.

O traamento da incerteza conditui um dos principais campos da intdigéncia
atifidd, sendo fundamentd no desenvolvimento de ddemas especididas,
especiamente nagueles aplicados a area médica. A incerteza pode ser agrupada em trés
tipos. deficiéncias da informacdo, caracteriicas do mundo red e deficiéncias do
modelo. Segundo (VEGAS, 1994), na &ea médica tem-se todos os tipos:

Informacdo incompletas em muitos casos ndo se tem disponivel a histdria

clinica completa, também o paciente é incapaz de recordar todos os sintomas

e como a doenca se desenvolveu.

Informacdo errbnea: a prépria informacdo fornecida pelo paciente pode estar

descrita de forma incorreta, bem como um diagndstico prévio na higtéria
clinica desse paciente.

Informacdo imprecisa muitas informagbes na aea médica sfo dificas de

serem quantificadas, como por exemplo os sintomas de dor e fadiga



Mundo red ndo determinigtico. os profissonais da Medicina comprovam

diariamente que cada ser humano € Unico, e que as leis gerais nem sempre 80
apliciveis. Por vezes, as mesmas causas produzem efeitos diferentes em
pessoas digtintas, sem que se tenha aguma explicacdo aparente para iS0.
Portanto, o diagnéstico médico deve estar sempre aberto a tratar com a
probabilidade e com as excegles.

Modelo incompleto: temrse muitos problemas de salde cujas causas s&0

desconhecidas, ocorrendo inclusive discordancias entre especidistas de uma

mesma &ea, 0 gque dificulta o desenvolvimento de um sistema especidista

Em determinados dominios de conhecimento para se raciocinar € necessiio
fazer smplificagbes, como deixar dguns fatos desconhecidos — ignorancia tedrica sobre
o dominio, ndo dito — ignorancia préica devido a fdta de evidéncias sugedtivas, ou
resumidos de forma superficid devido a0 esforqo excessvo para detahé-los (PEARL,
1988).

Um médico, por exemplo, para diagnosticar uma doenca basda-se em dguns
sntomas. Portanto, o diagnégtico feito é gpenas uma hipdtese, correta ou ndo. Neste
casn, as smplificacbes adotadas podem ter origem em: (i) conhecimento incompleto
sobre a doenca (ignorancia tedrica); (ii) sntomas determinantes que ainda ndo foram
identificados devido a propria evolucdo da doenca (ignorancia prética); (iii) ndo

redizaco de exames complementares (Sntomas resumidos de forma superficid).

O diagndgtico obtido tem uma maior configbilidade, pois o médico que chegou a
ese diagnogico tem nocdo da vdidade da hipdtese formulada, tanto em termos
absolutos como em comparacdo com outros diagndgticos. Assm, 0 médico muitas vezes
raciocina com fdta de informacéo e atribui medidas de incerteza as crencas em agumas
hipoteses.

De acordo com RABUSKE (1995), o tratamento da incerteza pode ser requerido

em diversas etgpas do mango do conhecimento, como na informagéo, na definicdo dos



elementos do conhecimento, na combinacdo de dementos entre S (incerteza nas
premissas), na forma de tirar conclusdes (aplicacdo de uma regra de raciocinio) e na
avadiacd de uma sequéncia de regras ou estruturas (aplicacdo sucessiva de regras de
raciocinio).

As informagbes que se desga podem variar de pefetas, quando se descobre
exatamente 0 que se quer saber, a imperfetas quando se tem auséncia de informacOes
ou das s conflitantes. Diante de informagdes imperfetas, consegue-se chegar a uma
decisfo por meio da representacdo e tratamento da informacdo por um modelo

matemético.

A dificuldade ou impossibilidade de obter todas as informacles e de equacionar a
redidade imperfeita do mundo, levou aguns cientigas a propor légicas dterndivas.
Dessa forma, conforme LAURITZEN (1988), pode-se dizer que ha dguns modeos
numéricos para representar e tratar 0 conhecimento com incerteza (i) Fatores de
Certeza, (i) Teoria de Dempger-Shafer ou Teoria da Evidéncig; (iii) Conjuntos
Difusos; (iv) Teoria da Probabilidade e Teorema de Bayes.

4.1 Modelos para Representar e Tratar Conhecimento com Incerteza

4.1.1 Fatoresde Certeza

O dstema pioneiro no uso desta abordagem foi 0 MY CIN, o grau de confirmacdo
foi origindmente definido com um fator de certeza (FC), que € a diferenca entre a

crenca e adescrenca.

O fator de certeza (FC) é definido em termos de dois componentes (RICH &
KNIGHT, 1993):
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FC[H, E] =MC[H, E] =MD [H, E]

Onde:

FC [H, E] é o fator de certeza na hipotese H dada aevidénciaE.

MC [H, E] é a medida entre O e 1 da crenca da hipotese H, dada a evidéncia E. A

medida de crenca (MC) mede até que ponto a evidéncia sustenta a hipotese. Se for zero,
aevidéncia ndo consegue sustentar a hipotese.

MD [H, E] é a medida entre O e 1 da descrenca na hipotese H dada a evidéncia E.
A medida de descrenca (MD) mede até que ponto a evidéncia sustenta a negacdo da

hipétese. Sefor zero, a evidéncia sustenta a hipotese.

Segundo CUER & HIRABARA (2000), os fatores de certeza so mais baseados
na prética do que na edtatistica, por exemplo:

SE ainfeccdo é bacteriana
E o gitio de cultura é estéril
E aporta de entrada suspeita € o trato gastrointestingl
ENTAO o organismo deve ser bacterdide (FC = 0,7)

Essa Stuacdo apresenta-se segundo a visdo de um especidista Os fatores de
ceteza (FC) expressam o nivel de configbilidade que pode ser atribuido a uma
conclusfo como esta. Atribui um grau de confirmacdo como um fator de certeza
(CUER & HIRABARA, 2000).

E uma forma simples de combinar crenca e descrenga em um nimero. O fator de
certeza pode ser utilizado para um conjunto de hipdteses em ordem de importancia, ou

indicar a crenca em uma hipitese sob dgumaevidéncia



4.1.2 Teoriade Dempster-Shafer

Edta teoria € baseada no trabaho redizado origindmente por Dempster, que
tentou modelar a incerteza por uma faixa de probabilidades mais do que um smples
nimero probabilistico (GIARRATANO, 1989). O trabaho de Dempster, foi ampliado e
refinado por Shafer, o que originou a publicacd de um livro chamado “A Mathematical
Theory of Evidence” (SHAFER, 1976).

A teoria de Dempster-Shafer consdera grupos de proposicies e atribui a cada
um deles um intervao Crenca Plaushilidade. A crenca mede a forca da evidéncia em
favor de um grupo de proposicles, variando de O, que indica a fdta de evidéncia, a 1,
gue denota certeza (RICH & KNIGHT, 1993).

O intervalo Crenca Plausibilidade mede a crenca das proposices e a quantidade
de informagbes. A abordagem (0 e 1) modra inicidmente nenhuma informacdo, assm
gue novas evidéncias vao surgindo, o intervalo diminui, representando 0 aumento de
confiancaem cada hip6tese (RICH & KNIGHT, 1993).

4.1.3 Conjuntos Difusos

A teoria dos conjuntos difusos, introduzida por ZADEH (1965), é utilizada no
tratamento de informagbes imprecisas. Os conjuntos difusos tém como objetivo o
tratamento adequado das informagOes em SituagOes onde existe a necessidade de tratar,
matematicamente, conjuntos cujos limites ndo etd@ bem definidos (ABE &
PAPAVERO, 1992).

Segundo KLIR & YUAN (1995), os conjuntos difusos congtituem-se em uma
técnica intdigente que auxilia na manipulacdo de informagBes imprecisas, como
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conceitos de dto, baixo, quente, frio e outros. Os conjuntos difusos posshbilitam a
modelagem e tratamento de conhecimentos inexatos, incompletos ou que ndo sio

completamente confiaveis.

Os conjuntos difusos permitem representar a pertinéncia a um conjunto como
uma distribuicdo de possibilidades. Os fatos podem ser representados por graus de
pertinéncia de 0 aé 1, conseguindo assim representar fatos que nem sdo totamente
verdade e nem séo totamente falsos. Esta eoria trabalha com fungbes de pertinéncia e
variaveslingligticas (RICH & KNIGHT, 1993).

4.1.4 Probabilidade e Teorema de Bayes

O méodo probabilistico utiliza varidveis deatdrias para representar eventos do
dominio de aplicacdo. Entre variaves as relacies de dependéncia sdo expressas

por vaores de probabilidades, que refletem a crenca em sua ocorréncia

Segundo CHEESEMAN (1985), o modelo probabilistico possui flexibilidade e
meios operacionals de avadiacdo, critica e gprendizado de dados, dém de prover uma

metodol ogia adequada & compreensdo humana.

Os sdemas desenvolvidos utilizando o méodo probabilistico basgamse no
Teorema de Bayes, que é importante para o clculo de probabilidade. Este teorema
mostracse como le fundamenta que governa o processo de inferéncia  10gica,
condtituindo-se num méodo quantitativo para a revisdo de probabilidades conhecidas
(probabilidades a priori), com base em nova informacéo amostral, chegando-se a uma
conclusio objetiva, expressa numericamente aravés das probabilidades a posteriori
(KOEHLER, 1998).
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4.2 O Processo de Diagnostico M édico e os Tipos de Raciocinio

O diagnégtico médico condste numa s&rie de procedimentos de ordem intelectua
e operaciond por meio dos quais se obtém uma resposta a um problema dinico
(RODRIGUES, 1981).

Na prética clinica 0 processo de diagndgtico pode ser resumido nas seguintes
elgpas, porém a seqiiéncia citada ndo € necessariamente rigida: (i) histdria dinica; (i)
exame figco; (iil) exames laboratorias, (iv) andise dos dados, (v) avaliacéo critica dos
dados colhidos, (vi) ligagem dos sintomas em ordem de importancia; (vii) seecdo de
um a trés sntomas centrais; (viii) listagem das doengas nas quais os Sntomas centrais se
encontram; (ix) busca do diagnégtico find peda sdecdo da doenca que melhor explica os
sntomas do paciente; (x) revisio de todos os dados positivos, para ndo deixar nenhum
sntoma condderado importante sem um diagnégico que o expligue (ANDRADE,
1999).

A andie de um caso, usudmente, comeca durante 0 processo de coleta dos
dados, quando o meédico utiliza a sua experiéncia para detadhar os sintomas obtidos.
Findizada a etapa de coleta dos dados, 0 médico os ordena por importancia e inicia o

processo de diagndstico conforme a sequiéncia proposta anteriormente.

Para que sga possivd compreender melhor como € feita a andise diagndgtica e
como se pode smular o0 raciocinio médico em programas computacionals € necessario
conhecer os trés tipos de raciocinio diagnostico habituamente utilizados.

Segundo SOX (1994), tem-se trés tipos de raciocinio diagndstico: (i) raciocinio
fidopatologico; (i) raciocinio por reconhecimento de padrbes, (iii) raciocinio
probabiligtico.

O radiocinio fidopatologico € o mas dificdl de smular em um programa

computaciond, ja o raciocinio por reconhecimento de padrbes é o mais usado tanto por
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edudantes de medicina quanto por especididas, sendo mas f&cil de dmular em
sistemas de computador.

No raciocinio por reconhecimento de padrdes certos sintomas ocorrem jntos e
sua combinacdo leva 0 médico a formular hipoteses, confrontando os dados do paciente
com os da doenca (hipdtese) para verificar a compatibilidade dos mesmos. Um
problema desse tipo de raciocinio € a incapacidade de reconhecer doencas quando estas
se gpresentam de forma diferente das suas manifestagbes clinicas (SLOZOVITZ et 4,
1988), (RODRIGUES, 1981).

O raciocinio probabilistico bassia-se no fato de que os médicos convivem com a
incerteza das informagdes, por exemplo, quando dois médicos dizem que uma crianca
tem deficiéncia de ferro, um pode estar pensando em uma probabilidade de 30% para
ese diagndgtico e 0 outro de 90%. No manuseio dessa incerteza, 0 médico recorre
muitas vezes a exames laboratoriais que a dteram, mas ndo a diminam. O raciocinio
médico € reamente baseado em probabilidades.

Na interpretacdo probabilistica do problema, os médicos experientes usam
intuitivamente o Teorema de Bayes que rdaciona sensbilidade, especificidade,
prevaléncia e probabilidade (DIAMOND & FORRESTER, 1979).

Levando-se em condderacdo a problemética desse trabaho, apresentada no
primeiro capitulo, a seguir serdo discutidos conceitos referentes a Sstemas especidistas
probabiligticos, que se utilizam do modelo probabilistico e do Teorema de Bayes para
tratar aincerteza.
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CAPITULOV
SISTEMASESPECIALISTAS PROBABILISTICOS

Neste capitulo sdo abordados conceitos referentes a teoria da probabilidade,
Teorema de Bayes, como também redes bayesianas, tOpicos esses essencials para o

desenvolvimento de um sistema especidista probabilistico.

Os dgtemas especidigtas probabilisticos tém em sua base de conhecimento fatos
e regras que representam o conhecimento num dominio de aplicacdo. Aos fatos e as
regras sdo associadas as incertezas presentes no dominio, sendo explicitada a crenca em
Sua ocorréncia através de valores de probabilidade.

O raciocinio redizado pelo sstema deve consderar estas probabilidades para a
partir dos dados de entrada associar um vetor de probabilidades ao conjunto de
hipéteses diagnédticas. A hipdtese com maior probabilidade de ocorréncia pode ser
considerada a conclusdo do sstema, estando associada a €la 0 grau de certeza da
resposta do sistema (KOEHLER, 1998).

Nos sstemas especidistas probabilisticos os vaores de probabilidede refletem a
crenca do especidista sobre 0 que ele espera que ocorra em SituagBes smilares agquelas
gue tem experienciado e aprendido.

A abordagem probabiligtica para tratar a incerteza, bassia-se na redizacdo de
inferéncias probabiligticas, io € no cdculo da probabilidade condiciond de um evento,
dadas todas as evidéncias disponivels, agplicando-se 0 Teorema de Bayes. A
probabilidade condiciond é vista como medida de crenca no evento, dadas as

evidéncias diponivels.

Depois da metade da década de 80, a pesquisa sobre raciocinio probabilistico em
sstemas especididas resultou na introducdo de Redes Bayesanas, também chamadas



de Redes Causas. Edtas redes tém sua origem na teoria da probabilidade e sfo
caracterizadas por um poderoso formalismo que representa 0 conhecimento no dominio
e pelas incertezas associadas a este dominio. O formalismo possibilita a representacéo
da digtribuicdo conjunta de probabilidades em um grupo de vaiavels, tendo-se
associado os agoritmos para cacular as probabilidades relevantes e para processar as
evidéncias. E480 sendo desenvolvidas aplicagbes préticas utilizando redes bayesianas,

como por exemplo, para diagnostico e prognostico médico (LINDA, 1996).

Paa que se condga entender melhor os Sstemas especidistas probabilisticos
(SEP), seréo abordados a seguir conceitos referentes & Probabilidade, Teorema de Bayes
e Redes Bayesanas.

Os textos a seguir, foram retirado do trabalho da Prof2 Dr2 Silvia Modesto Nassar,
para Professor Titular do Departamento de Informéica e Edatitica da Universdade
Federa de Santa Catarina (NASSAR, 1998).

5.1 Probabilidade

Sga e um conjunto finito e P uma funcdo de e para 0s nUmeros reas néo

negdtivos, ta que

SP(E=1 "eele

O par (e,P) é chamado de espaco de probabilidade. Os elementos de e sdo
chamados de eventos smples ou dementares. P é chamado de distribuicdo de
probabilidade ou funcdo de probabilidade. Desta definicéo resulta que a probabilidade

de qualquer evento e, denotada por P(e), € medida por um nimero no intervalo [0;1].
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Intuitivamente, e é a colecdo de resultados que se pode esperar em um dominio

de aplicacdo. O vaor P(e) é uma estimativa da crenca de que o resultado e ocorra.

5.1.1 Eventos Compostos

Sga um espaco de probabilidade (e,P). Um subconjunto A do conjunto e é

denominado de evento composto.
Para um evento composto A, A | e ddfine-se a probabilidade do evento A da
seguinte forma:
PA)= S P(e
el A

Seeocorreeel A entdo sediz que A ocorre,

Ao evento composto condistindo do conjunto de elementos de e que ndo estéo

em A é chamado de negagaéo ou complemento de A e é denotado por @A ou ™ A.

5.1.2 Terminologia

Considerando dois eventos A e B e adotando a terminologia U e U para os

COnectivos e e ou, respectivamernte; entéo:

P(AUB) sgnifica a probabilidade de que ambos os eventos ocorram; isto € a

probabilidade do evento A ocorrer e do evento B ocorrer.



P(AUB) sgnifica a probabilidade de que peo menos um dos eventos ocorre;

isto € a probabilidade do evento A ocorrer ou do evento B ocorrer.

5.1.3 Eventos Diguntos

Denotando por E e C auniZo e ainterseccio de conjuntos ento:

AEB={eel A OU €l B}
ACB={eel A E el B}

Se ACB = A& entéo A e B sio eventos diguntos ou mutuamente excludentes, e
P(AUB) = 0.

5.1.4 Axiomas e Propriedades de Probabilidade

8 OE£PA)E£1

b) P(e)=1

¢ P(AUB)=PA)+PB) seA eB s eventos diguntos.

d) SeAl Bi e entd Of P(A) £ P(B) £1

e SeAB e entho PAUB) + P(A U B)= P(A) e P(AUB)=P(A) + P(B) -
P(AUB)

f) P(A)+PCA)=1
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d SeAil e paa 1£ifEn e ACA=/ entdo paratodo ]
P(A1UALU...EA,) = P(A1)+P(A2)+...+P(Ap)

5.1.5 Probabilidade Condicional

A construcdo de um novo espaco de probabilidade (e , P') onde o anterior (e ,P)
€ aterado devido a uma nova informacéo € o problema centrd no desenvolvimento de
sgemas especidistas probabilisticos. O conceito de probabilidade condiciond permite

consderar as novas informagdes de forma a obter as novas probabilidades.

Sgam A e B eventos compostos de um espaco de probabilidades (e ,P) .
Suponha que um evento Smples e ocorra. A probabilidade P(B) é a probabilidade de
que el B dado o conhecimento inicid refletido por P. Intuitivamente, P (BJA) é a
probabilidade que el B quando se tem ainformagao adiciond deque el A .

Sga (e, P) um espago de probabilidade e sgja Al e td que P(A) L O.
Definindo um novo espaco de probabilidade (e, f) da seguinte forma:
Pe)/P(A) s el A
fe)=0 e el A
Para qualquer Bi e a probabilidade condiciona de B dado a ocorréncia de A é

igud a f(B). Observe que neste caso A € 0 hovo espaco de probabilidade, onde B deve
ser andisado.

Se A=e entfo P(B|A) = P(B).



5.1.6 Propriedadesda Probabilidade Condicional

Segja um espago de probabilidade (e, P). Se Ci e ento P (C)! 0. Segue-se que;

1. P(A|C) = P(AUC) / P(C)

2. Se Al Bl e entdao O£ P(A|C)E P(BIC)E 1

3. SeA,Bi e entdo P(A|IC)=P(AUB|C)+ P(AU B|C) e
P(AUB | C) = P(A[C) +P(BIC) - P(AUB |C)

4. SeAil epaalfifn e ACA=/ entdo paratodo it j
P(A1UAU...UA,|C) = P(A1|C)+P(A2|C)+...+P(An|C)

5. SeAl e, BjUB,U...UB, para 1£i£n e BCBj=A paratodoilj entdo
P(A) = P(A[B1).P(B1)+ P(AB2).P(B2) +...+ P(A[Br).P(Bn)

5.1.7 Razbesde Probabilidade

Em ddemas egpecidistas probabilisticos as razbes de probabilidade sfo
denominadas de ODDS e LIKELIHOOD rétio, e sd0 expressas das seguintes formas.

ODDSa priori: € fornecida pelo especialista do sistema e indica quanto uma

hipétese diagnéstica é mais provavel que outra.

O(H)= P(H)/P(H)



ODDS a pogteriori: é calculada pelo sistema, conhecendo uma evidéncia,

gual a hipdtese que € mais provavel.

OH[e)= P(Hile)/P(Hjle)

LIKELIHOQOD ratio: é dada peo especidista do sistema, indica quanto uma
hipdtese suporta uma evidéncia em relagdo a quanto outra hipdtese suporta a
mesma evidéncia, ou sga, mede a senshilidade (configbilidade) da evidéncia

e considerando duas hipdteses diagnosticas.

L(e|H)=P(e[H)/P(e|H)

5.2 Teoremade Bayes

Thomas Bayes (1702 — 1761) foi um filosofo, mateméico e rdigioso inglés,
consderado 0 “pa do cdculo de probabilidede’. A andise bayesana é uma teoria
edatigtica paa 0 cdculo de probabilidade de uma proposicdo, baseando-se na
probabilidade origind e nas novas relevancias (BAYES, 1991).

Em termos médicos, o teorema de Bayes € o conceito segundo o qua o vdor
preditivo de um sintoma ou teste depende ndo gpenas da sensibilidade e especificidade,
mas também da probabilidade a priori, ou sga, da prevaéncia da hipotese diagndstica
na populagédo estudada.

Sgja 0 espago de probabilidade (e, P) e os eventos compostos e,H1, Ha, ... Hi |

e, desde que nenhum desses eventos tenha probabilidade nula, entdo:

P(Hi|8) = P!QIHi! .P!Hi[
P(e)



Se P(HiUe)! 0 paratodoi entdo

P(Hied = P(H) . P(eH)
P(Hjle)  P(H) P (elH)

SeoseventosH;EHE ..E Hc=e e HCH=/A& paatodoil]j entdo
P (€) = P(H1) . P(e]H1) + P(H2) . P (eH2) + ... + P(Hx) . P (e]Hk), o que resulta

P(Hi|6) = P(QIHi! .P!Hi[
&% (P(H).P(eH))
=1

Nas glicacies dos sstemas especidistas probabilisticos os H’is sdo as hipoteses
concorrentes. O evento e pode ser pensado como uma evidéncia O conhecimento da
ocorréncia desta evidéncia leva a mudancas na probabilidade a priori P(Hi) para a

probabilidade condiciond P( Hi |€), que por suavez consideraaevidénciae.

5.2.1 Atualizagdo Bayesiana para uma Nova Evidéncia

Uma caracteridtica interessante da regra de auaizacdo de Bayes € seu esquema
computaciona recursivo e incrementd.

SgaH umahipitese ee" = el, €2, ..., en uma seqliéncia de dados independentes
observados no passado e sga e um novo fato. A probabilidade condiciona para a nova

evidénciaé

PH|Ug=PHU U /PE Ve =
= (P(€"). P(H| €").P(e| € UH)) / (P(€"). P(e] €"))



Resultando em:

PH|e"Ue =PH|e").(Pe"UH)P@Ee))

O resultado acima mostra que uma vez calculada a probabilidade condiciona da
hipétese H dado o conjunto €” de evidéncias, isto € o valor P(H| €'), os dados passados
e" podem sar desprezados e assim pode ser obtido o impacto da nova evidéncia e. A
crenca velha (H| €') assume o pape de crenca a priori no cdculo do impacto da nova
informacZo e; a probabilidade P(H| €') sumariza completamente a experiéncia passada e
para sua atuaizacio necessita somente ser multiplicada pda LIKELIHOOD ratio P(g| €
U H). Esta razio mede a probabilidade do novo dado e considerando a hipdtese H e os
dados passados.

5.3 Redes Bayesianas

As redes bayesanas sd0 um tipo especifico de redes de conhecimento, ou sga,
edruturas graficas que representam sistemas baseados em conhecimento, quando a rede
de conhecimento é baseada na teoria da probabilidade € denominada de redes

bayesianas, causais ou diagramas de influéncia (PEARL, 1988).

Uma rede bayesana é um grafo direcionado aciclico, onde os nds representam
varidvels e os arcos significam o relacionamento existente entre as variavels conectadas,
aforca destardacdo é quantificada por probabilidades condicionais (PEARL, 1988).

A topologia de uma rede bayesana representa: (i) um modelo probabilistico
completo de um dominio, com a descricdo das informagbes quditativas (relacbes de
dependéncias) e quantitativas (distribuicdes de probabilidades); (i) uma estrutura de
controle para a inferéncia. Portanto ela determina qual estratégia usar para propagar

crencas. Existem restricBes sobre o tipo de conhecimento que é possivel expressar em
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cada topologia de rede. Em muitos problemas reais 0 dominio requer uma representacéo
com redes multi-conectadas. Assm, a0 se obter uma evidéncia, € preciso considerar se
exise mais de um caminho entre o nd com a evidéncia e aguele cuja probabilidade deve
Ser atudizada

Segundo (PEARL, 1988), a0 condruir uma rede bayesana nem sempre se
consegue identificar de forma numérica as dependéncias entre as variavels, sendo na
maioria das vezes essa tarefa redizada por meio do julgamento humano. Assm, para
desgnar que uma determinada varidvel é descendente direta de outra, deve-se congtatar

se da é causadiretaou influenciaa outravaridave diretamente.

Uma rede bayesiana € congruida pela aguisicdo de conhecimento do dominio de
interesse, gerdmente de um especidista, representando portanto 0 seu  conhecimento
genérico. Sendo essa rede composta por duas pates, uma quditativa e outra
quantitativa.

A parte quditativa é representada por um modelo grafo aciclico, onde as variavels
S8 0s nés e os arcos sgnificam dependéncias diretas entre as varidvels conectadas.
Asociada a pate quditativa de uma rede bayesana estd um grupo de fungBes que
representam valores numéricos, 0s quais compdem a pate quantitativa. Para cada
vértice, contendo né e arcos, do grafo é associada uma funcdo de distribuicdo de
probabilidede, a qual bascamente é um conjunto de probabilidades condicionais
(LINDA, 1996).

Complementando a abordagem probabilistica aqui  apresentada, no proximo
capitulo serdo gpresentados diversos sistemas desenvolvidos na area médica que

utilizam a modelagem probabilidica



CAPITULO VI
SISTEMASESPECIALISTAS PROBABILISTICOS
APLICADOSA MEDICINA

Neste cepitulo sfo desritos adguns Sstemas que utilizan a abordagem
probabilistica em Ssemas egpecidistas, destacando-se sua gplicabilidade em casos

médicos.

O desenvolvimento de programas para diagnéstico meédico baseados na
abordagem probabilistica comegou nos anos 60, entre os Sstemas desenvolvidos nessa
época destaca-se 0 sistema para 0 diagnégtico de cardiopatias congénitas (WARNER et
al, 1961) e parador abdomina aguda (DOMBAL et d, 1972).

Um dos primeros dsemas especidistas em Medicina que utilizou redes
bayesanas rediza o diagnégtico diferenciad para tuberculose, bronquite e cancer
pulmonar (LAURITZEN & SPIEGELHALTER,1988).

Na Universdade de Adborg, na Dinamarca, um grupo de pesquisadores
desenvolveu um Sstema especidista probabilistico para o diagnéstico de doencas
musculares, denominado MUNIN (ANDREASSEN et a, 1991), (OLESEN et a, 1989).
Este mesmo grupo desenvolveu um outro Sstema que permitia moddar o metabolismo
dos carboidratos, a fim de gusar as doses de insulina em pacientes com diabetes
(ANDREASSEN et a, 1991).

Na Universdade de Stanford, HECKERMAN (1990) desenvolveu o sistema
especidigta probabilitico PATHFINDER, voltado ao diagnégtico de doencas dos
ganglios linféticos.

Na Europa um dos mas importantes grupos que pesquisa redes bayesanas

médicas, é o da Universdade de Pavia na Itdia, que desenvolve trabahos em conjunto



com pesquisadores da Universdade de Aadborg. Tém desenvolvido vérias aplicactes
médicas, destacando-se sstemas para leucemia infantil, diabetes, AIDS, tratamento de
criancas com trangplantes de medula 6ssea, entre outros (BENBASSAT et a, 1980).

5.1 DXplain

O DXplan é um dgtema para diagnégtico em Medicina Interna, desenvolvido no
Laboratorio de Ciéncia da Computacdo - Hospital Gerd de Massachusetts, que utiliza
dados clinicos para fornecer uma lista de diagndsticos. Possui uma grande base de dados
de probabilidade referentes a 5000 manifestagbes clinicas associadas com 2000 mil
diferentes doencas.

O ddema utiliza o raciocinio probabilistico para oferecer interpretagdes clinicas,
possibilitando a descricéo das diferentes doengas com énfase nos seus Sinas e sntomas,
etiologia, patologia e diagndgtico. O DXplain é utilizado em véios hospitas e escolas
de medicina para educacéo clinica (DXPLAIN, 1997).

5.2 QMR —Quick Medical Reference

O QMR é um ggema de auxilio ao diagndstico, que foi desenvolvido na
Univerddade de Fittsburgh. Este sstema possui informagOes de mais de 600 doencas e
4500 snas e sntomas. O mecanismo de inferéncia do QMR produz uma lisa de
provaveis diagnosticos, baseados em redes bayesanas e revisdes de probabilidade
(ELSON et al, 1995).



5.3 DIAVAL

O objetivo principd desse Sdema especidista  probabiligtico, que foi
desenvolvido por DIEZ (1996) é auxiliar médicos no diagnéstico de enfermidades
cardiacas a partir, principdmente, de dados ecocardiograficos. Faz a introducéo dos
dados, apresentacdo dos resultados do diagnostico e explicacBes sobre o raciocinio
utilizado. Este dgtema consste em cdcular a probabilidade a posteriori, sdecionar a

doenca mais provavel, gerando um relatorio.

5.4 DIABNET

O DIABNET é um sigtema de plangamento terapéutico em diabetes gestaciond,
desenvolvido por HERNANDO et d (1996), na Universdade de Madrid, juntamente
com o0 Depatamento de Endocrinologia e Nutricdo do Hospita San Pau de Barceona
A base de conhecimento do sstema € congtituida por uma rede bayesiana que modea
qualitativamente o metabolismo da glicose.

5.5 Mammonet

E um sistema de suporte & decisio médica para auxiliar no diagnéstico do cancer
de mama. Foi desenvolvido no Laboratdrio de Inteligéncia Artificia dos Departamentos
de Engenharia Elérica e Ciéncia da Computacdo da Universdade de

Wisconsn-Milwaukee.
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Para representacdo do conhecimento foi utilizada uma Rede Bayesana, baseada
em cinco sntomas histéricos de pecientes, dois sntomas fiscos e quinze sintomas de

mamografias extraidas da experiéncia de radiologistas (KAHN et a., 1997).

A base de conhecimento do Mammonet foi construida baseada em dados de
literatura, censo, relatdrios edatigticos de salde, e também informacBes que foram

obtidas de especidistas.

5.6 DiagSD — Sistema par a Diagnostico na Ar ea das Doengas do Sono

O DiagSD é um sgtema de apoio ao diagndstico na area das doengas do sono.
Este sstema € basecado em redes bayesianas, apresentando uma interface adequada ao
desenho de aplicagbes de diagndstico por especidistas do dominio clinico, sem que
estes tenham conhecimentos profundos da teoria das redes bayesianas. O mecanismo de
inferéncia implementado no sistema, tira patido da estrutura do modelo de diagnostico
meédico, composto por relagdes causais doenca-sintoma. No DiagSD a interacdo com o

epecidigta é feita via pdgina de internet (MILHO, 2000).

Paa avaliacdo do ddema, foran submetidos 77 casos de um alas de
mamografias. Cada caso inclui dados dlinicos, sntomas mamogréficos, diagnéstico do
médico especidista e o0 diagnégtico higtoldgico, baseado em resultados de bidpsias
clinicas. O atlas oferece 0 seguinte conjunto de dados. dos 77 casos, 25 foram postivos

para cancer de mama.

5.7 Sistema de Auxilio ao Diagnéstico Diferencial de Cefaléia

O Sgema de Auxilio ao Diagnogico Diferencid de Cefdé@a foi desenvolvido na
Pontificia Universdade Catdlica do Parand, por TOLEDO (2000), para auxiliar um
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médico generdida, plantonista ou resdente no diagnogtico diferencid das cefaéias do

tipos Migraneae Tensonais.

Ede sgema utiliza o raciocinio probabilistico, sendo a rede bayesana composta
por 17 nds, onde um representa as hipoteses diagndgticas e 0s restantes os dnas e
sntomeas (Fig. 3).

A base de conhecimento do sstema foi condruida baseada nos Critérios de
Classficacéo da Sociedade Internaciond de Cefaéias (LEIS), nos snais e antomas dos
pacientes e nos vaores de probabilidades fornecidos peos especidistas que
participaram do projeto.

A avdiacéo do sstema foi redlizada por meio da comparacdo entre as respostas
fornecidas pelo sstema e as respostas fornecidas pelos especididas, e entre as repostas
fornecidas por um clinico gera e as respostas fornecidas pelos especididtas, a partir de
um conjunto de fichas médicas de pacientes com cefaéia sdecionadas aleatoriamente
pelos especidistas do projeto. Os resultados experimentais, indicaram que o Sstema foi
capaz de fornecer os mesmos diagndsticos que os especidistas do sstema em 95% dos
casos, enquanto o clinico acertou 53% em reacdo a0 especidista, atendendo desta
forma o objetivo iniciamente proposto (TOLEDO, 2000).

E ril_-l l-l L
fum e I

Figura 3 — Rede Bayesiana do Sistema de Auxilio ao Diagnéstico Diferencial de Cefdéa
Fonte: TOLEDO (1999)



5.8 SISPAN — Sistema Pediatrico para Avaliagao Nutricional

O SISPAN, Sistema Pedidrico para Avdiacdo Nutriciond, foi desenvolvido na
Universdade Federal de Santa Catarina, por KOEHLER (1998). E um sistema médico

para auxiliar no diagnéstico de desnutricdo infantil em criancas com a@é dois anos de
idade.

Para representar 0 conhecimento do especidista na base de conhecimento foi
utilizada uma rede bayesana, como esta ilustrado na Fig. 4. Eda rede foi projetada na

shell Netica para ssemas especidistas probabilisticos que tem como méodo de
inferéncia o Teorema de Bayes.

Ewhu—-mwmwn-u-ud- aldl=
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Figura4 - A rede bayesiana do SISPAN

Fonte: KOEHLER (1998)

A Rede Bayesiana do SISPAN é composta por nove nds, onde um representa o
diagndstico e o restante representam 0s Snais e sSintomas considerados. Uma vez que se
tem o modedo representado, pode-se determinar as probabilidades para os nds

(varidvels). Logo apls, pode-se redizar as inferéncias na rede, ito & informar os



sntomas da crianca e obter-se como resposta 0 vetor de probabilidades das hipoteses

diagndsticas. A seguir estailustrada na Fig. 5 uma consultaao SISPAN.
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Figura5— Telade consulta do SISPAN

Fonte: KOEHLER (1998)

5.9 Modelo Hibrido Difuso-Probabilistico: Uma abordagem para

Sistemas Especialistas

Essa dissatagdo, desenvolvida na Universdade Federad de Santa Catarina, por
BRIGNOLI (2001), apresenta uma proposta para a construcéo de Sistemas Especialistas
referindo-se a uma moddagem hibrida, a qua utiliza a combinacdo de duas técnicas de
Inteligéncia Computaciond — Conjuntos Difusos e Redes Bayesianas. Esse trabaho
propde uma redistribuicdo de probabilidades das saidas de um rede bayesiana, de forma
a gustar ou qudificar tais probabilidades em funcdo da imprecisio em seus eventas, ou

g, eventos difusos.

O dominio de aplicacéo évoltado a um estudo de caso que trata da verificacdo da
presenca ou ndo de antibidticos no leite de consumo. As quantidades de antibidtico
refletem em reacOes adversas nos consumidores, as quais foram usadas como hipoteses

diagnégices da Rede Bayesana condruida A imprecisio mencionada esa no



diagnéstico duvidoso das conclusdes obtidas peo especialista na &ea de controle e
qudidade do leite.

Os resultados obtidos com a qudificagd ou hibridismo, mantém propriedades
axiomaticas da Teoria da Probabilidade, sendo que a soma das probabilidades
diagnégticas permanece unitaria, bem como, existe uma aternacdo das probabilidades
em relacdo ao ponto de maxima entropia, sendo que agudas acima deste ponto
diminuem e, aguelas abaixo do ponto de maxima entropia aumentam. Foi implementado
um protétipo para smulacdo e interpretacdo dos resultados qudificados da rede

bayesana

5.10 SEDIN

E uma dissertacdo desenvolvida na Universidade Federal de Santa Catarina por
STEIN (2000), e que utiliza uma Base de Conhecimento Dindmica. O sstema SEDIN
foi concebido a partir do sistema especidista probabilistico SISPAN, 0 qua possui uma
base de conhecimento estéica Ambos os Sstemas oferecem um diagndstico para

avdiar o estado nutriciona em criancas com até dois anos.

Esse sgema pode ser utilizado para verificar o grau  de importancia das variavels
introduzidess no dsema, bem como oportunizar a aguiscdo continuada de
conhecimento. Por outro lado, pode servir como materid didético, no processo de

endno-gprendizagem,, poss bilitando a manipulacdo do conhecimento da rede bayesiana

Para daboracdo deste capitulo foi redizado um levantamento bibliogréfico,
bascado em diferentes pesquisas desenvolvidas tanto no exterior, como no Brasl e na
propria  Universidade Federa de Santa Catarina. Com isso, pode-se constatar que no
ambito naciond aea de pequisa em intdigéncia atificid estd apenas iniciando,
uma vez que se encontrou poucos trabahos desenvolvidos, enquanto no exterior as

pesquisas javém sendo redlizadas ha varios anos.



Ese cepitulo findiza a fundamentacdo tedrica do trabdho voltada a aea
computacional, sendo que o proximo capitulo aborda o dominio de aplicacdo necessario
a0 desenvolvimento desse trabadho, que é voltado a desnutricdo infantil, mais

precisamente ao diagndgtico de distdrbios do crescimento infantil.
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CAPITULO VII
DOMINIO DE APLICACAO

Neste capitulo, sera comentado o dominio de conhecimento, relativo a como o
meédico processa as informagbes necessxrias durante O raciocinio clinico para o
diagnégtico em distirbios do crescimento infantil, onde interagem fatores genéticos,
ambientais, antropométricos, dietéticos e bioquimicos, que se apresentam em diferentes
graus e nivels, exigindo a pecepcdo e o discernimento correto quanto ao Sseu

diagnéstico e mangjo.

As informagbes agui descritas sBo baseadas nas informagOes e textos médicos,
que foram fornecidos pela especidista do sstema SACI, Dra Maria Marlene de Souza
Pires (Hospita Universitario da UFSC).

7.1 Avaliagéao do Estado Nutricional

O mais importante indice funcional de avdiacdo do estado nutriciona em criancas
€ 0 crestimento. Tanto o crescimento ponderd quanto o linear podem ser usados na
avdiacdo do estado nutriciond. Para avdiacdo do estado nutricional consideramos o
peso para idade e estatura para idade. O peso € um indicador global da massa corpord,
fécil de se obter e de se reproduzir. Ele atua de forma mais sensivel as variagbes do
estado gera do paciente, podendo ser utilizado na avaliagdo do estado nutricional como
um indicador de risco em curto intervalo de tempo. A edatura € um parametro
fundamentd para avdiar crescimento longitudina. porém é menos sensivel a variacOes
do estado nutriciond da crianca em um curto intervalo de tempo. Exatamente por isso
ela também ¢é importante nas doencas crbnicas, porque se deta com caréncias
prolongadas (WATERLOW et a, 1977), (HAMILL et &, 1979), (MORA, 1989).



7.1.1 Curva do Crescimento

Para avdiacdo do edtado nutricional no que diz respeito a antropometria s8o
Necessios 0S parametros acima mencionados, obtidos diretamente do individuo
consderando sua idade e sexo. Com esses dados sfo obtidas as seguintes informacoes:
peso para idade, estatura para idade, relagdo entre peso e estatura Uma medida
antropométrica isolada néo tem valor diagnostico conclusivo. E importante a associagio
de medidas, a medida seriada, bem como sua colocacdo em gréficos com adequada
interpretac@o para se obter um diagndstico mais consistente.

7.1.2 EscoreZ

A avdiagdo do escore Z basdia-se na medida do nimero de desvios-padréo
acima ou abaixo da mediana (HAMILL, 1979). A utilizacdo do escore Z implica sempre

na presenca do desvio- padréo das medidas de referéncia .

Quando os vaores sdo negativos dgnifica que et@ Stuados abaixo da mediana
Para melhor entendimento de como se interpreta a distribuicdo dessas medidas em
desvio-padréo, sabe-se que + 1,28 desvio-padrédo da mediana corresponde ao percentil
90 e — 1,28 desvio-padréo da mediana corresponde ao percentil 10.

O ponto de cutoff para 0 escore Z recomendado pela Organizacdo Mundia de
Salde para classficar baixos indices antropométricos é de duas unidades de desvio
padréo abaixo damediana de referéncia (MORA, 1989).



7.2 DistUrbios do Crescimento I nfantil associados a Faléncia do Crescimento e suas

Etiologias

Crescer na definicio do Dicionaio Aurdio dgnifica aumentar em volume,
grandeza ou extensdo, ou sga, a paavra crescimento sempre esteve associada a cultura
da maioria dos povos com O conceito de sucesso. Provavelmente depois dos obesos, 0s
individuos de baixa estatura s80 0s que mais suportam 0 peso do preconceito. Com o
advento da moda da salide e o culto ao corpo, o tipo fisico a ser privilegiado tem sido
aquele de dta edtatura, justificando a queixa 'fneu filho ndo cresce ou come' como uma
das mais freqlientes no consultério pedidtrico (PIRES & OBELAR, 1999).

7.2.1 Conceito

O crescimento € uma das caracteridticas fisoldgicas mais importantes da crianca e
em esséncia consste no aumento da massa corpora, que se acompanha de um processo
de remodelacdo morfologica e maturacdo funciond, continua que se prolonga aé o find
da adolescéncia Embora o diagndstico de distirbios associados a Faéncia do
Crescimento (FC) sga feito com fregiiéncia, tanto o significado do termo como 0 seu
vador como diagnégtico continuam em discussdo. A expressio FC ou falure to thrive-
FTT (fdha na decolagem) tem sido usada para descrever lactentes e criangas pequenas
cujo crecimento € sgnificativamente menor do que dos seus companheiros;, contudo,
goesar de estar estabelecido na terminologia médica, o conceito de FC ndo tem uma
definicdo clara e deveria ser usado como um sind ou Sntoma, hdo como um diagnostico
ou entidade clinica Na prética, o teemo fdéncia de crescimento (FC) é gerdmente
utilizado para desgnar uma sindrome complexa que traduz a deficiéncia de
crescimento, tendo como conseqiiéncias as causas organicas e/ou psicossocioambientais
esclarecidas ou a eclarecer (PIRES & OBELAR, 1999).



7.2.2 Epidemiologia

Os disturbios associados a Faléncia do Crescimento sfo responsavels por 1 a 5%
das internacbes em hospitais terciarios de pacientes com menos de 1 ano de vida,
entretanto, muitos ( cerca de 10%), sdo tratados a nive ambulatorial (WATERLOW,
1996) .

7.2.3 Diagnostico

Segundo PIRES & OBELAR (1999), quaquer doenca grave ou cronica pode
causar FC, mas quando damos um diagndstico associado a FC, em gerd implica que a
causa ndo € facilmente detectdvel e que estamos frente a um quadro clinico sem um
diagnéstico ainda definido. Nos casos tipico as criangas que agpresentam FC sfo
diagnosticadas nos primeiros meses de vida e sua doenca pode persistir por anos. O
quadro clinico cursa com dteragdes fisoldgicas devidas a desnutricdo cujas causas
podem s classficadas em organicas e funcionais, somada, por vezes de forma bem
sutil, a manifestagbes clinicas da doenca de base. A FC Orgénica (FCO) abrange os
lactentes com distirbios diagnogticaveis especificos ja a FC Funciond (FCF) néo
implica numa causa expecifica, mas agpenas sugere que a dtiologia sga basicamente
externa ao lactente sendo mais do que um problema de crescimento; ela € uma sindrome
gque condste numa taxa reduzida de ganho pondera ou edtaturd, desenvolvimento
retardado, comportamento anormal e interacdo distorcida entre o lactente e o
responsével por ele. Vérias doencas podem se manifestar com déficit no ganho ponderd
e ou edatural e edas devem s identificadas e tratadas adequadamente. Diversas

Stuagdes podem estar relacionadas a FC:



Abuso de Cocaina

Acidose Rend

AIDS

Alcool-Fetal

Anemia Celiaca Doente
Anomadias Cromossomicas
Baixa Egtatura Condtituciond
Baixa Estatura Genética
Bexiga Neurogénica
Cardiopatia Congénita
Deficiénciadeferro
Deficiéncia de Hormdnios do Crescimento
Digbetes Mdlitus

Diabetes Ingpidus

Doenca Celiaca

Doenca Hepética

Doenca Inflamatoria Intesting

Doenca Metabdlica
Estenose pildrica
Hipotireoidismo
Imunodeficiéncia

Infeccdo Trato Urinério
Insuficiéncia Rend
MaNutricdo

Pardisa cerebra

Pneumonia Agpirativa
Problemas Sociais
Problemas Pulmonares
Refluxo Gastroesofagico
Retardo do Crescimento Intra Utero
Sindrome de Fibrose Cidtica
Sindrome de M& Absorcéo
Tuberculose

Vavulade Uretra Posterior

O diagnéstico de FC é feito através da representacdo grafica do peso, estatura e
perimetro cefdico em gréficos de crescimento.  Na prética, para se ter uma avdiacéo
correta é importante que e use esses gréficos para uma avaiacdo longitudina . Nos
primeiros 2 anos 0 peso € o melhor sensor; apds essa idade a dtura também passa ser
um sensor de importancia. Para que o0 peso sga avdiado de forma longitudina é preciso
gue se tenha uma referéncia 0 "peso corpdreo tedrico'. O peso corpéreo tedrico é
definido como 0 peso que a crianga deveria ter no momento do exame, se ea tivesse
continuado a ganhar peso acompanhando o percentil estabelecido durante o periodo
anterior a doenga. O desvio de mais de um cand principal de crescimento (percentil), ou
a perda de 10% do peso corpéreo do lactente, é evidéncia de FC. Usando este método,
0s problemas nutricionals de crescimento podem ser detectados mesmo que néo hga
déficit de peso corpdreo em relacdo a estatura e mesmo quando o peso for excessivo;

ratificando: SO é possivel, na maioria das vezes, fazer o diagnéstico de FC revendo a
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evolugdo do peso em forma de um filme em cima de curva de crescimento, relacionando
0s eventos clinicos com as mudancas de cand de crescimento. Como o tamanho do
lactente a0 nascer etd mas reacionado a0 tamanho da mé& e as influéncias intra
uterinas, do que aos fatores genéticos, € esperado que hgia um guste na velocidade de
crescimento em agumas criangas, no dois primeiros anos de idade. Pode haver uma
ateracdo na velocidade de crescimento superior a 25% (desvio de dois percentis),
devida a recandizacéo do crescimento norma em virtude de um guste genético que néo
indica necessariamente FC. E importante reconhecer essas vaiages normais na
velocidade de crescimento para evitar  investigacdo e tratamento exagerados em
algumas criangas. Os pediatras, portanto, deveriam sempre estar atentos aos diferentes
padrbes de crescimento nos primeiros anos de vida, que podem se apresentar como
déficits ficticios do crescimento, para 0s quais hdo é necessaria reabilitacdo nutriciona.”
Esses padrfes incluem os pacientes com baixa estatura familiar ou araso condituciond
do crescimento® , retardo do crescimento intra-uterino® e em aguns bebés dimentados
a0 sgio. De qudquer forma, a clinica sempre vai ser soberana e mudanca importante de
cand de crescimento requer uma atencdo cuidadosa do pediatra e ausculta de pediatra
especidizado na area de nutricdo. Entretanto a causa mais comum de FC é a nutrico
inadequada para a idade, sga da primaia ou secundaia a deficiéncia de ferro,
sindrome de ma absorcao, etc., e muitas vezes eda esta associada a um estimulo socid
equivocado ( risco de doenca cronica, problemas familiares, historia de perda, doenca
materna ou depressio, pai ausente). O vdor dos exames laboratoriais € limitado e
raramente  auxiliak)do no diagnddtico diferencid, a menos que se suspeite de doenca
organica pela historia e exame fisco ou que o tratamento nutriciond e pscossocid néo
resulte num aumento da taxa de crescimento (WATERLOW (1996), FISBERG (1998),

! Estas criangas sd0 baixas a0 longo de toda a sua vida. Elas ajustam seu padrdo de crescimento de acordo com seu
potencial genético antes dos trés anos de idade, contudo, elas mantém a vel ocidade de crescimento constante e proporcional gpés
esta desacel eragdo, seguindo, assm, um novo cana, mais adequado afamilia. Nestes casos a idade Gssea é compativel com aidade
cronoldgica e a estatura final é proporcional a dos pais.

2 Corresponde a um grupo de pacientes que n&o crescem no (tero como conseqiiéncia de fatores ambientais, maternos,
placentérios ou fetais. Os diversos estudos divergem quanto ao prognéstico do crescimento dos lactentes com RCIU. Alguns
trabalhos demonstram que estas criangas ndo alcangam o nivel de crescimento de seu grupo durante 0s primeiros anos, outros
sugerem que €elas alcancam um nivel de crescimento durante os seis primeiros meses de vida, embora os padrdes sejam diferentes.



PIRES & OBELAR (1999)). A perpetuacdo da FC levara auma desnutricBo energético-

protéica

7.2.4 Sindrome de MaAbsor ¢éo

7.24.1 Intolerancia a proteinado leite de vaca

Uma das piores conseqliéncias da intolerancia ao leite de vaca é a sindrome de ma

absor¢do levando a anemia, diarréia, desaceleracdo do crescimento e desnutricao.

A dergia dimentar ou dergia as proteinas heterdlogas (APH) da dieta pode ser
causada por quaisquer das proteinas de nossa dieta habitua, sendo mais freglientemente
devida as proteinas do leite de vaca e em menor intensidade as proteinas da soja, ovo,
trigo, carnes de vaca, de frango ou peixe, amendoim, milho, e mais raramente ainda as
proteinas contidas nos legumes, verduras e frutas. A dergia a proteina do leite de vaca
(APLV) é uma forma de intolerdncia dimentar trangtéria, imunologicamente mediada
por mecanismos de hipersensibilidade, que pode reproduzir-se na reexposicdo ao leite,
enquanto os mecanismos de hipersengbilidade estiverem em atividade. Além da APLV
exige também intolerdncia dimentar desencadeado por mecanismos néo-imunolégicos
epecificos como  deficiéncias  enziméticas  (ex:  deficiéncia de lactasg), efetos
farmacologicos (ex: cafeing), liberagdo de higamina (ex: marisco), irritagdo direta

(substancias acidas) e contaminacao toxica (ex: bactérias ou agentes quimicas).

A dergia dimentar decorre portanto de uma reacdo imunoldgica dentro do trato
digestivo, gerando sintomas apds a ingetd do dimento que desencadeia oS
mecanismos da respodta dérgica. Os sintomas aparecem no trato digestivo, na arvore
respiratoria, na pele ou por todo o organismo de forma abrupta ou insidiosa, na
dependéncia do mecanismo imune-mediador (BRANDTJAEG et a (1989), ASPEREN

et a, 1988). O mas comum deles é a diaréia cronica ( dteragcbes importantes da



permesbilidade epiteid, da mucosa ardfica, com deficiéncia enzimética e proliferacéo
becteriana intralumind).

Leitedevacap reacdo alérgica p diarréia
Dieta mantida (L V)

v

atividade o processo de agressao epitelial mantido

v

agravamento crescente da disfuncao digestiva.

'

diarréa se agrava p ma absor¢édo p desnutricdo

Figura 6 — Diagnéstico para desnutricdo por introducdo do leite de vaca

Fonte: PIRES & OBELAR (1999)

A funcdo digestiva se deteriora de ta modo que podemos chegar a insuficiéncia
digestiva com quadro de diarréia protraida, ou intraavel (SHWASCHMANN e 4,
1973). (Véias proteinas ja foram reacionadas como causa de dergia dimentar,
destacando-se, entre elas, a do leite de vaca, da soja, do trigo, do frango, do arroz, do
peixe, do ovo, da batata, da cenoura e mais recentemente, entre nos, do aipim (AMENT
eta, 1972), IYNGKARAN et d (1982), VITORIA et a. (1982), SABRA et a (1989)).

A resposta imune ocorre em todas as criangas em contato com a proteina do leite

de vaca, sendo tdo mais intensa quanto mais precoce for a introducdo da proteina. A



concentracdo de proteinas no leite de vaca € gproximadamente trés vezes maior do que
no lete humano sendo que lactoglobulina (ndo existe no leite humano) parece ser a
principa responsavel pea dergia ao leite de vaca, embora outras proteinas tenham sido

descritas como antigénicas.

Os achados fisiopatologicos que geram o estado de ma absor¢do e a diaréia
cronica na intolerancia dimentar decorrem, inicidmente, das reagbes imunes dentro do
epitélio digestivo. A rescdo antigeno-anticorpo ocorre com fendmenos  inflamatorios
asociados, aumentando a permesbilidade  epitdid a macromoléculas  (elevacdo
imediata da dfa-1-antitripsna fecd) p  sindrome perdedora de proteinas p edema
inflamatdrio do epitdio digestivo p arofia vilostaia p enteropatia cronica (SABRA et
a, 1989). Depois de estabelecida a enteropatia, a arofia vilostéria aumenta, podendo
chegar a0 achatamento totad em extensdes variaveis do tubo (MANOEL et d, 1979).
Com as lesfes dos enterdcitos ocorre deficiéncia dos dstemas  enziméticos,
principdmente quando, concomitantemente, ja se estabeleceu a desnutricdo. Além de se
encontrarem diminuidas quantitativamente pela arofia que se indda, esas cdulas do
topo vilostaio encontramse imaturas, contendo baixo teor de dissacaridases,
epecidmente de lactase (as provas de tolerdncia aos aglcares encontram-se
ateradaspintoleréncia a lactose). Egtabelecido o ciclo vicioso, as bactérias intrduminais
proliferam e passam a condituir também outro fator de perpetuacdo da enteropatia

inflamatoria cronica.

O lete de vaca comum tem uma concentracdo protéica total maior do que os
leites infantis que contém concentrac@o total de proteinas semelhante & do leite humano.
A diferenca na concentracdo das fraghes protéicas, porém, va determinar sua
antigenicidade. O eevado teor de IgA secretéria no leite materno age como uma
barreiraimunol dgica contra os antigenos do aimento (SABRA et a, 1989).

E mas comum o apaecimento de dergia dimentar até 3 anos de idade,
possvelmente por imaturidade da mucosa intestind. A crianca de baixa idade,
principdmente nos primeiros 6 meses de vida tem pinocitose aumentada, suscitando

maior senshilidade as macromoléculas absorvidas por este mecanismo.  Na presenca



dos fatores desencadeantes, a entrada parcial ou macica dos aérgenos vai depender de
sua concentracdo na dieta e da capacidade funciona preservada do epitélio de digeri-los
naquele momento. O tipo de resposta local vai depender da capacidade de reacdo do
peciente de acordo com sSua resposta imune e da antigenicidade da proteina ingerida
(SABRA et d, 1998).

7.2.4.2 Intolerancia a Lactose

O diagnédtico correto de intolerdncia a lactose € importante, pois o tratamento
consiste na exclusio desse aglcar na dieta, ou sgja a crianca fica proibida de consumir
adimentos as quais estava acostumada como por exemplo: chocolate, doces, leite comum

eguloseimasem gerd.

As deficiéncias secundérias sd0 bastante freqlentes porém as de causa priméria
devem ser lembradas quando da presenca de diarréias osmaoticas que iniciam no periodo
neonatd ou pouco depois. O bindmio desnutricio-infeccdo € certamente responsavel
pela grande maioria de criangas com intolerancia aos hidratos de carbono. A lesfo
intestinad €, & vezes, t& grave que ha ma absor¢do de todos os aglicares, inclusive de

monossacarideos, principamente em lactentes de baixaidade.

A intolerdncia a lactose € uma sindrome clinica caracterizada pela incapacidade
primaia ou secundaia de hidrolisr a lactose em monossacarideos. A deficiéncia de
lactase secundéria a diarréia ou desnutricdo é a causa mais comum desta intoleréncia. A
manifestacd0 clinica caracteritica é a diaréa aguosa explosva, mas podem ser
encontrados sintomas isolados como dor abdominal (SABRA et d, 1998).



7.25 DeficiénciadeFerro

A ddficéncia de fero é anda a deficiéncia nutriciond mais comum do mundo
sendo a principal causa de anemia no mundo. Essa deficiéncia pode causar anemia,
fdéncia do crescimento, atraso no desenvolvimento fisco e menta com diminuicdo do
rendimento escolar. A mehor forma de prevenir essa deficiéncia é aravés da
dimentacéo adequada, com o0 uso do leite humano ou leites modificados e dimentos

enriquecidos com ferro.

7.3 Evidéncias a serem observadas para o diagnostico de distarbios
relacionados a faléncia do crescimento infantil

7.3.1 Diarréa

Apesar dos grandes progressos na conduta da doenca diarréica e do uso da Terapia
de Reidratacdo Ord (TRO) , cacula-se que nos paises em desenvolvimento esta doenca
ainda contribua com 30 % das hospitalizagbes no Brasil. O uso da TRO aumentou 35%
na regido Nordeste entre 1991 e 1996, contribuindo significativamente para reducdo na
mortalidade.

Outro fator de enorme impacto na reducdo da prevaéncia da doenca diarréica diz
respeito ao aumento no nimero de domicilios com abastecimento de &gua e saneamento
basico (esgoto). De acordo com dados da Pesquisa Naciond sobre Demografia e Salde
(PNDS) - 1996, 72,7 % e 41,7% dos domicilios apresentam é&gua encanada dentro de
casalterreno e banheiro/esgoto ligado a rede coletora, respectivamente.



Embora tenha apresentado ggnificativa redugcd como causa de mortalidade
infantil, a doenca diaréica ainda € a nossa terceira causa. De acordo com as
informagbes obtidas com as méaes, na PNDS, 13 % das criangas brasleiras tiveram
diarréia durante as duas semanas que antecederam a pesquisa. Este resultado refletiu um
perfil epidemiolégico bastante favoravel no contexto Latino-americano. Observouse
maior prevaéncia de casos de diarréa no Nordeste (18 %), seguida do Norte (13%).
Nas demais regides este percentuad se Stuou em torno de 10 %. A faixa etaia mais
acometida foi de 6 a 11 meses, época em que o nivel de exposicdo a contaminagdo

ambiental aumenta por ocasi& do desmame.

Outro fator intimamente relacionado a ocorréncia de diarréia diz respeito ao curto
tempo de amamentacdo exclusva e eros dimentares. Infdizmente, embora mostrando
progressos, nossa mediana de amamentacdo, de acordo com a Ultima PNDS, esta pouco
acima de um més, sendo marcadamente mais eevada na regido urbana, em So Paulo e

naregido Sul, aumentando claramente segundo o nivel de educacéo.

Estudos redizados no Brasil, india e Peru demonstraram que os recém-nascidos
amamentados exclusvamente a0 sdo  correm  risco  dgnificativamente menor  de
gpresentar episodios de diarréia. Outra protecdo importante, diz respeito ao risco de
perssténcia (duracdo superior a 14 dias) da doenca diarréica. Estudos redizados na
india demonstraram que as criancas exclusvamente amamentadas apresentavam
probabilidade 16,7 vezes menor de persistir o quadro quando comparadas aquelas com
dimentacéo atificid.

A doenca diaréica desencadeia diminuicdo da absorcdo  de nutrientes, néo
diretamente em funcdo do grau de lesdo da mucosa intestinal e pode favorecer o

agravamento do estado nutriciona por levar a

Prguizo na absorcéo de hidratos de carbono - ocorre quando o dano aos
enterécitos reduz e atera a superficie absortiva reduzindo a concentrago
das enzimas hidroliticas das vilogdades. A ma-absorcéo resulta em diarréa

osmdtica. A lactase € a primera enzima a ser afetada, seguida pela sacarase
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e menos intensamente a mdtase-isomdtases O transporte  de
monossacarideos € menos aetado 0 que pode ser comprovado pela

efetividade das solugdes de rehidratacdo ord naterapia;

Prguizo na absorcao de lipideos - ocorre em menor grau que o anterior. E
decorrente da reducdo do pool de &cidos hiliares por prejuizo na reabsorcéo
em nivd ided e do sobrecrescimento bacteriano no intestino delgado

determinando desconjugacdo e agravamento dalesdo da mucosaintesting;

Prejuizo na absor¢do de proteinas - ocorre mais raramente. Um importante
fator agravante, iatrogénico, € representado pelo periodo de jgum imposto a
crianga, quer pelas crencas populares ou pelas praticas médicas que
prescrevem periodos de jgum prolongado seguidos freqlentemente por
dietas com baixa densdade cddrica (diluidas). Tas préticas, favorecem
para O agravamento do estado nutricional concorrendo para perdas
ponderais dgnificativas que afetam 0 processo de crecimento e
desenvolvimento da crianca.

7.3.2 TaxadeFerritina

A ferritina s&rica € uma minima porcéo correspondente a ferritina citoplasmatica
e é dosada por métodos imunoldgicos e seus valores de referéncia sdo de 10 a 500
ng/ml. A feritina sfrica apresentarse diminuida na anemia ferropriva e ja pode estar
diminuida antes da doenca se manifestar devido a extingdo de estoques. Segundo a
OMS vaores iguais ou menores que 10 sfo sugestivos de deficiéncia de ferro € ou

anemia.



7.3.3 D-Xilosemia

A d-xilose € uma pentose absorvida primariamente por difusio passva no
duodenoe jguno proxima. Como sua absorcdo ndo depende de fatores
intraluminarestais como sais biliares, secregdes pancredticas ou encimas intestinals, mas
sm de uma supeficie de mucosa integra, sua ma absorcdo de um modo gerd €
indicativo de lesdo importante e difusa de mucosa intetind proxima. A prova de
absorcdo de d-xilose para muitos autores condtitui importante elemento presuntivo para
o diagndstico de doenca disabsortiva. A Dxilosamia entre 21 a 30 mg/dl significa uma

pobre absorcéo.

7.3.4 Desnutricdo Ener gético-Protéica

A desnutricdo energético-protéica pode ser definida por uma variedade de
condigdes patologicas decorrentes de deficiéncia de proteinas e energia, em variadas
proporgdes que atingem principamente criangas e si0 comumente agravadas por
infeccdes repetidas (WATERLOW, 1996). Independente do desvio de nutrientes para
mas (obesdade), para menos (desnutricio  energéico-protéicad), ou Sdetivo
(raquitismo,escorbuto, etc), o distdrbio nutricionad é reconhecido como um grave
problema médico, condituindo importante problema no contexto mundid de salde
infantil.

Desnutricdo energético-protéica, segundo WATERLOW (1996), pode ser definida
como uma gama de condiches patoldgicas com deficiéncia smulténea de proteinas e
cdorias, em variadas proporgoes que acomete preferencidmente criangas de baixa idade
e comumente associadas com infeccbes. A DEP dependendo do seu grau de evolugéo
pode levar 0 organismo a apresentar desaceleracdo (casos leves), interrupgdo (casos
moderados) ou involugdo (casos graves) da evolucdo norma de seus parametros
biogquimicos  (diluicdo), funcionais (difuncdo, com énfase no desenvolvimento

neuropsicomotor) e anatdémicos (deplecdo, com énfase no crescimento fisico).
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Os primeiros snais de aerta goresentados pelo quadro clinico sfo: diminuicdo da
atividade e do ganho de peso. ApGs ocorre uma parada do crescimento e do ganho de
peso. Em fases mais avancadas, gpresenta perda acentuada do peso, culminando com as
formas graves de desnutricdn. As manifestagdes clinicas sfo de deficiéncia de energia e
proteing, predominantemente. Mas, na maoria das vezes, ha manifestagbes clinicas
mais conplexas devido as deficiéncias mlitiplas de nutrientes: vitaminas, mineras, €tc.
(RODRIGUEZ & GONZALES, 1993), (CARRAZZA & KIMURA, 1994).

A maoria dos gnais e sntomas esd no grupo das manifestagbes circundancias,
havendo, porém, aguns ddes de cade universal. As manifestagbes de caréder
universd sfo: (i) detencdo do crescimento e desenvolvimento; (i) hipotrofia e
dteragbes do tono das massas musculares, (i) manifestagbes psiquicas, como
mudancas de caréter, irritabilidade, depressio mental, apetia, perversio do apetite, entre
outros. As manifestacbes de cardter circungtanciad conssem em lesBes de pee e
mucosas, féneros, oculares, dteracfes dsseas, edema, hepatomegaia, entre outros
(WATERLOW, 1996).

O tratamento da desnutricdo esté intimamente relacionado com aumento de oferta
dimentar, que deve ser feito de forma gradud em funcdo dos digturbios intestinas que
podem estar presentes. Apds a reversdo deste quadro, fornecer dieta hipercaldrica para a
recuperacdo do peso da crianca; corrigir distirbios hidro-eetroliticos, acido-basicos e
metabolicos e tratar das patologias associadas, obtencdo de adesdo da mae ao
tratamento, o que ira facilitar a recuperacdo da crianga em menor tempo e com maior
intensdade (WATERLOW, 1977).

Neste capitulo foi redizado um estudo sobre conceitos inerentes a aea medica e
fornecidos pela especialista desse trabalho, conceitos esses que abordam o processo de
diagnésgtico de distirbios do crescimento, andlise recordatoria do crescimento que
utiliza o escore Z, informagbes a serem utilizadas no modulo de guda do sstema,
evidéncias e hipGteses diagnOgticas necessrias para 0 desenvolvimento do sistema

SACI, o qual sera detalhado no préximo capitulo.
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CAPITULO VIII
DESENVOLVIMENTO DE UM SISTEMA ESPECIALISTA
PROBABILISTICO NA AVALIACAO DE DISTURBIOS DO

CRESCIMENTO INFANTIL

O gdema especidista probabilistico, denominado SACI, € uma aplicacdo
voltada a0 diagnégtico de digtlrbios do crescimento associados a fdéncia do

crescimento infantil, em criancas com até dois anos.

O dewolvimento do SACI foi redizado na shell Netica e utilizouse o
ambiente de programacdo Delphi 5.0.

A escolha da shell Netica deu-se pelo fato da mesma apresentar uma interface
amigavedl para 0 desenvolvimento de redes bayesanas, dém da sua facilidade de
comunicagdo com o Dephi e conseglientemente com um base de dados, edta facilidade
de comunicagdo deve-se ao fato da Shell possuir uma biblioteca de DLL’s digponivels

para a comunicacao.

Apesar de exigirem shells que ja trabdhem com redes bayesianas, como por
exemplo Hugin, a manipulacéo de base de dados por estas shells € bastante complexa,

|levando muitas vezes a resultados insati Sfatorios.

8.1 Etapas de Desenvolvimento do SACI

O deserwvolvimento do sdema foi feito em cinco eagpas (i) aquisicdo do
conhecimento; (i) representacdo do conhecimento; (iii) implementagdo do dstema
especidista  probabiligtico; (iv) desenvolvimento da interface com o usu&io; e (V)
avaiacéo do dstema.



8.1.1 Aquisicao do Conhecimento

O conhecimento a ser adquirido para o desenvolvimento do Sistema referiu-se ao
diagndstico de disturbios relacionados a faéncia do crescimento infantil.

Essa etgpa do desenvolvimento do sstema foi redizada aravés de entrevistas com
a especidigta do dominio de aplicacdo, a médica pediatra do Departamento de Pediatria
da Universdade Federd de Santa Catarina, Maria Marlene de Souza Pires, doutora em
nutricéo pediétrica.

Nessa etgpa foram definidas as hipdteses diagnosticas relevantes a esse dominio
de estudo, klem como as evidéncias que sB0 necessarias para chegar ao diagndgtico. As
hipdteses diagnésticas definidas foram: Sindrome de Ma Absorcdo por Intolerdncia a
Lactose, Leite de Vaca e Soja, Deficiéncia de Fero e Etiologia a Esclarecer. As

evidéncias definidas pela especidista sio: Diarréia, Taxa de Ferritina e D- Xilosemia

A seguir a especidista estimou as probabilidades a priori do sstema, conforme é
descrito nastabelas 2 e 3.

Tabela 2 — Probabilidades a priori do SACI

Hipoteses Diagnosticas P(H1)
Deficiénciade Ferro 0,60
Sindrome de M& Absorcéo 0,25

Etiologiaa Esclarecer 0,15




Tabela 3 - Didtribuicéo das probabilidades a priori evidéncias do SACI

o Hipdteses Diagnésticas
Evidéncias
P(ek/DeficiénciaFerrq P(ek/M&Absorcao) P(eK/Etiologia))
L Sim 0,20 0,80 0,40
Diarréia .
Nao 0,80 0,20 0,60
<10 0,05 0,05 0,01
TaxadeFerriting10 a 15 0,10 0,55 0,04
15a30 0,85 0,40 0,95
. . <30 0,60 0,80 0,15
D-xilosemia
>=30 0,40 0,20 0,85

8.1.2 Representacéo do Conhecimento

Uma vez definides as hipdteses diagndgticas, evidéncias e probabilidades, foi

redlizada a representacdo do conhecimento por meio de uma rede bayesiana, congtruida

na shell Netica, representada pela Fig. 7, composta de um nd para representar as

hipoteses diagndgticas (Deficiéncia de Ferro, Sindrome de M& Absor¢do e Etiologia a

Esclarecer), e outros trés nGs para representar as evidéncias necessrias para chegar as

hipbteses diagnddticas (Diarréa, Taxa de Ferritina e D-Xilosemia).
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Figura7 - Rede Bayesianado sstema SACI



8.1.2.1 Refinamento da Base de Conhecimento do SACI

Depois que o conhecimento foi representado, redizou-se junto a especidista uma
avdiacdo da qudidade das probabilidades, para gustélas de forma a fornecer o
diagnégico mas correto possivd. A avdiacdo das edimaivas inicias das
probabilidades deu-se por meio da redizagdo de 100 (cem) consultas com dados de
prontu&rios de dois servicos de pediaria O refinamento dos vaores estimados das
probabilidades foi redizado aé se acancar um percentua de acerto de 94% dos casos
consultados para diagndstico priméio no SACI, fornecendo também subsidios para o

diagnéstico secundario.

8.1.3 Implementacdo do SACI

O primero passo para a implementacdo do sstema SACI foi a escolha de um
ambiente de desenvolvimento adequado, e que permitisse a construcéo de uma interface
compativel com a shell Netica Escolhewrse, portanto, o ambiente de programacdo

Delphi 5.0 que atende aos requiSitos necessarios para a construcéo deste sistema.
A implementacdo foi iniciada redizando-se a comunicagdo do ambiente de

desenvolvimento Delphi 5.0 com a base de conhecimento representada na shell Netica,
por meio de fungBes disponiveisem DLL's para o desenvolvimento nesse ambiente.

8.1.3.1 Funcbes APl Disponiveis pela Shell Netica

As fungbes APl disponiveis na shell Netica podem ser utilizadas tanto no
ambiente de programacéo C, como em Delphi. O fabricante da shell Netica, Norsys Inc.,



digoonibiliza em seu site (http://www.norsys.com) diversas hibliotecas disponiveis para
0 desnvolvimento de Sstemas integrados a0 Netica em diferentes plataformes e

ambientes de desenvolvimento.

A shell Netica foi desenvolvida em C, o que permite uma maior facilidade de
integracéo da ferramenta com esse ambiente. Escolheurse utilizar o ambiente Delphi por
atender aos requistos para a congrucdo do sstema SACI, dém de oferecer uma
contribuico a futuras pesquisas de Sstemas especidistas probabilisticos que utilizardo a
shell Netica com o ambiente Delphi. Iss0 se deve a0 fato de exigtir poucas aplicagdes
deste tipo, bem como caréncia de documentacdo na area. Outro motivo pelo qua optouw
se utilizar o ambiente Delphi € o fato de que o SACI sera integrado ao SIDENP, e os
demais modulos desse dstema estdo sendo desenvolvidos em Dephi. O SISPAN, que
inicidmente foi desenvolvido em C++, sera redefinido para Delphi.

No Anexo |, sfo listadas as principais fungdes da APl do Netica e que foram

utilizadas no desenvolvimento do sstema SACI.

8.1.4 Desenvolvimento da | nterface com o Usuério

Essa etgpa foi redizada de acordo com as informagies passadas pela especidista
do dominio de aplicacdo, de forma a posshilitar a consulta a0 sstema de uma forma

|6gica e estruturada.

O SACI podera ser utilizado:

por médicos pediatras, gpoiando e agilizando o processo de diagnose;
por estudantes e residentes em Medicina

A seguir sdo ilustradas as principais telas e dgumas fungdes do SACI.
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Ao inicidizar o SACI gparece uma edrutura de menus, onde no item Sstema é
mostrada a opgdo Nova Consulta. Ao selecionar este item é mostrada a tela denominada
Quspeitas (Fig. 8). Nesta tela serdo informados, 0 género da crianca e o diagndstico
preliminar redizado pdo SISPAN, caso tenha Sdo feita anteriormente uma consulta a
ese dgema Caso o diagndgtico informado pelo SISPAN sga, por exemplo, de
auséncia de desnutricdo, € necessario informar a0 dstema e a méde sugpeita que o filho
estga perdendo peso ou dtura. Se ha esta suspeita, 0 Sstema permite redizar entéo uma

andise recordatdria das Ultimas trés medidas de peso e dtura da crianca (Fig. 9).
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Figura 8 — Tela para consulta de suspeitas do SACI
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Figura9 — Tela de suspeitas e andlise recordatéria do SACI

Ao sdecionar a Seta no canto inferior da tela, € mostrada a tela Escore Z a qua
possui dois gréficos relacionados a evolucdo do crescimento da crianga, sendo um
conforme 0 peso e o0 outro com a dtura Na parte inferior da tela sdo visuadizados os

resultado dos cédculos do escore Z. (Fig. 10).

Ao sHecionar a seta indicativa de avango, localizada no canto inferior direito da
tela, pode-se ter duas Stuaghes, conforme as informagdes resultantes da andise do

escore Z, as quais S8o:
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Figura 10 — Tela de andlise gréfica da evolucéo do crescimento do SACI

exore Z normd: € exibida a tda de resultado do sstema que indica um
quadro clinico saudavel.

escore Z dterado: é exibida a tda que permite investigar snais e sintomas

que confirmem o resultado do escore Z (Fig. 10), e forneca o provave
diagndégtico que represente o distirbio do crescimento infantil em criances
com até 2 anos (Fig. 11).




Figurall — Telade Evidéncias do SACI
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O SACI agoresenta também o modulo de guda que prevé auxiliar na redizacdo
das fungBes computacionais do sstema, como também fornece informagbes sobre o

dominio de aplicagéo (Fig. 14).

Cankeido l [hdice I Lucalizarl

Selecione o livio e cligue em Abrir ou cligue em outra guia, como, por exemplo,
Thdice".

@ Maduloz que compdem o SACI

@ indices de Avaliagio do Estado Mutricional

@ Diztirbios Aszociados & Faléncia do Crescimento

@ Evidéncias a serem obzervadas para o diagndstico de dishirbios relaciona

4 | 2
Abrir I |rprirnir. . | Cancelar |

Figural4 - Telade Ajudado SACI

8.1.5 Avaliacdo do Sistema

Foi redizada a vaidacdo de 100 prontuérios no SACI por trés médicas pediatras
especidigas no diagnostico relacionado aos distirbios associados a fadéncia do
crescimento em criangas com até dois anos.

A seguir estdo relacionadas as observages feitas pelas especidistas avaiadoras:

A base de conhecimento do SACI reflete o dominio de aplicacdo proposto;

A interface é de fé&cil utilizag2o;

A guda do SACI fadlita a utilizacéo do Sstema, e fornece informagdes
relevantes ao diagnostico de disturbios associados a faléncia do crescimento.

O sgemaredizou diagndsticos corretos,
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8.1.5.1 Matriz Confuso

A matriz confusio, € uma matriz que determina Smilaridades entre as respostas
obtidas pelos especidistas humanos e pedo sstema desenvolvido. Cada vaor disposto

na tabela representa o percentua de vezes que 0 sstema ficou confuso.

Tabela4 — Matriz confusdo da vaidacdo do SACI

Diagnostico do SACI
Diagndstico da Especialista SindromedeMa | DeficiénciadeFerro OutrasEtiologias
Absor¢éo
Sindrome de M& Absor ¢céo N/A 1% 1%
DeficiénciadeFerro 1% N/A 1%
OutrasEtiologias 1% 1% N/A

Observando a TABELA 4, que representa a matriz-confusio, € possive analisar
gue o percentud de acertos foi considerado satisfatério, sendo que o SACI diagnosticou
94% dos casos corretamente.

8.1.6 Consultaao Sstema

Dada uma crianga do sexo masculino, que ndo possui Desnutricdo e exigte uma
suspeita de perda de peso ou atura.

A andlise recordatoria foi redizada de acordo com as trés Ultimas medidas de peso
edturadacrianca(Tabeab):
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Tabda b — Andlise Recordatéria de uma consultaao SACI

Medida I dade (meses) Peso (kg) Altura (cm)
12Medida 1 34 52
22Medida 2 38 4
3 Medida 5 48 64

Conforme os dados agpresentados na Tabela 6, tem-se o resultado do escore Z,
caculado pelo sgema.

Tabela 6 - Resultado do escore Z de uma consultaao SACI

Medida Escore Z para Peso (Zp) Escore Z para Altura (Za)
12 Medida -1,29 -104
22Medida -1,56 -158
P Medida -250 -0,70

Baseando-se nesses dados € visudizado um gréfico, onde se encontram plotados
os vaores informados das trés Ultimas medidas, formando a curva persondizada do
crescimento infantil.

Esse gréfico objetiva servir como confirmacdo do diagndstico apresentado pelo
Escore Z, indicando os pontos em que a crianca podera gpresentar dgum distarbio
nutriciond.

Para andlise do resultado fornecido pelo escore Z utilizou-se o critério informado
pelaespecidista(Tabelas 7 € 8).



Tabela 7 - Critérios paraandise do escore Z para peso

Escore Z para Peso Resultado para

Primaramedida  Segundamedida Terceiramedida Digturbiosdo

(Zpl) (Zp2) (Zp3) Crescimento
3-1 3 -1 3.1 Ausinda
°-1 3-1 <-1 Presenca
> -1 <-1 -1 Austnda
°-1 <-1 <-1 Presenca
<-1 :-1 3 -1 Austnda
<-1 :-1 <-1 Presenca
<-1 <-1 -1 Ausincdia
<-1 <-1 <-1 Presenca

Tabela 8 - Critérios para andise do escore Z paraatura

Escore Z para Altura Resultado para

Primaramedida  Segundamedida Terceiramedida Distarbiosdo

(zal) (Za2) (Za3) Crescimento
:-1 3 -1 3.1 Ausincia
:-1 3 -1 <-1 Presenca
3-1 <-1 3.1 Austncia
3-1 <-1 <-1 Presenca
<-1 3-1 | Auséncia
<-1 3 -1 <-1 Presenca
<-1 <-1 3.1 Presenca

<-1 <-1 <-1 Presenca
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Conforme as tabelas 7 e 8 gpresentam resultados negativos em  praticamente
todas as medidas, iniciouse a consulta na rede bayesiana do SACI.

Os vdores informados na rede bayesana (Fig. 15) referentes aos dnas e
sntomas foi: presenca de diarréia. Os valores para d-xilosemia e taxa de ferritina ndo
foram informados.

-hulil
[ pe wit Laeot Voofy feteod el Tk Wiwow Hep it %]

Bl el Slo|ely] ule|mlelxle] =1 2 iem] 1)

Falemda_Crescimenio
Ehalsyia & Gam| | |
Mo Alisomaa 516 me |
Duafecleraia 26—

K,
~ W
./ )
. B
" ‘
s o
- '\
z'{ s
v "
-,
A ' 4
O xilesamia
Voo a0 Eod
m Wiainr Il 30 366 e | |
mao O] | || :

Taxa_Fansing

Cuzald BT
Queze s E2.0 |
Menor 10 dF N0
| ;IJ

Figura 15 — Consulta a Rede Bayesianado SACI

A suir € demonstrada a aplicacdo do teorema de Bayes para propagar as
evidéncias apresentadas, a fim de fornecer o vetor de probabilidades das trés hipGteses
diagnogticas, ou sga, Sindrome de Ma Absorcdo por intolerancia a lactose, leite de vaca
e 0ja, deficiéncia de ferro e etiologias a eclarecer.

Os vaores das probabilidades a priori utilizados para a aplicacéo do Teorema de
Bayes sd0 descritos nas tabelas 2 e 3. Os cédculos das probabilidades das evidéncias

demonstrados a seguir.

A probabilidade de se ter diarréia € descrita &



P (Diaréasm) =P (Etiologian Diarréiagm )
+ P (MéaAbsorcdo n Diarréiagm)
+ P (Deficiénciade ferro n Diarréa sm)
= P (Etiologia) x P (Diarréiasm /Etiologia)
+ P (MaAbsorcdo) x P (Diarréasm / MaAbsorcéo)
+ P (Deficiéncia de ferro) x P (Diarréiasm / Deficiéncia de ferro)
=0,15x 0,40
+0,25x 0,80
+ 0,60 x 0,20

P (Diaréiasm) = 0,38 (38,0%)

As demais probabilidades para cada uma das evidéncias sGo obtidas da mesma

maneira, resultando nas probabilidades descritas a seguir.

P (Diarréianso) =0,62 (62,0 %)

P (Taxa de Ferritina <10) = 0,044 (4,4 %)

P (Taxade Ferritina 19 215) = 0,203 (20,3 %)

P (Taxade Ferritina 1s 4 20) = 0,753 (75,3 %)

P (D xilosamia <3o) = 0,583 (58,3 %)

P (D xilosamia>=30 ) = 0,417 (41,7 %)

Uma vez cdculadas as probabilidades para as evidéncias, € cdculada a
propagacdo da evidéncia Diarréia para cada uma das hipéteses diagnésticas.
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P(EtiologialDiaréagm) = P (Etiologia) x P (Diaréal Etiologia) / P (Diarréia)
P (EtidlogialDiaréiagm) = 0,15x 0,40/ 0,38

P (EtidlogialDiartéiagm) = 0,158 (15,8 %)

As probabilidades obtidas pela propagacdo da evidéncia Diarréa para cada uma
das demas hipdteses diagnodticas sfo obtidas da mesma manera, resultando nas

probabilidades descritas a seguir.
P (MaAbsorcéo/Diarréiagm) = 0,526 (52,6 %)
P (Deficiéncia de ferro/ Diarréiagm) = 0,316 (31,6 %)

Os cdculos do teorema de Bayes confirmam o diagnégtico fornecido pela
inferéncia a base de conhecimento da shell Netica (Fig. 16).
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CAPITULO IX
CONCLUSOES

Ese sdema auxilia a pediaria em questbes rdacionadas a distirbios do
crescimento infantil, no que diz respeito a0 processo de diagnostico, tendo potencid na

utilizacdo como auxilio no endgno-gprendizagem nessa questdo nutricional pediéatrica.

Nesta dissertacdo desenvolveu-se um protétipo de um sstema para avadiacdo da
fdéncia do crexcimento infantil, utilizando-se de técnicas da intdigéncia atificid para
auxilio & dividades médicas, com o proposto de apoiar e facilitar 0 processo de
diagndstico médico, no dominio de aplicacdo a que o SACI serefere.

Em rdacdo as técnicas de intdigéncia atificid utilizowrse sstemas especididas,
tratamento da incerteza por meio do modelo probabilistico, usando-se o0 Teorema de

Bayes e as Redes Bayesanas.

A abordagem probabiligica utilizada na representacdo do raciocinio médico e
para compor a base de conhecimento, mostrou-se uma técnica bastante (Util por
reconhecer e tratar a deatoriedade das evidéncias informadas, necessarias para O

diagnostico de distlrbios associados a fdéncia do crescimento infantil.

O processo de raciocinio médico para o diagnéstico de distirbios nutricionais
em criancas com aé 2 anos foi obtido por meio de estudos em textos técnicos e

entrevistas com a especiaista da &rea.

Levando-se em consderaco as ferramentas disponiveis para implementacdo de
sgemas computacionais para aplicagbes em dominios com a presenca de incerteza,
utilizourse a shell Netica, ja que edta ferramenta possui uma interface gréfica amigave e
de facil utilizacdo, isto facilitou o processo de aquisicdo do conhecimento junto a
especialista da area. Dessa forma, pode-se gustar a base de conhecimento para atender
as necessidades de avdiacdo dos distUrbios do crescimento infantil.



Nas etgpas de desenvolvimento do SACI, conseguiu-se dingir os objetivos
previamente estabelecidos, implementando-se: a rede bayesiana para representacéo do
conhecimento médico; o médulo de interface que se mostrou objetivo; e 0 modulo de
guda que gpresentou uma linguagem acessivel. Apés 0 desenvolvimento dos diferentes
maodulos, redizou-se aintegracdo da rede bayesiana, da interface e do médulo de gjuda.

Para a integracdo da rede bayesiana com o moédulo de interface desenvolvido na
linguagem de programacéo Delphi foi necessaio um estudo gprofundado para esse tipo
de comunicacdo, devido ao fato de exigtir pouca documentacéo disponivel. Concluiu-se
com a aplicacdo das técnicas estudadas que este tipo de ntegrac@o é viavel atendendo
em um tempo satisfatdrio as consultas redizadas na base de conhecimento por meio da

interface desenvolvida

A avdiacdo do sstema junto a especidistas da &ea se deu em duas etapas. uma
para vaidacdo da base de conhecimento e a outra para avdiar a utilizacdo do sstema
Na 12 etapa, foi consderado que a base de conhecimento estava adequada quando se
atingiu um percentua de acerto de 94%, indicando uma taxa de erro de 6%. Quanto a
utilizacdo do sdema, as egecidigas julgaram que o SACI estava adequado a
redizacéo do diagndgtico de distirbios associados a fdéncia do crescimento em

criancas com até dois anos.

9.1 TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se para futuras pesquisas que utilizardo a abordagem probabilistica

em sstemas especididas

Desenvolvimento de Base de Conhecimento Dinamica, de forma que o usu&io
find do dsema possa adicionar e excluir ndés, bem como definir as novas

rel aghes probabilisticas entre esses nos,



Explorar a posshilidade nesse dominio de conhecimento por meio da
abordagem difusa para as evidéncias com incerteza por impreciso,
consderando as duas abordagens, a bayesana e a difusa para a modelagem do

dgema;

Ampliar o dominio de conhecimento de forma a posshilitar que cada uma das

outras etiol ogias associadas a faéncia do crescimento, possam ser exploradas.
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ANEXO |
FUNCOESAPI DO NETICA UTILIZADASNO SACI

1 Funcbes para Manipulacdo de Erro

ErrorMessage ns. retorna uma mensagem de erro de uma dada relacdo de

erros.

ReportError_ns: permite a0 programador disponibilizar uma relagéo de

erros nashell Netica
ClearError_ns. remove a relacdo de erros apresentada durante todas as
operagles redlizadas com arede bayesiana.

2 Operacbes com Arquivos

FileNamed ns: retorna um nome de arquivo vaido para o Netica dado um

nome de arquivo entendido pelo sstema operaciond utilizado.

WriteNet_bn: grava uma rede bayesana em um dado arquivo (.dne ou
.dnet).

ReadNet_bn: 1€ umarede bayesana de um dado arquivo (.dne ou .dnet).

3 Propagacdo das Evidéncias
EnterFinding_bn: faz umabusca em nés que possuem vaores discretos.

EnterNodeValue_bn: atribui um nimero red paraum dado né.



GetNodeFinding_bn: retorna os vaores propagados de um dado né como

um vetor de probabilidades.

RetractNodeFindings bn: retrai todos os valores propagados para um dado

no6 de uma rede bayesiana.

RectractAllFindings bn: retrai todos os valores propagados para todos os

nos da rede bayesiana.

4 Compilacao e Atualizacdo das Evidéncias

CompileNet_bn: compila uma rede bayesana para que hga uma audizacéo
rgpida das crengas informadas.

| sBeliefUpdated_bn: retorna true se a crenca do no foi atudizada, refletindo

0s resultados correntes no momento.

GetNodeBeliefs bn: retorna a crenca corrente do nd como um vetor com
uma probabilidade para cada estado do nd, permitindo que esse nd sga
atualizado caso necessario.

5 Operacdescom Nés

LenghtNodeList_bn: retorna o nimero de nés de umalista

FreeNodeList_bn: liberaameméria usada por umalistade nos.

NodeNamed_bn: retorna o nome de um dado né de uma rede bayesiana.

GetNetNodes bn: retornauma lista de nds de umarede bayesana



6 Operacdescom o Sistema Netica

NewNeticaEnviron_bn: cria um novo ambiente Netica que deverd ser
inicidizado.

InitNetica_bn: inicidiza o Ssema Netica

CloseNetica bn: findiza o uso do ssema Netica, liberando todos os

recursos possives.

FreeNet_bn: libera 0 ambiente Netica, disponivel por meio das DLL's da

memaria.

GetNeticaVersion_bn: retorna a versdo da shell Netica que esta sendo

executada.
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