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Resumo

SOUZA, A. R. Estudo comparativo avaliando trés modalidades de diagnostico médico:
parecer médico, buscas no Google e sistema especialista de apoio & decisdo médica. 2020.
89 f. Tese (Doutorado) — Faculdade de Medicina de Botucatu, Universidade Estadual Paulista,
Botucatu, 2020.

O conhecimento sobre qualquer patologia pode ser facilmente encontrado na internet, mas
dificilmente encontra-se alguma ferramenta que faca a anélise e o raciocinio entre os dados de
um paciente e se obtenha o diagndstico mais provavel. Em nosso cotidiano, em virtude de uma
maior demanda na area da salde, existe uma necessidade crescente de diagnosticos médicos
rapidos e precisos. Em virtude disso, foi elaborado um Sistema de Apoio & Decisdo Médica
com o intuito de otimizar e agilizar de forma confiavel os diagnosticos médicos. A ideia é dar
qualidade e agilidade a pratica médica, adotando a tecnologia como ferramenta basica: “Quem
tem mais informacdo, tem melhores condigoes para escolher e tomar decisées”. Na construcao
deste sistema, foram utilizados um banco de dados relacional (MySQL) e aplicadas técnicas de
inteligéncia artificial, tais como: a construcdo de Arvores de Decisdo, Aprendizado n&o
supervisionado e a utilizacdo das Redes de Bayes (onde estdo envolvidos dominios de
conhecimento com significativo grau de incerteza, como é o caso da area médica). Através da
unido destas técnicas, sao feitas a sele¢do e classificacdo das doengas mais provaveis, onde as
mesmas podem ser examinadas com mais detalhes pelo médico, garantindo assim uma maior
seguranca na escolha dos possiveis diagndsticos. Visando uma maior abrangéncia e rapidez na
disseminacdo do conhecimento humano, o sistema foi disponibilizado via internet
(www.danton.med.br). Para a concepgdo do projeto foi realizado um estudo prospectivo,
randomizado, cruzado e aberto; no qual 3 grupos de médicos (denominados grupos: A, Be C
— compostos por 4 médicos cada), realizaram diagnosticos de casos clinicos provenientes de
um periodico médico, utilizando-se de 3 métodos distintos: Método 1 (Método tradicional; com
parecer individual de cada médico, Método 2 (Utilizacdo de ferramentas de buscas na internet
- Google) e Método 3 (Utilizacdo de um Sistema de Apoio a Decisdao Médica). Para isso, foram
selecionados 18 casos clinicos publicados no periédico médico “The New England Journal of
Medicine. Para analise do projeto foi utilizado o teste estatistico ndo paramétrico de Kruskal-
Wallis, o qual permite trabalhar com amostras pequenas. Porém, contrariando as expectativas,
no grupo avaliado (que incluia apenas os alunos do 5.° e 6.° ano da faculdade de medicina) ndo
foi observada diferenca estatistica entre os trés métodos utilizados (p=0,846). Concluiu-se,
portanto, que o valor calculado se encontra na &rea de aceitagdo da hipotese nula, ou seja, aceita-
se a hipotese de que as médias de todos os meétodos (Parecer individual, Google e Sistema
Especialista) ndo foram significativamente diferentes.

Palavras chave: Medicina; Inteligéncia artificial, Sistema especialista de apoio a decisdo
médica; Redes de Bayes; Arvores de deciséo.
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Abstract

SOUZA, A. R. Comparative study evaluating three types of medical diagnosis: medical
opinion, Google searches and a specialist medical decision support system. 2020. 89 f.
Thesis (Doctorate degree) — Faculty of Medicine of Botucatu, Universidade Estadual Paulista,
Botucatu, 2020.

The knowledge about any pathology can be easily found on the internet, but it is difficult to
find any tool that makes the analysis and reasoning between the data of a patient and obtain the
most probable diagnosis. In our daily lives, due to a greater demand in the health area, there is
a growing need for fast and accurate medical diagnoses. As a result, a Medical Decision Support
System was developed in order to reliably optimize and streamline medical diagnostics. The
idea is to give quality and agility to medical practice, adopting technology as a basic tool: “Who
has more information, has better conditions to choose and make decisions”. In the construction
of this system, a relational database (MySQL) was used and artificial intelligence techniques
were applied, such as: the construction of Decision Trees, Unsupervised Learning and the use
of Bayes Networks (where knowledge domains are involved with significant degree of
uncertainty, as is the case in the medical field). Through the union of these techniques, the
selection and classification of the most probable diseases are made, where they can be examined
in more detail by the doctor, thus ensuring greater security in the choice of possible diagnoses.
Aiming at a greater scope and speed in the dissemination of human knowledge, the system was
made available via internet (www.danton.med.br). To design the project, a prospective,
randomized, crossover and open study was carried out; in which 3 groups of doctors (called
groups: A, B and C - composed of 4 doctors each), made diagnoses of clinical cases from a
medical journal, using 3 different methods: Method 1 (Traditional method; with individual
opinion from each doctor, Method 2 (Use of internet search tools - Google) and Method 3 (Use
of a Medical Decision Support System). For this, 18 published clinical cases were selected in
the medical journal “The New England Journal of Medicine”. The Kruskal-Wallis non-
parametric statistical test was used to analyze the project, which allows working with small
samples. However, contrary to expectations, in the evaluated group (which included only 5th
and 6th year medical school students), no statistical difference was observed between the three
methods used (p=0.846). It was concluded, therefore, that the calculated value is in the area of
acceptance of the null hypothesis, that is, it is accepted the hypothesis that the averages of all
methods (Individual opinion, Google and Expert System) were not significantly different.

Keywords: Medicine; Artificial intelligence; Specialist medical decision support system;
Bayes networks; Decision trees.
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Prefacio

Atualmente existem varias pesquisas tentando aplicar a inteligéncia artificial na area
médica através dos Sistemas de Apoio & Decisdo Médica (SADM). Apesar disso, estes sistemas
ainda ndo estdo sendo utilizados de forma rotineira. Existem vérias justificativas: necessidade
prévia de um sistema informatizado de registros médicos; programas com interface ndo
amigavel entre o usuario e o sistema; e excessiva perda de tempo no fornecimento dos dados
iniciais do paciente contrastando com a necessidade de respostas rapidas nos ambientes
médicos ),

De nosso conhecimento, ndo h& ferramentas brasileiras com tais caracteristicas
desejadas. Néo identificamos estudos que tenham feito a comparacgéo e performance de acertos
entre 0s métodos propostos.

Ha relatos de impactos do uso de sistemas de apoio a decisdo para grupos em ambientes
controlados, com resultados conhecidos e com indicativos globais de melhoria geral do
processo decisdrio @,

Entretanto ainda existe a oportunidade de se estudar os elementos relevantes do uso da
tecnologia. Um trabalho relevante e complexo e que representa, por si s, uma inovagdo em
termos de avaliagdo do apoio tecnolégico.

Em virtude disso, foi desenvolvido um SADM funcionando via internet

(www.danton.med.br ).

A ideia é dar qualidade aos procedimentos, adotando a tecnologia como ferramenta
basica. Segundo Massad, Marin e Azevedo Neto ® "Quem tem mais informag&o, tem melhores
condigdes para escolher e tomar decisdes"” (p76).

A conjuncdo de varios fendmenos tecnoldgicos e sociais impele ao surgimento de novas
formulas e novos paradigmas em termos de organizacdes e de tecnologia da informagao ©.

O impacto social destas novas tecnologias ndo é pequeno ®6789 Se por um lado
possibilita uma maior agilidade nos processos de acesso e transferéncia de informagdes,
capacitando pessoas e organiza¢Ges a um maior conhecimento; por outro lado provocam-se
mudancas na dinamica do processo de trabalho, nas relagdes interpessoais e institucionais.

Todavia, apresentava-se uma grande oportunidade, contextual e tecnologica, para

verificar qual o real impacto da adocao da tecnologia em processos decisorios, com o intuito de
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demonstrar se prevalecerd a tendéncia a se obter melhoria dos procedimentos internos do
processo, se serd ratificada a possibilidade de facilitar a busca de consenso, se serdo mais
facilmente atingiveis solucbes satisfatdrias para situacdes de conflito e se realmente se
propiciara obter uma deciséo cuja qualidade de seu resultado possa ser percebida como melhor

pelo grupo envolvido na deciséo.

Com base nos resultados, poderdo ser feitas as seguintes avaliagdes:

e avaliar o impacto das mudancas ocorridas em um processo decisorio, quando a este
se agrega a tecnologia e se disponibiliza, via computador, informacdes adicionais
e suporte a tarefa de priorizacdo e escolha de alternativas de decisao;

e avaliar os reflexos e mudangas nas atitudes dos atores envolvidos no processo
decisorio, quando utilizada a tecnologia;

e avaliar as mudancas de percepcdo do processo na Otica dos participantes deste,
quando agregada a tecnologia;

e avaliar a experiéncia vivenciada em ambientes reais contra 0s resultados
tradicionalmente associados a experimentos similares em ambientes controlados;

e avaliar impactos percebidos na qualidade do resultado da deciséo, num contexto
médico, de conflitos de interesses, de fixacdo de prioridades e alocacdo de

recursos, quando tais processos adotarem um suporte tecnoldgico.

O processo decisério inclui participacdo, consenso e busca por eficiéncia dirigida a
resultados. Ha indicacGes seguras de que as modificacdes advindas da tecnologia de redes de
computadores em todas as tarefas econdémico-sociais sdo irreversiveis e viabilizam uma maior
cooperacdo de pessoas para solucionar problemas. Torna-se interessante que 0s servicos de
salde incorporem técnicas de decisdo, especialmente aquelas propiciadas pela tecnologia da
informag&o, como forma de estabelecer cenarios otimizados e com maior uso dos processos de
comunicacéo a distancia e a qualquer hora @9,

Em termos da area de estudos onde se insere esta pesquisa, a grande utilidade da
informagc&o é auxiliar na tomada de decis&o, através do fornecimento ao decisor de uma maior
gama de conhecimento de alternativas; sendo o projeto justificado pelo aspecto emergente das
tecnologias de acesso a informagéo.

Diversos relatos de pesquisa que observaram a utilizacdo de Sistemas de Apoio a

Decisdo (SAD) indicaram que este tipo de apoio tende a maximizar a performance decisoria,
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se olhadas variaveis chave do processo, tais como: tempo para se alcangar uma decisdo, numero
de alternativas geradas/examinadas e satisfacio com os resultados 9,

Todavia, o fato de investigar um processo decisorio de ampla significacdo como o de
um SADM, reveste-se de caracteristicas especiais, dado que o proprio objeto de estudo, em si
mesmo, congrega aspectos inovadores das tecnologias de informagdo e comunicacéo aplicadas
a saude individual e coletiva, apesar de ja estar estabelecido em termos de aceitacdo real e ser
objeto de estudos sob diversas oticas.

O desafio é grande, pois sabe-se que trabalho apoiado por computador requer mudancas

culturais profundas.

Hipoteses:

e E possivel desenvolver um sistema especialista de apoio a decisdo médica com as
caracteristicas acima (interface amigavel, portugués brasileiro, rapido acesso, facil
manuseio)?

e O uso de um SADM pode agregar precisdo ao diagnéstico ndo assistido ou a pesquisa
no Google?

Objetivos:
A realizacdo deste projeto teve dois objetivos e, portanto, foi realizado em duas etapas:
1) Na primeira etapa o objetivo se destinou a validagdo do sistema especialista
citado acima, onde estdo incorporadas técnicas de inteligéncia artificial, tendo
como preocupacdo aspectos de desempenho, facilidade de manuseio e
compreensé&o.
2) Na segunda etapa 0 objetivo foi observar, testar e avaliar trés metodos de
diagnostico médico em ambiente real:
a) Método tradicional: parecer individual de um médico (ou estudante de
medicina).
b) Utilizacdo de ferramentas de buscas na Internet (Google®)

c) Utilizagdo do respectivo sistema especialista de apoio a decisdo médica.



Parte 1

Validacédo de um
Sistema Especialista de Apoio
a Decisdo Médica
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Historia dos sistemas

“Compartilhe seu conhecimento com o mundo para torna-lo um lugar melhor .
#mondaymotivation

Segundo Batista *?, um dos termos mais utilizados na &rea digital é sistema.
Um sistema € constituido de dois elementos: uma colecao de objetos, por um lado, e uma
relacdo logica entre eles, por outro. Esses elementos fisicos e l16gicos fazem com que o sistema

se comporte como um organismo.

Inteligéncia Artificial (1A)

A Inteligéncia Artificial (1A) nasceu oficialmente em 1956, durante uma conferéncia de
verdo em Dartmouth College, nos Estados Unidos. Ela surgiu do desejo de se fazer com que 0s
programas de computadores utilizassem metodologias baseadas na forma como 0s seres
humanos pensam e resolvem problemas, assim, utilizam mecanismos que simulam a
inteligéncia humana. E um termo genérico para todas as técnicas que permitem aos
computadores imitar a inteligéncia humana ®2.

Segundo Haykin %, um sistema de IA deve ser capaz de: armazenar conhecimento;
aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas e adquirir novo conhecimento por

intermédio da experiéncia.

Aprendizado de maquina (“Machine learning”)

E um subcampo da Inteligéncia Artificial. Definido por Arthur Samuel em 1959 como o
“campo de estudo que d& aos computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente
programados”.

“A arte e a ciéncia dos algoritmos que fazem sentido dos dados” @9,

Esta intimamente relacionada a estatistica computacional. Seu foco estd em fazer

previsdes, baseado em propriedades conhecidas aprendidas pelos dados de treinamento.
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Algoritmos cujo desempenho melhora a medida que s&o expostos a mais dados ao longo do
tempo.

Categorias de aprendizado de maquina

Existem trés grandes categorias, classificadas de acordo com a natureza do “sinal” ou
“feedback ” de aprendizado disponivel (Figura 1.1).

Aprendizado de maquina
Aprendizado Aprendizado n3o Aprendizado
supervisionado supervisionado por reforgo
Classifi R Deteccdo de Clust Association rule-
B I EElE anomalias Ll learning algorithms

Support Vector R Linear K-Mear.15,
. egression, K-Medoids
Machines ,
GLM Fuzzy, C-Means
Discriminant
Analysis SVR, GPR Hierarchical
; Ensemble Gaussian
Naive Bayes Methods Mixture
Nearest Decision T Neural
Neighbor ecision frees Networks
Neural Hidden
Networks Markov Model

Figura 1.1 — Categorias de aprendizado de méaquina ().

1) Aprendizado supervisionado: sdo modelos preditivos.

Treinamento de programas de computador para aprender associa¢des entre entradas e saidas
nos dados através da analise de saidas de interesse definidas por um supervisor
(normalmente humano). Depois que as associa¢fes sdo aprendidas com base nos dados
existentes, elas podem ser usadas para prever exemplos futuros. Essa é uma das areas mais
estabelecidas de aprendizado de maquina, com varios exemplos dentro e fora da area da
sadde @7,
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a) Classificacdo: podem prever “categorias”.
1) Suppot Vector Machines
ii) Discriminant Analysis
iii) Naive Bayes
iv) Nearest Neighbor
b) Regressdo: podem prever “valores”.
i) Linear Regression, GLM
ii) SVR, GPR
1ii) Ensemble Methods
iv) Decision Trees
v) Neural Networks
c) Deteccdo de anomalias: podem prever padrdes incomuns.

2) Aprendizado néo supervisionado: sdo modelos descritivos.

No aprendizado ndo supervisionado, o objetivo é encontrar os padrfes ocultos nos dados
sem o feedback dos seres humanos 9,

a) Clustering: Encontra agrupamentos, ou seja, agrupa automaticamente dados com
caracteristicas semelhantes. Diferentemente da classificacdo, 0s grupos ndo sdo
previamente conhecidos.

1) K-Means, K-Medoids, Fuzzy, C-Means
ii) Hierarchical

iii) Gaussian Mixture

iv) Neural Networks

v) Hidden Markov Model

b) Algoritmos de aprendizado de regras de associacdo: Ajudam a descobrir

relacionamentos entre itens de dados aparentemente néo relacionados.
3) Aprendizado por reforco
Permite aprender a partir da interacdo com o ambiente no qual esta inserido, ou seja, tenta
aprender qual a melhor ac&o a ser tomada, dependendo das circunstancias na qual essa a¢ao
sera executada. O objetivo do aprendizado por reforco é maximizar a precisdo dos

algoritmos usando tentativa e erro.

Cada problema requer algum grau de compreensédo do problema para aplicar o algoritmo

ideal de aprendizado de maquina (®),
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“A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina tém o potencial de ser o catalisador
da transformacdo dos sistemas de satde para melhorar a eficiéncia e a eficacia, criar espago

para cobertura universal de satide e melhorar os resultados” 7).,

No ambito da IA, os sistemas que podem simular o comportamento de um humano

especialista numa determinada area sdo chamados de Sistemas Especialistas, quer sejam

engenheiros, advogados, bidlogos, professores ou médicos.

Sistemas Especialistas (SE)

Os SE tém o objetivo de ajudar os ndo-especialistas, e servem de assistentes para o
especialista. Atuam na forma de sistemas interativos, respondendo questfes, solicitando ou
fornecendo esclarecimentos e recomendacdes, podendo também auxiliar o usuério na tomada
de decisGes. De modo geral, podem simular o raciocinio humano ao fazer inferéncias,
julgamentos ou projetar resultados 9.

Séo utilizados quando um problema ndo pode ser algoritmizado (ndo possua regras ou
processos claramente definidos), ou sua solugdo conduza a um processamento muito demorado.
Dentre seus objetivos, estd o de preservar e transmitir o conhecimento de algum especialista

em determinada area 9,

Na histéria dos SE (Figura 1.2), o primeiro sistema elaborado com sucesso para a area
médica foi o MYCIN (inicio de 1970 na Universidade de Stanford), cujo propdsito foi prover
diagnosticos e terapias em doencas infecciosas para médicos generalistas. Este aconselhamento
é bastante til, pois nem sempre se tem acessivel um médico especialista em infeccdes.

O sistema do MYCIN continha 450 regras heuristicas em sua base de dados e

possibilitava explicar o raciocinio adotado na conclusdo do seu diagndstico.

Mas o que sdo regras heuristicas?
Os SE possuem o seu mecanismo baseado em regras heuristicas, que sdo uma implicacado

I6gica na forma:

SE <condicdo> ENTAO <consequéncia 1> SENAO <consequéncia 2>

Este tipo de sentenca é a forma mais comum de representacdo do conhecimento.
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Final de 1950:
17 geracao de sistemas de apoio a decisao médica.

(arvores de decisao e tabelas verdade)

Sistemas baseados em métodos estatisticos.

Sistemas especialistas.

Figura 1.2 — Evolucéo cronolodgica dos sistemas de apoio a
decisdo médica.

De maneira geral, um SE é formado por alguns elementos bésicos (Figura 1.3):

1)

2)

3)

Interface de aquisi¢éo de conhecimento:

Interface amigével para obtencdo do conhecimento do especialista, ou seja, traduz o
conhecimento obtido em regras (sentencas), as quais sdo armazenadas na base de
conhecimento.

E importante a utilizagio constante desse processo visando aumentar o refinamento
do conhecimento adquirido pelo sistema.

Base de conhecimento:

Responsavel por armazenar e estruturar todo o conhecimento sobre o dominio de
uma aplicacdo. Sao os fatos e dados que representam o conhecimento do especialista.
Informalmente, uma base de conhecimento é um conjunto de sentencas, onde cada
sentenca representa alguma assercao sobre o mundo.

Normalmente cada sentenca segue o formato das regras (“SE... ENTAQ”) citadas
anteriormente.

Mecanismo de inferéncia:

Responsavel pela busca e manipulacdo do conhecimento armazenado, podendo
utilizar regras heuristicas ja implementadas, esquemas de raciocinio ou inferéncias.

Normalmente implementa os algoritmos que decidirdo quais regras serao satisfeitas
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pelos fatos ou objetivos. Posteriormente prioriza e executa as regras que tiverem
maior prioridade.

4) Interface com o usuario:
Responsavel pela explanacdo e interacdo com o usuario final através de uma

linguagem natural.

ESPECIALISTA LITERATURA

SO
) | ES

Interface de Aquisigao de

Conhecimento (——————1 Fatos e dados que

representam o conhecimento
do especialista.

I

| Base de Conhecimento

Interface com o Usuario | Mecanismo de Inferéncia
v Linguagem natural. v’ Heuristicas.
v’ Explanagéo. — v/ Esquemas de raciocinio.
v’ Esquema de interagdo com o usudrio final. v’ Inferéncias.

3

¢ 1 1 &

+; PERGUNTAS RESPOSTAS

USUARIO

Figura 1.3 — Esquema classico de um sistema especialista, tipico de
numerosas areas de aplicacdo da inteligéncia artificial. Adaptado de
Mendes @b,

Transcrevendo as palavras de Linares t9):
"Um requisito esperado nos SE de apoio a decisdo médica é que estes consigam
representar a incerteza e imprecisdo que se encontram inerentes no processo de diagndstico

(por exemplo: anamnese, testes laboratoriais, etc.), e assim possam se aproximar ou
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representar mais fidedignamente o raciocinio medico, de modo que possa chegar ao resultado,

que é o diagndstico, com um grau de certeza tanto quanto o especialista é capaz de fazé-1o."

Vantagens da utilizacdo de Sistemas Especialistas

Um sistema baseado em conhecimento pode interagir com o usuario, buscando apenas

as informacg6es que sdo uteis na resolucdo de problemas especificos, reduzindo o tempo de

busca.

Pelo fato de o sistema possuir inteligéncia e conhecimento, existem algumas vantagens

diferentes em relac&o aos modelos tradicionais @)

especialista;

O conhecimento do especialista pode ser distribuido: pode ser compartilhado por um
grande nimero de pessoas;
Melhora a produtividade e desempenho de seus usuarios devido ao vasto

conhecimento;

Reduz o grau de dependéncia que as organizacdes mantém quando falta um

E adequado para treinamento de grupos de pessoas;

N&o ¢ influenciado por elementos externos a ele: elimina erros devido a pressao do

Evolugéo dos Sistemas Especialistas

Os sistemas de apoio a decisdo clinica (SAD) tiveram um momento de auge nos anos
70 com os primeiros experimentos utilizando técnicas bayesianas e encadeamento de
regras. Os resultados ndo eram ruins, ao contrario, eram promissores. Mas 0s sistemas
especialistas empacaram, continuaram apenas como objeto de estudo académico, com
alguns exemplos interessantes disponiveis publicamente na internet, mas sem uso
pratico extensivo. Um dos motivos alegados para este fato foi o receio paralisante de
que os produtores de software de apoio a decisdo pudessem ser responsabilizados por
‘erros médicos’ provocados, mesmo que indiretamente, pelo uso, ou mau uso, dos
sistemas. Com a tradicdo norte-americana de seguros e indenizagdes vultosas por
erros médicos, os fornecedores de software julgaram arriscado assumir riscos nesse
mercado. O assunto parecia esquecido, mas, nos Ultimos anos, o interesse pelos
sistemas de apoio a decisdo clinica esta sendo retomado pelo caminho da integracéo
com outras ferramentas de prontuério eletrénico e com maior abrangéncia 2.

O sistema especialista ndo foi feito para substituir o médico especializado em
determinada area, mas para ajudar o clinico geral do pronto-socorro de uma pequena
cidade a diagnosticar corretamente uma doenga.

“Quanto menos avangado ¢ o centro médico, mais se precisa de apoio a decisdo”, diz
Sigulem @3,
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Do ponto de vista ético

E vedado ao médico prescrever tratamentos sem exame direto do paciente. A exce¢io
acontece em casos de urgéncia e, mesmo assim, a consulta deve acontecer assim que
terminado o impedimento. A determinagfo esta no artigo 37 do Codigo de Etica
Médica e foi enfatizada na Resolucdo 1.974/11, do Conselho Federal de Medicina
(CFM), que atualiza regras para divulgacdo de servicos prestados.

[]

Segundo o presidente do Conselho Regional de Medicina do Estado de Sao Paulo
(CREMESP), Renato Azevedo Junior, por consulta médica entende-se anamnese,
exame fisico, diagnostico e proposta de tratamento. “E uma infragdo ética prescrever
qualquer procedimento ou mesmo dar uma segunda opinido sem examinar
diretamente o0 paciente” ...

O 1° secretario do CFM, Desiré Callegari, comenta que a realizagcdo de consulta a
distancia deve ser denunciada como mé prética, independentemente da evolucéo do
paciente. “E permitido prestar esclarecimentos a respeito de doengas ou
procedimentos, como um servigo genérico a leigos. De forma nenhuma o médico pode
se debrucar sobre um caso veridico sem examinar o paciente e dizer, ainda que em
tese, qual o diagndstico e tratamento”, continua.

Até a telemedicina, cuja regulamentagdo estd em andlise no CFM, sempre necessita
de atendimento médico presencial. “Este recurso ¢ usado, por exemplo, quando o
generalista de uma regido distante tem dlvida sobre um caso e recebe o auxilio de um
colega mais bem capacitado, por meio de teleconferéncia. Ninguém vai ensinar um
leigo a fazer um procedimento com ajuda de equipamentos visuais”, explica Callegari.
Segundo Christina Hajaj Gonzalez, presidente do Comité de Psiquiatria na
Associagdo Paulista de Medicina (APM), em tratamentos prolongados, é plausivel
ajustar a medicacdo a distancia, se 0 paciente ja tiver sido examinado pessoalmente.
Quando feito pela internet, o contato deve se restringir ao didlogo.

[-]

“A relagdo médico-paciente é insubstituivel. Interferéncias podem induzir a
conclusdes erroneas” ¢4,

Computacao cognitiva

A computagdo cognitiva envolve sistemas de autoaprendizagem usando aprendizado de
maquina, reconhecimento de padrbes e processamento de linguagem natural para imitar a
operacdo dos processos de pensamento humano.

O objetivo da computacdo cognitiva é criar modelos computadorizados automatizados

que possam resolver problemas sem assisténcia humana ),

O sistema de computador chamado Watson é uma plataforma de servigos cognitivos da
IBM para negocios @, Foi criado para auxiliar profissionais, desenvolvedores, startups e
empresas a construirem sistemas cognitivos que possam melhorar processos, interacoes e acoes.
Ele foi apresentado mundialmente em 2011, durante um programa americano de
perguntas e respostas chamado “Jeopardy!”. Na época, ele foi um dos participantes e desafiou
dois grandes vencedores da historia do quiz. Na ocasido, ele apenas conseguia ler textos e

responder perguntas. Hoje, ja possui diferentes servicos como reconhecimento e analise de
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videos e imagens; interagdo por voz; leitura de grandes volumes de textos; criacdo de assistentes
virtuais; entre outros. Esse sistema da IBM esté disponivel em nuvem, portanto ndo se trata de
um supercomputador, um robd ou um hardware de grandes proporcdes, e sim uma plataforma.

E um sistema para processamento avancado, recuperacio de informagcao, representacio
de conhecimento, raciocinio automatizado e tecnologias de aprendizado de maquinas.

O sistema foi escrito em diversas linguagens de programacéo, incluindo Java, C++ e
Prolog.

De acordo com a IBM, “mais de 100 técnicas diferentes sdo utilizadas para analisar a
linguagem natural, identificar origem, localizar e gerar hipoteses, localizar e marcar evidéncias
e juntar e ordenar hipoteses.”

As fontes de informacdo do Watson sdo enciclopédias, dicionarios, artigos e trabalhos
literarios. Além disso 0 Watson também usa bases de dados, ontologias e taxonomias.

Em média, o Watson consegue processar 500 gigabytes, o equivalente a um milhdo de

livros por sequndo.

Atualmente o Watson € utilizado por empresas do mundo todo, nos mais diversos ramos,

principalmente na medicina, financas e atendimentos.



Capitulo 2

Principios basicos

“Nem tudo pode ser provado. Ja que, de outra maneira, a cadeia das provas seria
interminavel.
Como temos de comecar nalgum sitio, comegamos com coisas que admitimos,

’

mas que sdo indemonstraveis”.
Aristoteles

De origem grega, a palavra “diagndstico” significa discernir ou distinguir. Dentro do
contexto médico, ¢ “uma série de procedimentos de ordem intelectual e operacional através dos

quais se obtém uma resposta a um problema clinico” conforme definido por Mason e citado por

Andrade @9,

Nesse sentido, esta é a metodologia adotada pelos médicos no processo de obtencdo do
diagnostico do paciente:

1) Entrevista médica (anamnese), onde sdo enumerados 0s sinais e sintomas do
paciente.

2) Exame fisico do paciente, como complementacdo da historia clinica.

3) Definicdo das hipdteses diagndsticas, fazendo um ranking das hipoGteses mais
provaveis.
Isso serve para nortear 0s passos seguintes.

4) Comprovar a hipétese diagnostica mais provavel utilizando-se de exames
complementares (laboratoriais e/ou de imagem).
Eles servirdo para confirmar ou refutar a hipétese levantada.
Se confirmado o diagnostico, iniciar o tratamento; caso contrario, as demais

hipoteses serdo analisadas.

Seguindo este raciocinio, foi adotado o entendimento de fil6sofos e grandes
pensadores®” tais como:
David Hume (1711 - 1776):

Dizia que a experiéncia poderia ser quebrada em elementos bésicos.
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Thomas Hobbes (1588 - 1679):

“Raciocinar é, na verdade, lidar com parcelas” .

René Descartes (1596 - 1650):

Afirmava que qualquer problema poderia ser dividido em seus elementos basicos e
isolaveis; e o complexo poderia ser explicado em funcéo de combinagfes regulares de

tais elementos primitivos.

Immanuel Kant (1724 - 1804):
Sustentava que todos os conceitos eram, na realidade, regras.

Ex.: Se tem quatro patas, late e balanca o rabo, entdo é um cachorro.

Edmund Husserl (1859 - 1938):

Argumentava que 0s conceitos eram hierarquias de regras, regras essas que continham

outras regras subordinadas a elas.
Ex.: A regra para o reconhecimento de cachorros, continha uma sub-regra para o

reconhecimento de rabos.

Neste contexto, o objetivo basico e primordial do projeto foi voltado para a aquisicao do
conhecimento médico; pois, sem ele, ndo haveria como raciocinar sobre qualquer hipbtese

diagndstica.
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Estratégias para aquisicdo do conhecimento médico

“A exceléncia é fazer algo comum de maneira incomum .
Booker Whashington

A aquisicdo do conhecimento pode ser definida como o0 processo de extrair, estruturar e
organizar o conhecimento oriundo de varias fontes. E a atividade inicial do processo de
Engenharia do Conhecimento e é considerada o gargalo na construcdo de sistemas especialistas.

O objetivo é criar uma representagdo do conhecimento sobre o dominio e dos requisitos
necessarios.

Segundo Rabuske @®, representa-se o conhecimento para posteriormente recupera-lo,

para raciocinar com ele e para adquirir mais conhecimento.

A base de conhecimento médico usualmente:
» Inclui um léxico' (vocabulario de termos permitidos) e
» Especifica o relacionamento entre os termos deste Iéxico.

Linguagem simbdlica

A linguagem € a expressao do pensamento e da experiéncia, sendo que a linguagem
simbolica faz o uso de simbolos e representagdes para o estabelecimento da comunicag&o.

Em informatica ha a necessidade de se fazer uso de simbolos e/ou palavras para designar
qualquer entidade' (exemplo: sintomas, doencas, medicamentos, exames etc.), pois a maioria
das informac6es armazenadas nas tabelas do banco de dados estdo no formato de numeros.

Em outras palavras, a linguagem simbdlica serviria de “ponte” para estabelecer essa

comunicagéo.

' Quanto maior for o vocabulario (conjunto de palavras), maior a possibilidade de escolha da palavra mais
adequada ao intento expressivo.

" Entidade € qualquer coisa (concreta ou abstrata), incluindo associag@es entre entidades, abstraidas do mundo
real.
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Léxico (vocabulario de termos permitidos)
Num primeiro momento, visando uma padronizacdo ampla deste “vocabulério de termos
permitidos” (léxico), foram incluidas todas as doencas e sintomas da Classificacdo

Internacional de Doencas (tabela CID 10), em virtude de j& estarem devidamente classificados

por categorias e organizados de forma hierérquica.

A CID foi desenvolvida em 1993 e é publicada pela Organizacdo Mundial de Saude
(OMS), com revisdes periddicas. Ela contém a classificacdo das doencas e de uma grande
variedade de sinais e sintomas, onde cada estado de salde é atribuido a uma Unica categoria, a
qual corresponde um codigo (contendo até 6 caracteres).

A sequir, foi incorporada a tabela fornecida pelo departamento de informatica do Sistema

Unico de Satde do Brasil (DATASUS), onde esto incluidos de forma padronizada e unificada

0s Medicamentos, Exames e Procedimentos médicos (clinicos e cirtrgicos); todos também

ja devidamente classificados por categorias e organizados de forma hierarquica.

Complementando esse conhecimento semantico, também foram incorporados nesse
Iéxico (dicionario) os vocébulos rotineiramente utilizados na prética medica e que ainda nédo

estavam presentes nestas duas tabelas anteriores.

Visando tornar o projeto confiavel e fidedigno ao dominio de interesse, foram utilizados
como fontes de conhecimento apenas livros, periddicos e sites médicos de instituicGes

renomadas.

Relacionamento entre os termos do Léxico
O passo seguinte foi a elaboracgao dos respectivos relacionamentos entre todos estes itens
entre si, ou seja, os relacionamentos existentes entre as doencas, sintomas, medicamentos,

exames, procedimentos medicos e tratamentos.
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As relagdes definem o mundo

“A mudanga ndo assegura necessariamente progresso,
mas o progresso implacavelmente requer mudanca .
Henry S. Commager

Basicamente, tudo que existe na mente humana possui uma relacéo.

N&o se pode conceber a existéncia de qualquer objeto no mundo sem que ele tenha uma
relacdo no tempo e espaco. Em resumo: tudo é relacdo. A relacdo entre os objetos é o que 0s
define no mundo.

“O conhecimento depende da distingdo entre os atributos dos objetos do mundo. Sem a
distincdo, sem o relacionamento, ndo ha conhecimento. Relacdo define, portanto,
conhecimento!” 29),

Porém, relacdo ndo € o conhecimento em si, mas um fator fundamental para que o

conhecimento exista.

Seguindo este raciocinio, é natural transpormos isso para a area médica levando-se em
consideracdo todas as relacbes existentes entre as doencas e suas possiveis causas e

consequéncias.

Na area de informatica, a ferramenta ideal para lidar com estes relacionamentos sdo 0s

chamados bancos de dados relacionais.

Banco de dados relacional

Um banco de dados é uma aplicacdo que lhe permite armazenar e obter de volta dados
com eficiéncia.

Os bancos de dados relacionais surgiram em meados da década de 1970, e o que 0s torna
relacionais sdo a maneira como os dados sdo armazenados e organizados no banco de dados.

Num banco de dados relacional, todos os dados sdo guardados em tabelas.
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Uma tabela é uma simples estrutura de linhas e colunas. E um banco de dados pode conter
uma ou centenas de tabelas.

As tabelas associam-se entre si por meio de regras de relacionamentos, que consistem em
associar um ou varios atributos de uma tabela com um ou varios atributos de outra tabela (Figura
4.1).

Tabela: “SINTOMAS™

Febre prolongada

Sopro cardiaco
Tabela: “DOENCAS”

Endocardite Infecciosa

Fendmenos embolicos

Esplenomegalia

Estenose Aortica

Anemia

Sincope de esforco
Dor toracica
Insuficiéncia cardiaca
Dispnéia

Figura 4.1 — Esquema ilustrativo de como seriam as

relacdes entre tabelas (Doencas e Sintomas) num banco de
dados relacional.

Apenas dados que tenham sido “normalizados” podem ser considerados relacionais.

A normalizacdo de dados é o processo de organizacdo de campos e tabelas em um banco

de dados relacional visando minimizar a redundancia dos dados e possibilitar um maior
desempenho nas pesquisas.
A linguagem padrdo dos Bancos de Dados Relacionais é a Structured Query Language,

ou simplesmente SQL., como € mais conhecida.
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O problema do compartilhamento de dados

“Se enxerguei mais longe foi porque estive nos ombros de gigantes ”.
Isaac Newton

Uma das grandes dificuldades ao se iniciar qualquer projeto na area médica é lidar com
palavras diferentes, mas que possuem o mesmo significado. Isso é valido tanto para as doencas
(com seus famosos ep6nimos), quanto para 0s sinais/sintomas, exames complementares,

medicamentos ou procedimentos médicos.

0O homem nunca podera inar a arte da comunicacao!! ’

Nao disse !!!

AN

Figura 5.1 — Caricatura ilustrando a dificuldade no compartilhamento
de dados, tendo em vista que palavras diferentes podem conter 0 mesmo
significado G2,

Pensando nisso, é imprescindivel a criacdo de tabelas contendo os possiveis sinbnimos
para todos os itens. Isso evita a duplicidade dos dados e mantém a integridade do banco de

dados relacional.
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Palavras sindnimas

Acido Falico

Folato

Vitamina BS

Figura 5.2 — Tela de exemplo do sistema contendo palavras
sindnimas para 0 mesmo medicamento.

Este processo visa aumentar a interatividade com o usuario e facilitar a localizacdo de

itens.

Exemplo de uma regra (argumento) utilizando-se sinénimos:

(“Dificuldade de degluticdo” ou Pode ocasionar:

D) (“Perda de peso
SE: E ENTAO: anormal”’
ou
“Emagrecimento”)

(“Dor de garganta” ou
“Odinofagia”)

Premissas Conclusao

|
Sentenca = Regra = Argumento

Um argumento' é um conjunto de proposicgdes'".

Cada argumento (regra) contém em sua estrutura pelo menos duas proposicoes:
sendo que uma proposicao é a Premissa (referida como evidéncia) e a outra proposi¢ao
é a Concluséo (hipotese baseada nessa premissa ou premissas).

Lembrando que as hipéteses (conclusdes) de uma regra podem se tornar evidéncias
(ou premissas) numa outra regra.

Portanto, raciocinar ou inferir é retirar conclusdes a partir das premissas.

! Alguns autores utilizam a palavra “argumento” como sindénimo de “sentenca” para designar uma regra.
" Proposicdes sdo afirmagdes de que tal situacéo esta ocorrendo.
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Objetos, categorias e herancas

“O dificil nés fazemos agora, o impossivel leva um pouco mais de tempo .
Ben Gurion

Objetos e categorias
Na vida real, um objeto é qualquer entidade a qual podemos dar um nome. Em
programacao orientada a objetos, é uma instancia (ou seja, um exemplar) de uma classe.

Uma classe (categoria) € um conjunto de objetos com caracteristicas similares.

Uma maneira de representar uma base de conhecimento é usar um modelo de objeto
(geralmente chamado de ontologia) com classes, subclasses e instancias.

Ontologias sdo utilizadas como uma forma de representacdo de conhecimento sobre o
mundo ou alguma parte deste, onde podem ser realizadas inferéncias sobre o0s objetos deste
dominio.

Ontologias geralmente contém representacdes e descri¢des de:

¢ Objetos basicos encontrados no dominio;

e Classes (categorias): conjuntos, colecGes ou tipos de objetos;

e Atributos: propriedades, caracteristicas ou parametros que os objetos podem ter e
compartilhar;

¢ Relacionamentos: as formas como 0s objetos podem se relacionar com outros objetos.

Cada objeto € capaz de armazenar estados através de seus atributos (por vezes referidos
como “campos”, “membros de dados” ou “propriedades™).

Os atributos indicam as possiveis informagdes armazenadas por um objeto de uma classe.

Exemplo: na classe “Doengas”, o objeto “Hepatite viral” teria como atributos “Sintomas”,

“Exames”, “Medicamentos”, etc.
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A organizacdo de objetos em categorias € uma parte vital da
representacdo do conhecimento. Embora a interacdo com o mundo
ocorra no nivel de objetos individuais, uma grande parte do raciocinio
tem lugar no nivel de categorias V.

Herancas

Heranca é um dos pontos chave da programacao orientada a objetos, ou seja, é baseada
no principio de que classes compartilham atributos e métodos, através de “herangas”.

A ideia de heranca é facilitar a programacao ao reduzir a replicacdo de codigos. Em uma
base de dados de conhecimento, as ocorréncias de uma classe devem ter todas as propriedades
de classes mais gerais das quais sdo membros.

Exemplo: O objeto “Hepatite viral cronica B herdaria todos os atributos e caracteristicas
do objeto “Hepatite viral cronica”, que por sua vez, herdaria também todos os atributos e
caracteristicas do objeto “Hepatite viral”, e este herdaria as especificagdes do grupo

“Hepatites”.

- + Hepatite ' -

é----Hepatite alcodlica
é----Hepatite autoimune
é----Hepatite granulomatosa nao classificada em outra parte
é----Hepatite medicamentosa
é----Hepatite por citomegalovirus (K77.0%)
é----Hepatite por Toxoplasma (K77.0%)
é----Hepatite reativa nac-especifica
5- Hepatite viral

é--Hepatite viral aguda

- ¥ Hepatite viral crénica

- ¥ Hepatite crénica viral B

+ Hepatite cronica viral B sem agente Delta

« Henatite viral crdnica B rom anenta Nelta

Figura 6.1 — Tela de exemplo onde s&o mostradas algumas
doencas (objetos) distribuidas hierarquicamente em suas
categorias.

Tendo em vista que o raciocinio médico é mais baseado em probabilidades ©® e que

existem métodos para representar a imprecisdo e/ou incerteza, torna-se interessante adotar o
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uso das Redes de Bayes, visando uma inferéncia mais aproximada em relacdo a realidade.

Assim, vamos comecar a discorrer sobre imprecisao e incerteza.



Capitulo 7

O problema da impreciséo

“E impossivel eliminar a incerteza:
0 maximo que podemos fazer é reduzi-la a um leque finito de alternativas mais provaveis .
Planejamento Estratégico

Raciocinio impreciso e incerto

A incerteza e a imprecisdo das informacgdes podem ser consideradas como a falta de
informacdo adequada para a tomada de decisdo. Tratar um problema impreciso ou
incerto como preciso e deterministico pode impedir o encontro da melhor deciséo
podendo igualmente causar uma mé decisdo. Na medicina, a incerteza pode impedir
o melhor tratamento para um paciente ou contribuir para uma terapia incorreta.

Um nlmero de teorias foram criadas para o tratamento da incerteza e imprecisao.
Estas incluem probabilidade cléssica, probabilidade Bayesiana, teoria de Dempster-
Shafer e a teoria de conjuntos nebulosos de Zadeh.

Um requisito esperado nos SE de apoio a decisdo médica é que estes consigam
representar a incerteza e imprecisdo que se encontram inerentes no processo de
diagnostico (por exemplo: anamnese, testes laboratoriais, etc.), e assim possam se
aproximar ou representar mais fidedignamente o raciocinio médico, de modo que
possa chegar ao resultado, que é o diagndstico, com um grau de certeza tanto quanto
0 especialista € capaz de fazé-lo.

Diz-se que existe incerteza numa informacéo quando ndo se tem certeza absoluta dela
ser verdadeira ou ndo. Geralmente é representado por um valor numérico que indica
0 grau de certeza. Este valor pode encontrar-se no intervalo de [0, 1], onde 1 indica
que se esta certo de que o fato é verdadeiro e 0 indica que se esta certo de que o fato
néo é verdadeiro 9.

As informacdes clinicas iniciais dos pacientes sdo frequentemente imperfeitas, subjetivas
ou ndo especificas. E mesmo assim os médicos ainda sdo capazes de chegar a conclusdes a
respeito desses dados.

Segundo Sir William Osler, a “medicina é a arte da incerteza e a ciéncia da
probabilidade”.

Geralmente as possiveis hipéteses diagndsticas sdo numerosas.

Hipdtese, para a estatistica, € o termo utilizado para alguma proposi¢cdo da qual sua

verdade ou falsidade ndo e conhecida, mas esta assegurada com base em alguma evidéncia.
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Raciocinio médico

A certeza diagndstica ndo é matematica, é probabilistica. O diagndstico correto é o
diagnostico mais provavel.

O raciocinio probabilistico é destinado a situacdes onde ndo se conhece todo o escopo do
problema.

Segundo Russel & Norvig @Y, “A principal vantagem do raciocinio probabilistico sobre
o raciocinio logico € o fato de que agentes podem tomar decis6es racionais mesmo quando nao

L9

existe informacéo suficiente para se provar que uma agdo funcionara”.

Thomas Bayes (1701-1761) foi um estatistico inglés, filésofo e ministro presbiteriano
que ficou conhecido por formular um caso especifico do teorema que leva o0 seu nome: 0
teorema de Bayes; 0 qual descreve a probabilidade de um evento, baseado em um conhecimento

a priori que pode estar relacionado ao evento.

Apesar da s6 recente divulgacdo do teorema de Bayes entre alguns médicos, é
importante enfatizar que os médicos experientes sempre 0 empregaram, ainda que
intuitivamente, em todas as etapas do processo diagnoéstico. Quando os antigos
clinicos afirmavam ser a clinica soberana, face aos exames laboratoriais, estavam,
sem o saber, raciocinando bayesianamente. Quando afirmavam ser melhor pensar em
doencas comuns, ainda que com manifestagdes atipicas, em lugar de manifestacdes
tipicas de raridades, estavam, intuitivamente, aplicando o teorema de Bayes %),

Probabilidade condicional - Rede Bayesiana aplicada ao diagnostico medico
A probabilidade condicional é vista como uma medida de crenca (certeza) no evento,
dadas todas as evidéncias disponiveis ¢
As probabilidades sdo nimeros sem unidades. A teoria da probabilidade atribui a cada

sentenca (regra) um grau numérico de crenca que varia entre O e 1.

O teorema de Bayes permite a construcdo de modelos de redes para raciocinar sob a
incerteza, de acordo com as leis da teoria da probabilidade.
« Permite a representacdo do conhecimento em um dominio incerto.

« Pode ser usada para captar o conhecimento incerto de modo natural e eficiente.
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Para explicar a regra de Bayes, é necessario assumir que os eventos de interesse sdo
independentes' e mutuamente exclusivos.
Tudo isso significa que cada evento ndo afeta a probabilidade de que o outro aconteca e

que cada evento ndo possa ter mais de um resultado.

De acordo com Russell & Norvig @V, as inferéncias sobre as redes Bayesianas podem ser
realizadas de quatro maneiras distintas: 1) Diagndsticos: partindo dos efeitos para as causas; 2)
Causa: partindo das causas para os efeitos; 3) Intercausal: entre causas de um efeito comum; 4)

Mistas: combinagéo de dois ou mais tipos descritos acima.

°
@_

Figura 7.1 — Exemplo de Rede Bayesiana aplicada ao
diagnostico médico. Adaptado de Karcher G,

Quando aplicadas em problemas de classificacdo de dados passam a ser chamadas de
Classificadores Bayesianos, 0s quais tém como objetivo descrever e distinguir classes: pode ser
obtido um sistema de pesos ou pontuacdes, sendo atribuidos pontuacdes positivas para testes
ou achados clinicos em funcao principalmente da especificidade (se presentes ou positivos) e
pontuacdes negativas em funcio da sensibilidade (se ausentes ou negativos) .

Esta proposta de se fazer diagnosticos através de pontuacdes € vista com simpatia, pois

€ muito familiar aos médicos.

O teorema de Bayes permite calcular a probabilidade de uma hipotese, ou seja, ele divide
a parcela do evento (sobre a qual desejamos calcular a probabilidade) pela probabilidade total
do evento. Por exemplo, o fato de uma pessoa ter uma doenca, ser verdade, com base em um

determinado evento.

! Embora esta suposicdo de independéncia seja obviamente problematica.
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P(E|D) x P(D)
[P(D) x P(E|D)] + [P(—D) x P(E| — D)]

P(D|E) =

P(DIE): Probabilidade de ser uma Doenca baseado num determinado Evento.
P(D): Probabilidade da Doenca na populacéo.

P(E|D): Probabilidade do Evento na Doenca.

P(-D): Probabilidade que a populagédo ndo tenha a doenca.

P(E|-D): Probabilidade que a populagéo ndo apresente o evento.

O teorema de Bayes transforma uma crenca prévia (probabilidade “a priori”,
probabilidade pré-teste), através da verossimilhanca' (dados clinicos, resultado do
exame), em uma crenca posterior (probabilidade “a posteriori”, probabilidade pos-
teste).

De acordo com Roque ©4:
Na literatura estatistica, a probabilidade P(D) é chamada de probabilidade a priori",
pois na auséncia de qualquer outra informacao sobre um paciente a probabilidade de
gue ele tenha a doenga é a fornecida por este valor. Em geral, este é um valor
epidemiolégico obtido a partir de estudos estatisticos com amostras contendo milhares
de pessoas retiradas de uma populagdo. Este valor ¢ chamado de Prevaléncia
(incidéncia) da doenca na populagéo.
Ja a probabilidade que se deseja conhecer, P(D|E), é chamada de probabilidade a
posteriori'', pois sera estimada depois que se sabe que o paciente tenha o Evento (E).
A dificuldade de se usar a Regra de Bayes como base de diagnosticos é que, em geral,
é dificil obter boas estimativas das probabilidades necessarias.
Contudo a abordagem Bayesiana apresenta alguns inconvenientes:
* S6 ¢ matematicamente correta se os eventos respeitarem a independéncia
estatistica.
* Requer a existéncia de valores dificeis de obter — Probabilidades a priori.
» Nao admite incerteza associada as evidéncias.
 Alguns problemas em que os dados ou a informagéo estd continuamente a ser
alterada € necessario recalcular as probabilidades.
* Em bases de conhecimento de dimensdo apreciavel, torna-se dificil efetuar
alteracBes dado que se tem de verificar P(Hy) + P(H2) + ... + P(Hn) = 1

Exemplo da Regra de Bayes:

Considerando que uma doenca (D) acomete 0,1% da populacdo (Probabilidade = 0,001)

e supondo que um teste é capaz de identificar 99% das pessoas que efetivamente tém a doenca,

' Razdo de verossimilhanca (Likelihood ratio) é uma forma de descrever o desempenho de um exame
diagnostico, pois resume sensibilidade e especificidade num s6 indice. Portanto, pode ser usada para calcular a
probabilidade de uma doenga com base no exame positivo ou negativo.

Razdo de verossimilhan¢a = Sensibilidade / (1 — Especificidade)

' Probabilidade a priori é também chamada de probabilidade incondicional. E o grau de crenca acordado para a
proposicdo na auséncia de quaisquer outras informagdes.

" Probabilidade a posteriori é também chamada de probabilidade condicional.
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mas ele também é capaz de identificar incorretamente apenas 1% das pessoas que nao tem a

doenca.

Isto quer dizer que um evento (resultado do exame) € compartilhado tanto por pessoas

com a doenga como por pessoas sem a doenca (uma situagdo muito comum).

Portanto, dado que a pessoa tenha o exame (E) alterado, qual seria a probabilidade de que

ela realmente tenha a doenca?

Entdo tem-se o seguinte:

P(D): 0,001 (0,1%)
P(E[D): 0,99 (99%)
P(-D): 1-P(D) = 0,999
P(E|-D): 0,01

0,99 x 0,001
[0,001 x 0,99]+ [0,999 x 0,01]

P(D|E) =

=0,09=9%

Ou seja, caso a pessoa tenha o exame (E) alterado, havera 9% de chances de que ela tenha

a doenca (D).

<

Com base nesta estimativa, o médico pode definir uma estratégia para a solicitagdo de
novos (e mais especificos) exames, visando verificar se de fato o paciente tem a
doenga.

Caso se tivesse conhecimento das probabilidades a priori da ocorréncia de todas as
possiveis doengas D na populacdo, e fossem conhecidas as probabilidades
condicionais de ocorréncia de todos os possiveis exames, em qualquer nimero, nas
diferentes doencas, o uso da Regra de Bayes permitiria que se estimasse as
probabilidades a posteriori de todas as doencas dados quaisquer exames apresentados
por um paciente.

Desta maneira, 0 trabalho de diagnéstico de um médico consistiria em refazer as
contas da regra de Bayes a cada novo exame que fosse descoberto no paciente, para
diagnosticar a doenga mais provavel ¢4,

“A dificuldade de se usar a Regra de Bayes como base de diagndsticos é que, em geral,
¢ dificil de se obter boas estimativas das probabilidades necessarias
Em virtude disso, a cada novo evento inserido no banco de dados do projeto (seja

» (34)

uma doenga, sintoma, exame, etc), caso ndo seja informada a probabilidade, o sistema calcula
automaticamente uma média das probabilidades ja informadas previamente para cada tipo de

evento.
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Elaboracéo de regras médicas

“Dificuldades reais podem ser resolvidas; apenas as imaginarias sao insuperaveis ”.
Theodore N. Vail

Levando-se em conta que as regras de inferéncia sdo sentencas expressas CoOmo
declaragdes do tipo “SE... ENTAO”, o passo inicial do projeto foi estabelecer que o tipo de

relacionamento entre Premissas e Conclusdes seria do tipo “Pode ocasionar” (Figura 8.1).

PREMIsSAS: TIPO REGRA: CONCLUSOES: ® EnTAO... SENAO...
00-~ - ENTAO: Pode ocasionar:
7 Sindrome de Beckwith-Wiedemann = VERDADE 7 Macroglossia = VERDADE
-) 2 Macrossomia fetal = VERDADE
3 Microcefalia = VERDADE

4 Exonfalia = VERDADE
5 Hémia umbilical = VERDADE

6 Outras hipoglicemias neonatais = VERDADE

7 Diastase do Reto Abdominal = VERDADE

Figura 8.1 — Exemplo de sentenca (regra) informando que, entre a Premissa
e a Concluséo, o relacionamento € do tipo “Pode ocasionar”; ou seja, nesta
regra esta sendo afirmado que SE existir a doenga “Sindrome de Beckwith-
Wiedemann”, ENTAO ela “Pode ocasionar” outras doencas, tais como:
Macroglossia, Macrossomia fetal, Microcefalia, etc.

Porém, tendo em vista que no mundo real existem diferentes tipos de relacionamentos

entre 0s objetos, também houve a necessidade de transportar este tipo de conceito para o projeto,

ou seja, foi observada a necessidade de serem elaboradas regras que dessem uma melhor ideia
do tipo de relacionamento existente entre as proposi¢des das sentencas contidas na base de

conhecimento, assim foram elaborados outros tipos de relacionamentos visando uma melhor

representacdo do conhecimento médico (Figura 8.2).
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T de rela entre “Premissas” e “Conclusées”™

00 - Pode ocasionar:

01 - Divide-se em:

02 - Ocorre preferencialmente em:

03 - Pode regredir:

04 - Vetor - pode transmitir as seguintes doencas:
05 - Necessita de:

06 - Equivalente (a qualquer um destes):

07 - Evitar:

08 - Contraindicacao:

09 - Geralmente esta associado a:

10 - E fator de risco para:

11 - Pode exacerbar (ou estimular):

12 - Necessita excluir (ou afastar) a possibilidade de:

13 - ltens opostos:
14 - Ha indicagéo de:

16 - Nao cobre:
19 - Sempre implica que:
20 - Pode ser inferido que:

22 - Reduz o risco de:

15 - Pode precipitar (ou desencadear):

17 - Rastreamento preventivo necessario:

18 - Esta descartada (ou rejeitada) a possibilidade de:
21 - E sinal patognomonico de:

23 - ltens (atributos) semelhantes:

Figura 8.2 — Diferentes tipos de relacionamentos elaborados ao longo

do desenvolvimento do projeto.

PREMISSAS: TIPO REGRA:

CoNCLUSOES: ® ENTAO... Sendo...

1 Doenga de refluxo gastroesofagico = VERDADE 2 1 Asma

Figura 8.3 — Outro exemplo de sentencga (regra) informando que, entre
a Premissa e a Conclusdo, o relacionamento é do tipo “Pode exacerbar
(ou estimular)”, ou seja, SE existir a “Doenca de refluxo
gastroesofagico”, ENTAO ela “Pode exacerbar (ou estimular)” a

doenca Asma.
PREMISSAS: TIPO REGRA:
20-v
1 Doenca renal em estadio final = VERDADE 1

CONCLUSOES: ® ENTAO... SENAO...

ENTAO: Pode ser inferido que: Probab.

Doengas isquémicas do coragdo = VERDADE

0.75

ol

Figura 8.4 — Outro exemplo de sentencga (regra) informando que, entre
a Premissa e a Conclusdo, o relacionamento é do tipo “Pode ser
inferido que”, ou seja, SE existir a “Doenca renal em estadio final”,
ENTAO “Pode ser inferido que” existam Doencas isquémicas do

coracgao (75% de probabilidade).
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Planejamento e a¢gdo no mundo real

“Os navios estdo a salvo nos portos, mas nao foi para ficar ancorados que eles foram
criados ™.
William Shedd

Conforme citado por Linden ©, os problemas do mundo real podem ser resolvidos por
intermédio de técnicas de busca, bastando definir onde o problema se inicia e o objetivo aonde

se deseja chegar.

Definindo a sequéncia das acoes

Até agora foram discutidos eventos ou acdes que sdo realizadas de modo imediato, sem

levar em consideracdao um planejamento de ac¢Ges que fossem realizadas de modo sequencial.

1) Algoritmos

Dentro da Ciéncia da Computacdo, um algoritmo é uma sequéncia finita de acbes
executaveis (processo ou conjunto de regras) que sdo seguidas para resolver um determinado
tipo de problema.

Um algoritmo diz ao computador os passos especificos e em que ordem eles devem ser
executados. Sao, portanto, o que permitem que os computadores trabalnem com dados e facam
previsoes a partir deles.

Fluxograma é uma representacdo esquematica (tipo de diagrama) de um processo ou
algoritmo.

2) Protocolos médicos
S&o diretrizes médicas com 0 objetivo de orientar decisdes e critérios relativos ao
diagnostico, manejo e tratamento em areas especificas da satude ©9),
Estdo em uso ha milhares de anos durante toda a histéria da medicina e devem ser
baseados em evidéncia cientifica e considerar critérios de eficacia, seguranca, efetividade e
custo-efetividade das tecnologias recomendadas . Desse modo, organizam e facilitam a
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tomada de decisdes promovendo uma padronizagdo das condutas médicas; com isso hd uma
diminuicdo do risco de erros e de eventos adversos. Portanto, servem como importante apoio
na tomada de decisdo pelo médico, uma vez que ele sabera exatamente qual conduta adotar

diante de um determinado quadro clinico do paciente.

3) Arvores de decisdo

Grafos sdo modelos matematicos que representam relacGes entre objetos. S&o
constituidos por um conjunto de Vértices e Arestas.

Por definicdo, uma “arvore de decisdo” é um grafo simples conexo e sem ciclos.

Uma éarvore de decisdo usa métodos de ramificacao para ilustrar um curso de acao e varios
resultados, sendo considerado um fluxograma que ajuda a tomar decisdes levando em
consideracdo possiveis resultados. Ajuda a avaliar e analisar cenarios e consequéncias que vocé
normalmente ndo imaginaria ©®).

As arvores de decisdo sao uma excelente maneira de lidar com decisGes complexas, que
envolvem muitos fatores diferentes e geralmente envolvem certo grau de incerteza ¢,

Para que uma arvore de decisdo seja eficaz, ela deve conter todas as possibilidades, ou
seja, todas as vias possiveis e sequéncias de eventos. Além disso, 0s eventos devem ser

mutuamente exclusivos; em outras palavras, se um evento acontece, 0 outro nao.

SE:
Eletrocardiograma (ECG) = Intervalo PR curto?

ENTAO:
Sindrome de pré-excitagio = VERDADE

SE:
Eletrocardiograma (ECG) = Presenca de onda Delta?

Nio \\Sim
W

ENTAO: ENTAO:

Sindrome de Lown-Ganong-Levine = VERDADE Sindrome de Wolff-Parkinson-White = VERDADE

Figura 9.1 — Exemplo de uma arvore de decisdo (sequéncia de acdes)
para detecgdo de sindromes de pré-excitacao.
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Aninhando passos condicionais, transformamos planos em arvores de deciséo.

Vantagens:
e Uma arvore de decisdo é facil de entender e interpretar.
¢ A opinido e as preferéncias dos especialistas podem ser incluidas, assim como dados
concretos.
¢ Pode ser usada com outras técnicas de deciséo.

¢ Novos cenarios podem ser facilmente adicionados.

Desvantagens:
e Se uma arvore de decisdo for usada para varidveis categoricas com Varios niveis, as
variaveis com mais niveis terdo mais ganho de informacoes.
e Os célculos podem se tornar rapidamente muito complexos, embora isso geralmente

seja um problema apenas se a arvore estiver sendo criada manualmente.

Como selecionar um algoritmo de arvore de decisao?
Estes sdo os algoritmos mais populares para se construir uma arvore de deciséo:
e CART: Foi desenvolvido pela primeira vez em 1984 e uma caracteristica Unica dele é
que ele s6 pode construir arvores binarias.
e Algoritmo ID3: O “Iterative Dichotomiser 3” (Dicotomizador Iterativo 3), também

All

conhecido como ID3, é 0 "av6" dos algoritmos de arvore de decisdo e foi desenvolvido
em 1986 por Ross Quinlan, um pesquisador de aprendizado de maquina.
e Algoritmo C4.5: E o sucessor do algoritmo ID3 e foi inventado em 1993 por Ross

Quinlan.

Existem algumas diretrizes (Tabela 9.1) que podem ser usadas para ajudar a restringir as
escolhas 9,
Uma classificagdo envolve um conjunto predefinido de classes, como homem ou mulher.
Uma previsdo (regressao) envolve um nimero continuo, como o pre¢o de uma casa.
e Se for uma classificacéo e a variavel de resposta possuir duas classes (como homem
ou mulher), utilizar um algoritmo de arvore de classificacdo padrdo como CART ou
ID3.
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e Se for uma classificacdo e a variavel de resposta possuir trés ou mais classes (como

banana, macd e laranja), utilizar o algoritmo de arvore de classificagdo C4.5.

e Se for uma previséo e existir uma relacdo linear entre o preditor e a resposta, usar uma

arvore de regressdo padrdo como o CART; caso contrério usar o C4.5.

CART

Algoritmo ID3

Algoritmo C4.5

Pode trabalhar com um
conjunto de dados
continuo ou discreto.
Isso significa que pode
ser usado para
classificacdo ou
regresséo.

Pode trabalhar com
dados incompletos.

Vantagens

Muito simples. Facil de
implementar.

Ha uma grande quantidade de
documentacao disponivel para
ajudar na implementacéo e
elaboracdo através de
questoes.

Pode trabalhar com um
conjunto de dados
continuo ou discreto.
Isso significa que pode
ser usado para
classificagéo ou
regressao e trabalhar
com dados categoricos
OuU nUMEricos.

Pode trabalhar com
dados incompletos.
Resolve o overfitting
pela poda e 0 uso da
Razé&o do Ganho.

S0 pode dividir em uma
Unica variavel.
Suscetivel a
instabilidade.

O método de divisdo é
tendencioso para nos
com valores mais
distintos.

De modo geral, o
algoritmo pode ser
tendencioso para nés
com mais valores
ausentes.

Desvantagens

Suscetivel de overfitting'.
N&o manipula naturalmente
dados numéricos.

N&o é possivel trabalhar com
valores ausentes. Os valores
ausentes podem incluir dados
gue ndo estavam disponiveis,
foram perdidos ou foram
esquecidos.

Os algoritmos da arvore de
decisdo lidam com valores
ausentes de maneiras
diferentes.

Constroi ramificacbes
vazias com valores zero.
Tende a construir arvores
muito grandes com
muitos subconjuntos.
Suscetivel de overfitting.

Tabela 9.1 — Vantagens e desvantagens de cada algoritmo para se
construir uma arvore de decisdo @9,

! Também chamado de sobreajuste (do inglés: overfitting) é um termo usado em estatistica para descrever
guando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra
ineficaz para prever novos resultados. E quando um modelo comega a memorizar dados de treinamento ao invés
de aprender a generalizar a partir da tendéncia.
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Para prever um resultado com sucesso, um algoritmo de &rvore de decisdo deve construir
uma arvore a partir de um conjunto de dados de treinamento, o que significa que deve decidir
"como" dividir os dados. Em nosso cenario, nosso conjunto de dados continha varios "atributos™
ou "preditores”, e cada um deles continha seus proprios subconjuntos.

Para construir a arvore, o algoritmo precisa decidir qual "atributo” dividir primeiro e se
tornar a cabeca da arvore, que tecnicamente é chamado de nd raiz. Entdo deve decidir o que
dividir em segundo lugar, terceiro e assim por diante, a fim de desenvolver e construir 0s ramos
da arvore.

Para decidir como dividir os atributos, um algoritmo usa uma medida chamada "pureza”.

Num nivel simples, um algoritmo seleciona nos para dividir com base no nivel mais alto
de "pureza”.

Um algoritmo continua a dividir seus nds até que cada subconjunto seja 100% puro.

Portanto, a "pureza" é uma medida de confianca em um determinado resultado ©®),

Como a drvore de decisdo “decide” qual atributo (no) serd dividido?
Sera selecionado o atributo (nd) com base no critério de "pureza™ e, para calcular isso, 0
algoritmo usa dois conceitos principais ©®):
e Entropia: “pureza” de uma amostra (um Unico subconjunto).

e Ganho de informac&o: “pureza” do atributo (todos os subconjuntos juntos).

Entropia:
Definida como “quanta informacdo estd sendo perdida”. E a medida do grau de

“desordem” de um sistema. Em outras palavras, quanto menos entropia, melhor. No contexto
dos algoritmos da arvore de decisdo, € um método comum usado para medir a pureza, € iSso é

feito medindo a incerteza de um Unico subconjunto.

A entropia é medida em bits. Se uma amostra (subconjunto) é 100% homogénea, ela tem

uma entropia de 0 (zero) bits.

Definicdes de “pureza” ©®®:

e Pureza € uma métrica usada por uma arvore de decisao para decidir a ordem em que
0s Nnos serdo divididos. A primeira divisdo de né é chamado de nd raiz, e 0s nés
restantes sao os que preenchem a arvore e criam sua forma.

Se a "pureza" ndo fosse medida, o algoritmo ndo seria capaz de decidir qual nd seria
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dividido em primeiro lugar, em segundo lugar e assim por diante; e a rvore ndo seria
criada.

e Pureza é uma medida da certeza.

e A certeza € uma medida da homogeneidade. A homogeneidade é uma medida de como

0s itens sdo semelhantes.

Tudo pode ser resumido da seguinte forma:

Menos Entropia = Menos perda de informacdes = Maior Certeza = Maior Pureza

Um algoritmo de arvore de decisdo seleciona um né para dividir com base na maior
guantidade de certeza dentro de seus subconjuntos, o que significa que sempre procura pelo

subconjunto com a menor quantidade de bits.

Foérmula da Entropia:

Entropia= - (P X log2Pw) - (P X logzP()

“P” significa probabilidade. Na formula acima, significa a probabilidade no caso do
evento ser positivo P+ e a probabilidade no caso do evento ser negativo Py.).

Para medir a pureza de todos 0s subconjuntos juntos é necessario obter o “ganho de

informacéo”.

Ganho de informacéo:

Permite medir a "pureza" de um Unico atributo, agregando essencialmente a medida

"pureza” de seus subconjuntos.

Formula do ganho de informacio:

Ganho de informacdo = entropia (principal) — [média entropia (subconjuntos)]

“principal” é definida pelas classes de destino iniciais.

Ao aplicar essa formula, o algoritmo esta essencialmente perguntando o seguinte: "Se um
no especifico € dividido, ele aumenta ou diminui a entropia?" Para responder a essa pergunta,

a formula mede a diferenca na entropia antes da divisdo e apos a divisdo, e analisa o resultado.
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Para calcular essa diferenca, a formula subtrai a entropia média dos subconjuntos da
entropia principal (também chamada de destino ou original) antes da divisao.

Escolha do melhor atributo (n6):

Para responder & pergunta anterior "Como escolher o melhor atributo”, é usado o Ganho
de informagéo.

Em cada iteracdo do algoritmo é escolhido o atributo que apresente um maior ganho.

4) Random Forests
E um algoritmo de aprendizado de maquina muito popular que pode ser usado para
classificacdo e regressao.

Uma random forest (floresta aleatoria) utiliza vérias &rvores de decisdo para prever um

resultado, e essa colecdo de arvores € geralmente chamada de conjunto.

Isso esta em contraste com o algoritmo da arvore de decisdo, que usa apenas uma unica
arvore para prever um resultado. Ambos os algoritmos tém pros e contras.

Em uma random forest, cada arvore é construida exatamente da mesma forma como
explicada anteriormente, com uma excecdo: aleatoriedade. Cada arvore em uma random forest
é construida a partir de uma sele¢do ou subconjunto "aleatério” de exemplos e atributos de
treinamento.

Por ultimo, existem varias maneiras pelas quais uma random forest faz sua previsdo, mas

a mais popular é selecionando o voto majoritario de todas as suas arvores.
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Sinopse

“O livro é um mudo que fala, um surdo que responde, um cego que guia, um morto que vive ”.

Padre Antonio Vieira

Sequéncia dos processos adotados no projeto

De maneira geral, foi adotada a seguinte sequéncia de processos pelo sistema:

Fornecimento dos dados de entrada pelo usuério, busca em largura (visando incluir o maior

namero possivel de diagndsticos), busca em profundidade (filtragem e refinamento da pesquisa)

e exibicdo dos diagnosticos mais provaveis (Figura 10.1).

1)

2)

3)

O usuério fornece os dados de entrada (sinais, sintomas, medicamentos, exames
complementares ou procedimentos médicos ja realizados pelo paciente).

Nesse momento, o sistema acrescenta em sua base de dados de entrada os itens que séo
semelhantes ou sindnimos aos dados fornecidos. Também sdo inseridos os itens
ascendentes e descendentes de cada dado fornecido. O objetivo € maximizar a busca em
largura.

Busca em largura:

O banco de dados, através de seus relacionamentos, faz a sele¢éo de todos os provaveis

diagndsticos que possam ser decorrentes de gualquer um dos dados de entrada (sejam
eles oriundos dos dados semelhantes, sindbnimos ou dos itens ascendentes ou
descendentes).
De certa forma, porém, o sistema se concentra somente nas hipéteses que sao sugeridas
por alguma evidéncia disponivel, evitando assim uma sobrecarga computacional em
processar outras informac6es que ndo possuem relevancia.
Busca em profundidade:
a) Conferéncia com protocolos clinicos:

Através de protocolos clinicos previamente armazenados, havera uma interagdo com

0 usuério (na forma de perguntas ou de avisos pelo sistema) a fim de se avaliar o



40 Capitulo 10

seguimento de certas condutas ja padronizadas ou protocoladas, presencas ou
auséncias de certas manifestacoes clinicas, etc.

b) Verificacdo de regras, conferéncia com exames falso-positivos e diagnosticos
diferenciais:

Através de algoritmos, 0 sistema decide quais regras satisfazem os dados que o
usuario forneceu, calculando e pontuando os diagnosticos mais provaveis do
paciente.

c) Os diagnosticos sao classificados ou ordenados de acordo com o nimero de achados
ou pontuacgdes obtidos. De modo geral, seré feita uma filtragem dos diagndsticos
mais provaveis (Regra de Bayes). Nesta fase, pode ser estipulado o0 nimero maximo
de doencas a serem classificadas ou 0 tempo maximo para a execucao desta tarefa.

4) Exibicao dos diagnosticos mais provaveis em ordem decrescente de probabilidade.

* Inser¢do dos dados do paciente: sinais, sintomas, medicamentos, exames complementares ou
procedimentos médicos.

* O sistema acrescenta automaticamente os itens que sdo semelhantes ou sinénimos aos dados
Dados de fornecidos.

entrada * Acrescentados os itens ascendentes e descendentes de cada dado fornecido.

* Através dos relacionamentos contidos no banco de dados, é feita a sele¢do de todos os provaveis
diagndsticos que possam ser decorrentes de gualquer um dos dados de entrada.

Busca em
largura

* Conferéncia com protocolos clinicos, exames falso-positivos, diagndsticos diferenciais e verificagdo
de regras e protocolos médicos.

Busca em » Classificacdo e ordenacdo dos diagndsticos mais provéveis (utilizacdo das Redes de Bayes).
profundidade

» Exibigdo dos diagnosticos mais provaveis em ordem decrescente de probabilidade.

Exibicdo

Figura 10.1 — Sequéncia resumida dos processos realizados pelo
sistema.



Sinopse 41

Diagnosticos mais provaveis distribuidos por categoria

De modo geral, todas as evidéncias serdo combinadas visando sugerir um diagnéstico
médico mais provavel.

A conclusdo desse diagnostico médico recaird sobre 4 grandes categorias (Figura 10.2),
ou seja, estar-se-a concluindo no final do processo que o diagnostico seré decorrente de uma
doenca, de um medicamento, de um exame alterado, ou até mesmo sendo decorrente de um
procedimento medico realizado previamente. O principal diagnostico sera o que possuir a

maior somatdria das probabilidades.

Doencas Medicamentos Exames Procedimentos
e — e — S
—  Sintomas —| Sintomas = Sintomas —| Sintomas
——  ————— —d e ——
ey ey S——  ——
— D%Légggs — Doencas - Doencas - Doencgas
S S L i
ey ey S——  ——
— Exames | Exames — Outros ] Exames
Exames

—— —— —— ——
e — .
— Medicamentos — Medicamentos

—— ——

e — Ty
— Procedimentos 1 Procedimentos

—— ——

e —
| | Variaveis:

idade/sexo_.

——

Figura 10.2 — Categorias de diagndsticos: no final do processo, 0s
possiveis diagndsticos serdo decorrentes da somatdria das evidéncias,
ou seja, da somatdria das probabilidades de cada um dos dados
fornecidos sobre o0 paciente (exemplo: sintomas, exames,
medicamentos, procedimentos etc.).
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Tecnologias utilizadas no projeto

Visando uma maior abrangéncia e rapidez na disseminacdo do conhecimento humano, o

sistema esta disponivel através de paginas na internet (www.danton.med.br).

Foi adotada a plataforma .NET, ou seja, as paginas na internet foram elaboradas em
ASP.NET em combinagdo com as linguagens de programacéo Visual Basic e JavaScript.

Dentre os bancos de dados relacionais livres, um dos mais populares ¢ 0 MySQL, o qual
foi utilizado neste projeto. Ele possui cddigo fonte aberto, € voltado para a internet (com suporte
a maltiplas conexdes), além de ser facil de utilizar e possuir melhorias continuas, realiza mais
de 1 milhdo de queries (consultas) por segundo e possui uma grande capacidade de
armazenamento - maior que 118 Terabytes de dados (118.000.000.000.000 bytes),

possibilitando inclusive o armazenamento de arquivos de audio e video, dentre outros.

DANTON - SISTEMA DE Aproio A DecisAo MEbica Bem-vindo Ademar ! Log Out

Home Diciondrio Sintomas Doencas Medicamentos Exames Procedimentos Area médica Configuragées

BEm-vINDO A0 DANTON

O sistema Danton visa auxiliar os profissionais médicos no reconhecimento de
algumas doengas através da inteligéncia artificial, ndo sendo destinado a substituir
qualquer médico.

A relacdo médico-paciente € insubstituivel.

A avaliagdo clinica e a experiéncia médica sempre serdo necessarias para dar
sentido a informagao.

Cédigo de Etica Médica:
E vedado ao médico prescrever tratamento ou outros procedimentos sem exame
direto do paciente, salvo em casos de urgéncia ou emergéncia e impossibilidade

comprovada de realiza-lo, devendo, nesse caso, fazé-lo imediatamente apés cessar

o impedimento. Homem Vitruviano - Leonardo da Vinci

Anterior Parar Préxima

Artigo 5% Compete ac médico aprimorar continuamente seus conhecimentos e usar
o melhor do progresso cientifico em beneficio do paciente.

'O tinico hoamem que nunca comete erros € aquele que nunca faz coisa alguma. Nao " Visi 1645 .]
tenha medo de errar, pois vocé aprenderd a ndo cometer duas vezes o mesmo erro.” . s

Roosevelt

© 2018 por Ademar Rosa de Souza. Todos os direitos reservados. l—/l Ultima atualizagéo no banco de dados: 31/12/2018 - 15:40:40

Figura 10.3 — Tela inicial do projeto (www.danton.med.br ).
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DaNTON - SisTEma DE Apolo A DecisAio MEDIcA

Configu

> » M =

IMAGENS

Pasguizar: . B4° jtem de um total de
| ; 467 itens cadastrados.

Feocromocitoma [ 02 - {CID: COD - D48} Necplasias flumores] v ]

e e ]

Adrenal gland with pheochromogytoma:

Patient with clinical symptoms of hypertension. Image shows adjacent normal adrenal
gland with paraganglioma [phecchromocytoma) invalving adrenal medulla.

Aarthar: Michael Feldman, MO, PhD University of Fennsybania School of
Medicine

Seccio coronal através do abdamen:

L: Figado

5: Coluna vertebral
RK: Rim direito

[K: Rim esquerdo

* Feccromocitoma.

Body Szintigrafie 24 hours after intravenous administration of 123lod-MIBG.
Physiological ocoupancy of the thyroid, [ver and bladder.
Pathological accumulation in a tumor of the left adrenal glands (pheochromocytoma).

Left from the front. Right: from behind.

Authear: DrahregUil

Doenca Feocromocitoma SOE

Figura 10.4 — Pagina de "Imagens" do projeto.
(www.danton.med.br/Imagens.aspx )
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Bem-vindo Ademar ! Log Out

DANTON - SisTEMA DE Aproio A DecisAo MEbica

Home Dicionario Sintomas Doencas Medicamentos Exames Procedimentos Area médica Configura

X & @« @« » » 9 4

CONSULTAS
32 consulta de um total de
Pesquisar: . 3 consultas cadastradas,
Digite aqui o nome do paciente e tecle Enter &
Paciente: IJoé“lo Clementino de Souza
Idade (anos): IT'] Peso (Kg): |74 Altura (m]:l'l_.B? Género: | Masculino v | Rac_a:| v Y
-
" 4

IMC = 26.5 (sobrepesa)

Protocolos clinicos:
Dados do paciente

Infecgdes frequentes b4 SE: ldade (anos)> 65
ENTAQ: Hi indicagio de:
Petéquias Vacina Anti-preumocbcica

Sangramento x ‘ >

Adicionar: ® sintoma/Doenga . Medicamento UExame  JProcedimento

X

|Digite aqui um dado do paciente +

Itens que aguardam resposta do usudrio:

-
Anemia por deficiéncia de ferro (ferropriva)?
| Sim | | Nio | | Nio sei ‘
Desorientacdo ndo especificada?
| Sim | | Nio | | Nio sei ‘
Dorsalgia?
Sim | | Nio | | Mo sei
-

H Provdveis diagndsticos Itens descartados ou desconhecidos
-
=~ 69 hipdteses diagndsticas e suas pontuagdes: —Lembretes e observacdes:
.;r-1n — Leucemia de células pilosas {0,160}
i %r'sintornas
: i :--- Infecchies frequentes
: : 1--- Petéquias
: : = Sangramento
: .L--Outras varidveis
: :* Homem
: “~Idoso
.1!:"1“ — Leucemia linfecitica cronica {0,160}
d::i"Z“ — Leucemia linfobldstica aguda {0,128}
a::--s“ — Sindromes mielodisplasicas {0,128}
i . ~ N . 4 ama an nman v

Figura 10.5 — Exemplo ficticio de um paciente e seus sintomas,
com uma lista de provaveis doencas em ordem decrescente de
probabilidade.
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Este é um sistema de apoio a decisdo medica e ndo um sistema de decisdo. Portanto,
deve ser utilizado apenas como um adjuvante nas tomadas de decisoes.
Apenas medicos devidamente registrados em seus conselhos regionais de medicina

estardo autorizados a utilizar o sistema.



Medicina na Grécia antiga

No mundo antigo as doengas eram interpretadas
como uma punicdo dos deuses “9).




Parte 11

Estudo comparativo avaliando trés
modalidades de diagnostico meédico:
parecer médico, buscas no Google
e sistema especialista
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Prologo

“Informacéo sozinha fica como uma peca solta na mente, que, se ndo for transformada em
conhecimento, logo é esquecida”.
Icami Tiba

Juntamente com o avan¢o da medicina, o conhecimento cientifico ganha proporcées
gigantescas, onde, nem sempre, € possivel para a maioria dos médicos assimila-los. Conforme
a Organizacdo Mundial da Saude apud Wechsler et al (2003), a quantidade de informacdes
referentes a area da salde dobra a cada trés anos, surgindo novos métodos de diagnosticos e
terapéutica, novos principios quimicos, inovacdes da area da biologia molecular e da genética,
entre outros avanc¢os medicinais.

Em nosso cotidiano, existe uma necessidade crescente de diagnosticos médicos rapidos
e precisos, em virtude de uma maior demanda na area da saude. Nesse contexto, espera-se que
a informatica possa contribuir de forma significativa.

Informagdes sobre qualquer doenga podem ser facilmente encontradas na internet, mas
dificilmente encontra-se algum mecanismo que faca o raciocinio e a andlise entre os dados
obtidos de um mesmo paciente e se chegue a uma solucdo (diagndstico) para o problema.

O neurocientista Gary Small, pesquisador da Universidade da Califérnia (EUA),
acredita que, desde quando o homem primitivo aprendeu a usar uma ferramenta, o
cérebro ndo sofria um impacto tdo grande e significativo como ocorreu com o uso da

internet. Sabemos que o cérebro humano é uma estrutura movida a desafios e que se
transforma com eles ),

Como o acesso a internet tem se tornado mais facilmente disponivel em ambulatorios e
enfermarias dos hospitais, inclusive via telefones celulares, ela esta rapidamente se tornando
uma importante ferramenta clinica para os médicos. De maneira geral, médicos e pacientes
estdo cada vez mais usando a internet para procurar informacdes relacionadas a saude (Figura
11.1).
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©Glasbergen
GIASBE-KRTER]

“I already diagnosed myself on the Internet.
I’m only here for a second opinion.”

Figura 11.1 — Tradugdo: “Eu ja me diagnostiquei na internet. Eu estou
aqui apenas para uma segunda opinido”. (Publicacdo autorizada pelo
detentor do direito autoral).

Segundo o estudo realizado por Tang e Kwoon “?, buscas no Google® encontraram 0s
diagnosticos corretos em 58% dos casos, sendo considerado, portanto, uma ferramenta Util para
diagnosticar condi¢cBes com sintomas e sinais particulares e que podem ser facilmente usados
como palavras para busca. Enfatizaram, porém, que uma busca bem-sucedida depende de um
usudrio "humano especialista™ e que, portanto, 0s pacientes teriam menos chances de sucesso
em se autodiagnosticarem pela internet. Concluiram que, em casos de diagnostico dificil, é
comumente Util utilizar-se do Google® para o diagnéstico.

Observa-se entdo, ser importante estudar o impacto destas novas tecnologias voltadas
para o trabalho médico sob a 6tica dos beneficios obtidos nos resultados do processo decisorio

e na perspectiva das mudancas que ocorrem na dindmica global desse processo (Figura 11.2).
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NOVOS MEPICOS

CHEGOY A UM
DIAGNOSTICO,
DOUTOR?

SO UM
MINUTINHO. ..

Figura 11.2 — Caricatura de um cotidiano comum na préatica

médica atual, apelidado por muitos de “Dr. Google” “%),
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Metodologia

“Eu gosto do impossivel, porque 14 a concorréncia € menor ”.
Walt Disney

Delineamento experimental

Estudo prospectivo, randomizado, cruzado e aberto; no qual 3 grupos de médicos
realizariam diagnosticos de casos clinicos provenientes de um periédico médico, utilizando-se
de 3 métodos distintos.

Para a realizacdo deste projeto foram selecionadas amostras de casos clinicos (casos de
diagndsticos) apresentados no periédico médico "The New England Journal of Medicine".

Na unidade da UNESP de Botucatu-SP foram selecionados alunos dos dois ultimos anos
(5.° e 6.° ano) do curso de medicina (internato).

Na unidade da FAMESP de Bauru-SP, seriam selecionados intensivistas (com titulacéo
minima de residéncia médica): sendo um médico com formacdo priméaria em Medicina Interna,
0 segundo com formacdo primaria em Cirurgia e outro com formacdo primaria em Pediatria.
Estes médicos seriam randomizados para compor cada grupo. Dessa maneira, 0S grupos seriam
homogéneos com relacdo a especialidade e cada grupo contaria com um clinico, um cirurgido
e um pediatra em cada sessao de diagndéstico; sendo excluidos os médicos ou alunos que
possuiam assinatura de periddicos médicos.

Foram formados 3 grupos de médicos (ou graduandos de medicina), sendo cada grupo
composto por 4 integrantes.

Cada médico (ou graduando de medicina) realizou o desafio diagndéstico individualmente
dentro das instalacdes da propria unidade, ou seja, na unidade de Botucatu-SP foram utilizadas
as salas do Nucleo de Educacéo a Distancia (NEaD); e no Hospital Estadual de Bauru seriam

utilizadas algumas das salas de estudo.

Os grupos de médicos (ou graduandos de medicina) foram denominados: Grupo A, B e
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E os métodos diagnosticos foram denominados: Método 1, 2 e 3.

Método 1: Método tradicional; onde cada médico ou graduando de medicina
forneceu o seu parecer individual com relacdo ao diagnostico do caso clinico (sem
contar com qualquer tipo de suporte tecnoldgico).

Metodo 2: Utilizacao de ferramentas de buscas na internet (Google®).

O meédico (ou graduando) poderia submeter os dados a ferramentas de busca na
internet a fim de obter auxilio para o seu diagnostico. A escolha da ferramenta de
buscas Google® deveu-se ao fato de ser a mais popular na internet atualmente, com
acesso a bilhdes de artigos médicos, sendo a busca por informagdes médicas um de
Seus usos mais comuns.

Meétodo 3: Utilizacdo de um Sistema de Apoio a Decisdo Médica.

De modo analogo, os dados de cada caso clinico seriam inseridos neste sistema pelo
médico (ou graduando) através da pagina de consultas médicas (Figura 10.5), o qual
obteria uma lista das hipéteses diagnosticas mais provaveis.

Foi realizado um treinamento prévio com 0s médicos para a utilizagdo deste Sistema

de Apoio a Decisdo Médica.

Dos 262 casos clinicos disponiveis em Novembro/2019 no "The New England Journal of

Medicine" (http://www.nejm.org/medical-articles/clinical-cases ), foram selecionados 18 casos

clinicos de maneira aleatéria e que ndo estavam disponiveis para pesquisa livre na internet,

sendo que os médicos (ou graduandos) nao tiveram contato prévio com os mesmos. Foi dada

prioridade para os casos de “Clinica Médica”, sendo excluidos os casos cirdrgicos e evitados

os casos contendo multiplas patologias (a fim de evitar confusdo por parte dos alunos).

Estes 18 casos clinicos foram divididos em 6 encontros, ou seja, foram realizados 3 casos

clinicos em cada encontro (sessdo clinica), com duracdo méxima de 1h para conclusdo dos

mesmos. Cada grupo utilizou um dos 3 métodos diagnosticos citados acima (Quadro 12.1).


http://www.nejm.org/medical-articles/clinical-cases
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Método 1 Método 2 Método 3
Sessoes clinicas Parecer individual Utilizacio do Google Utilizacio do Sistema Especialista
Grupo A Grupo B Grupo C
Sessdo clinica 1 Gaso dlinico 01 Gaso dlinico 01 Caso clinico 01
Tempo: 1h Caso ¢linico 02 Caso clinico 02 Caso clinico 02
Caso clinico 03 Caso clinico 03 Caso clinico 03

Quadro 12.1 — Detalhe do primeiro desafio diagndstico (Sesséo clinica
1), onde os 3 grupos de médicos (grupos: A, B e C) realizaram
simultaneamente 0s mesmos 3 casos clinicos utilizando os 3 métodos
diagnosticos. Para isso, foi estipulado o tempo méaximo de 1lh para
conclusdo de cada sessao clinica.

Em cada encontro foram feitos rodizios dos métodos diagnosticos entre 0S grupos
(Quadro 12.2).

_ Método 1 Método 2 Método 3
o Parecer individual Google Sistema Especialista
1 Grupo A Grupo B | Grupo C
2 Grupo A Grupo C | Grupo B
3 Grupo B _ Grupo A _ Grupo C
4 Grupo B Grupo C | Grupo A
) Grupo C Grupo A Grupo B
6 Grupo C Grupo B Grupo A

Quadro 12.2 — Distribuigcdo dos grupos experimentais de acordo com
0 método diagnostico utilizado durante as seis sess@es consecutivas.

Cada médico (ou graduando) forneceu apenas um diagnéstico que considerou ser 0 mais
compativel com os dados de cada caso clinico. Esse diagnostico médico foi registrado.

Em seguida, foram comparados os resultados com os diagnésticos corretos, conforme
publicado no periodico.

Neste estudo, o pesquisador, enquanto observador, valeu-se de um diario de campo que,
ao lado dos tradicionais questionarios usados em experimentos, funcionou como um coletor de
dados, os quais foram suplementados com igual valia por entrevistas semiestruturadas com os
atores do processo.

Técnicas elementares de estatisticas aliadas a interpretacdo dos dados qualitativos a partir
de codificagdes sugeridas por técnicas de analise de contetdo, forneceram um painel de dados

que permitiram apurar os impactos da adogéo da tecnologia, bem como enquadrar os efeitos
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nas posturas dos grupos e dos atores participantes do processo. Este questionario consta no
“Apéndice 2 (Questionario)”.

Variaveis a serem analisadas
Analise descritiva (variaveis a serem avaliadas dos médicos participantes da pesquisa):
idade, sexo, raca, ano de formacdo, faculdade onde se formou e residéncia

médica/especializacao.

Tamanho amostral

Considerando-se um erro alfa de 0,05; um erro beta de 0,1 e uma estimativa de diferenca
de proporcao de acertos diagndsticos de 20%, foi necessario um numero de 144 diagnosticos.

Tendo em vista que podem haver 6 arranjos dos 3 grupos de médicos, considerando todos
0s cruzamentos possiveis (ver Quadro 12.2), foram necessarios 18 casos clinicos.

Como eram necessarios pelo menos 144 diagnosticos, precisariamos de 3 casos clinicos

em cada uma das 6 sessoes clinicas.

Analise estatistica

As variaveis continuas foram descritas em média + desvio padrdo e as varidveis
categoricas foram descritas em nimeros absolutos e porcentagens.

As proporcOes de acertos de cada um dos 3 métodos utilizados foram comparadas pelo
teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, considerando-se nivel de significancia p < 0,05.

O teste de Kruskal-Wallis compara a média de mais de duas amostras e identifica se essas
médias diferem significativamente entre elas. E um teste analogo ao teste F utilizado na
ANOVA 1 fator, porém permitindo analises de amostras pequenas. Por ser um método néo

paramétrico, o teste ndo assume uma distribui¢cdo normal.
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Resultados

“Vocé nunca sabe que resultados virdo da sua acao.
Mas se vocé nao fizer nada, nao existirdo resultados. ”
Mahatma Gandhi

Para o recrutamento dos médicos participantes da pesquisa foi feita a divulgacdo do
projeto adotando as seguintes estratégias:

e De forma verbal, de uma pessoa para outra.

e Visita ao hospital da UNESP de Botucatu-SP, percorrendo todas as enfermarias e
pronto-socorro.
No final do dia foi feita uma aula demonstrativa do projeto para os interessados.

e Divulgacdo do projeto em grupos de médicos via WhatsApp® (aplicativo
multiplataforma de mensagens instantaneas). Estes grupos incluiam os médicos do
Hospital de Base de Bauru-SP, Hospital Estadual de Bauru e os alunos do 5.° e 6.°
ano de medicina (internato) da UNESP de Botucatu-SP.

Mesmo contendo centenas de médicos em cada instituicdo, infelizmente ndo houve a
adesdo de qualquer médico do Hospital de Base de Bauru-SP e nem do Hospital Estadual de
Bauru.

Portanto, o projeto ficou restrito apenas aos alunos do internato (5.° e 6.° ano) da UNESP
de Botucatu-SP.

Primeiro ciclo de sessdes clinicas:

Inicialmente houve a adesdo de apenas 6 alunos do internato na participagdo no projeto.
Neste grupo, 5 alunos estavam finalizando o 6.° ano da faculdade de medicina e 1 aluno estava
finalizando o 5.° ano.

Em virtude da logistica e disponibilidade destes alunos da UNESP, ficou decidido de

comum acordo pela realizacdo de todos os casos clinicos em um dnico dia, sendo escolhido um
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sébado para a realizacdo dos mesmos. Neste dia, antes do inicio das atividades, foi feito o
sorteio dos grupos.

No Quadro 13.1 encontra-se a lista dos casos clinicos selecionados para este primeiro
ciclo de sessoes clinicas, e nos quadros 13.2 a 13.4 encontram-se as respostas dos alunos.

No quadro 13.5 encontra-se o total de respostas corretas de acordo com o método

utilizado no primeiro ciclo de sessdes clinicas.

Se'ss_oes Caso clinico Diagnéstico do caso clinico
clinicas
1 Infeccdo pelo virus da dengue ou Chikungunya.
~ 2 Doenca de Still de inicio adulto.
Sessdo 1
3 Doenca por arranhadura do gato (encefalopatia associada a
Bartonella henselae).
4 Esclerose lateral amiotrofica.
Sesséo 2 5 Doenca de Behget.
6 Insuficiéncia mitral aguda.
7 Eosinofilia pulmonar tropical (Sindrome de Loffler).
Sessdo 3 8 LUpus eritematoso sistémico.
9 Granulomatose eosinofilica com poliangiite.
10 Provavel leptospirose aguda.
Sesséo 4 11 Insuficiéncia adrenal priméria (doenca de Addison).
12 Sindrome hemolitico-urémica atipica.
13 Meningoencefalite.
Sessdo 5 14 Rickettsiose do grupo da febre maculosa.
15 Poliarterite nodosa.
16 Insulinoma.
17 Endocardite trombdtica ndo bacteriana devido a um cancer
Sesséo 6 subjacente.
18 Sindrome de hipersensibilidade induzida por drogas, associada a
infeccdo ou reativacao do herpesvirus humano 6.

Quadro 13.1 — Diagnosticos dos casos clinicos aplicados no primeiro
ciclo de sessoes clinicas.
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Aluno 1 — Grupo A (6.° ano) Aluno 2 — Grupo A (6.° ano)
C;a_so Método Resp. Resposta do C;a_so Método Resp. Resposta do
clinico correta? aluno clinico correta? aluno
Arbovirose,
1 1 Sim sendg amais 1 1 Sim Chikungunya
provavel
Chikungunya
2 1 Né&o Febre reumatica 2 1 Néo Febre reumatica
Doenca da
3 1 Sim arranhadura do 3 1 Nao Raiva
gato
Sindrome do Esclerose lateral
4 1 Sim neurénio motor 4 1 Sim amiotréfica
superior (ELA)
Herpes zoster
disseminado em
paciente
5 1 Néo ;gg”ocomprome 5 1 Nio | HIV agudo
(possivelmente
portador do virus
HIV)
Pulmao de
SARA por Fibrose
6 1 Né&o pneumonia 6 1 Né&o pulmonar
adquirida na idiopatica
comunidade
Pneumonia Doenca de
7 2 Sim eosinofilica - Sd 7 2 Nao Churg-Strauss
de Loeffler
Lupus
8 2 Néo Colagenose 8 2 Sim eritematoso
sistémico
9 2 Nao Espondiloartrite 9 2 Nao Granulomatose
de Wegener
Coccidioidomi-
10 3 N&o cose pulmonar 10 3 Néo Calazar
aguda
11 3 Né&o Meningite 11 3 Néo I—_Ilpona’tr_emla
sintomatica
Sindrome
12 3 Nao Salmonelose 12 3 Sim hemolitico-
urémica
13 2 NEo Ad_enoca_rcinoma 13 2 NEo Sin_dro_me de ,
de intestino Guillain-Barré
14 2 Né&o Sifilis secundaria 14 2 Né&o Doenca de
Lyme
Vasculite
15 2 Nao cutanea de 15 2 Néo Brucelose
pequenos vasos
16 3 Sim Insulinoma 16 3 Né&o Encefalo_patla
de Wernicke
x . x Doenca de
17 3 Néo Histoplasmose 17 3 Nao Moyamoya
Macroglobuline
18 3 Nao Febre tifoide 18 3 Nao mia de
Waldenstrom

Quadro 13.2 — Respostas dos alunos do Grupo A do primeiro ciclo de
sessdes clinicas.
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Aluno 1 — Grupo B (6.° ano) Aluno 2 — Grupo B (5.° ano)
C;a_so Método Resp. Resposta do Qa_so Método Resp. Resposta do
clinico correta? aluno clinico correta? aluno
1 2 Sim Chikungunya 1 2 Sim Dengue
2 2 N&o Lupus 2 2 Né&o Doenga d'e
Kawasaki
TCE grave com
. hiperemia
3 2 Néo Espo_ndlllte 3 2 Né&o cerebral, HIC e
anquilosante N
lesdo cerebral
difusa
RETE E9 Esclerose
4 3 Sim neurénio motor 4 3 Né&o miltiola
(ELA) P
5 3 Sim DESEAEE 5 3 Né&o Sifilis secundaria
Behcet
Acidose
6 3 Nio | TEP 6 3 gy | MEESEA s
sepse de foco
pulmonar
7 1 Sim Estrongiloidiase 7 1 Sim Estrong|I0|d|a§e
com pneumonite
~ Linfoma ~ Sindrome
8 1 Nao Hodgkin 8 1 Nao hemafagocitica
9 1 N&o Pneqmomte 9 1 Né&o Histoplasmose
autoimune
10 1 Néo Zika 10 1 Né&o Brucelose
CA de mama
11 1 Néo SIADH 11 1 N&o com metéastase
cerebral
. Intoxicacdo
12 1 Néo G_Iomerulonefrlte 12 1 Né&o exdgena por
difusa aguda 0
psicofarmacos
13 3 Nio Meningite 13 3 NEoO Sm_dro_me de )
tuberculosa Guillain-Barré
14 3 Sim Febre maculosa 14 3 Né&o D_oenga Qe Lyme
(rickettsiose?)
15 3 Néo Aspergilose 15 3 Néo Leglonellg
(pneumonia)
16 2 Sim Insulinoma 16 2 Sim Insulinoma
Embolia maltipla
17 2 Sim por endocardite 17 2 N&o Mixoma
infecciosa
18 2 Né&o DREMEALE 18 2 Né&o Toxoplasmose
Castleman

Quadro 13.3 — Respostas dos alunos do Grupo B do primeiro ciclo de

sessoes clinicas.
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Aluno 1 — Grupo C (6.° ano) Aluno 2 — Grupo C (6.° ano)
C;a_so Método Resp. Resposta do Qa_so Método Resp. Resposta do
clinico correta? aluno clinico correta? aluno
1 3 Né&o Rubéola 1 3 Né&o Sifilis secundaria
Artrite
2 3 Né&o [em branco] 2 3 Né&o reumatoide
juvenil
3 3 Nzo | Meningoencefalite 3 3 Ndo | Encefalite
por toxoplasmose
Distrofia muscular Sindrome
4 2 Néo difusa (escapula- 4 2 Né&o
Leambert-Eaton
umeral?)
5 2 NZo (T;;bem“'ose Gl 5 2 Ndo | HPV
Insuf cardiaca
descompensada Doenca pulmonar
6 2 Né&o secundéria a 6 2 Né&o obstrutiva crénica
infeccédo de foco exacerbada
pulmonar
x Pneumonia por ~ Angeite de
! 3 Nao Haemophilus / 3 Nao hipersensibilidade
8 3 sim | LES 8 3 Nio | Neoplasia de
pancreas
9 3 Né&o Tb pulmonar 9 3 Né&o Doenca pulmonar
autoimune
10 2 Néao E engue 10 2 Sim Leptospirose
emorragica
Hiponatremia
11 2 N | SEELIEEEE 11 2 sim | Doenca de
émese (por intox Addison
alimentar)
. SHU secundéria a x Sindrome
12 2 e desidratacdo (?) 12 2 . nefritica
13 1 Ndo | Esclerose multipla 13 1 Ngo | Colite pseudo-
membranosa
14 1 Né&o Escarlatina? 14 1 Né&o Doenca de Lyme
Granulomatose Tuberculose
15 1 N&o pulmonar + 15 1 Néo
. extra-pulmonar
orquite
Pancreatite
16 1 Nio cronica + Sd 16 1 NZo Diabetes tipo 1
Wernicke- descompensado
Korsakoff
17 1 Nio | Amiloidose 17 1 Ngo | Arteritede
Takayasu
18 1 N |4 18 1 N | et
mielodisplasica Sjogren

Quadro 13.4 — Respostas dos alunos do Grupo C do primeiro ciclo de
sessoes clinicas.
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Respostas corretas
Sessdes | Caso Diagnéstico Método 1 ) Método 3
clinicas | clinico do caso clinico (Parecer Metod? 2 (Sistema
individual) | (Goodle) Especialista)
Infeccdo pelo virus da
1 dengue ou 2 2 0
Chikungunya.
Doenga de Still de
Sessao 1 2 inicio adulto. 0 0 0
Doenca por arranhadura
3 do gato (encefalopatia 1 0 0
associada a Bartonella
henselae).
4 Esc_lerqsg lateral 2 0 1
amiotrofica.
Sessao 2 5 Doenca de Behget. 0 0 1
6 Insuficiéncia mitral 0 0 0
aguda.
Eosinofilia pulmonar
7 tropical (Sindrome de 2 1 0
Loffler).
Sessdo 3 8 L_upAus_erltematoso 0 1 1
sistémico.
Granulomatose
9 eosinofilica com 0 0 0
poliangiite.
10 Provavel leptospirose 0 1 0
aguda.
Insuficiéncia adrenal
Sessdo 4 11 primaria (doenga de 0 1 0
Addison).
12 Slrjdr_ome |:1€_m0|ItICO- 0 1 1
urémica atipica.
13 Meningoencefalite. 0 0 0
Sessio 5 14 Rickettsiose do grupo 0 0 1
da febre maculosa.
15 Poliarterite nodosa. 0 0 0
16 Insulinoma. 0 2 1
Endocardite tromboética
17 ndo bacteriana devido a 0 1 0
um cancer subjacente.
~ Sindrome de
ST hipersensibilidade
18 mduz_lda por drogals, 0 0 0
associada a infeccdo ou
reativacdo do herpes
virus humano 6.
Total de respostas corretas: 7 10 6

Quadro 13.5 — Total de respostas corretas de acordo com o0 método
utilizado no primeiro ciclo de sessdes clinicas. No total deste ciclo, cada
método foi aferido 36 vezes (18 casos clinicos x 2 alunos).
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Segundo ciclo de sessdes clinicas:

Como ainda ndo havia atingido o nimero minimo de participantes do projeto, cerca de
um meés apos foi feita nova divulgacao do projeto, onde houve a adesdo de mais 6 alunos do
internato. Neste grupo, todos os alunos estavam finalizando o 5.° ano da faculdade de medicina.

Da mesma forma, por razdes de logistica e disponibilidade dos internos, foi escolhido um
sébado para a realizacdo de todos os casos clinicos. Neste dia, antes do inicio das atividades,

também foi feito o sorteio dos grupos.

No Quadro 13.6 encontra-se a lista dos casos clinicos selecionados para este segundo

ciclo de sessoes clinicas, e nos quadros 13.7 a 13.9 encontram-se as respostas dos alunos.

No quadro 13.10 encontra-se o total de respostas corretas de acordo com o método

utilizado no segundo ciclo de sessdes clinicas.

Sgss:oes Caso clinico Diagndstico do caso clinico
clinicas
1 Anemia perniciosa (deficiéncia de vitamina B12).
Sessdo 1 2 Abscesso tubo-ovariano.
3 Uso de oxicodona e cocaina.
4 Tumor intracraniano de células germinativas (germinoma).
~ Colecistite aguda e cronica e colelitiase extensa com inflamacao
Sessao 2 5 . L
transmural da vesicula biliar.
6 Leucemia de células cabeludas.
7 Infeccdo pelo virus da dengue ou Chikungunya.
x 8 Doenga de Still de inicio adulto.
Sesséo 3
9 Doenca por arranhadura do gato (encefalopatia associada a
Bartonella henselae).
10 Deficiéncia de vitamina C (escorbuto).
Sessio 4 11 Toxicidade por digoxina.
12 Sindrome de Cushing devido a um tumor neuroenddcrino timico
de baixo grau bem diferenciado com secrecédo de corticotropina.
13 Esclerose lateral amiotrofica.
Sessdo 5 14 Doenga de Behget.
15 Insuficiéncia mitral aguda.
16 Provavel leptospirose aguda.
Sessdo 6 17 Insuficiéncia adrenal priméria (doenca de Addison).
18 Insulinoma.

Quadro 13.6 — Diagnosticos dos casos clinicos aplicados no segundo
ciclo de sessoes clinicas.
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Aluno 3 — Grupo A (5.° ano) Aluno 4 — Grupo A (5.° ano)
C;a_so Meétodo RG] Resposta do aluno C;a_so Meétodo Resp. REEposE o
clinico correta? clinico correta? aluno
1 1 Néo Delirium hiperativo 1 1 Néo Esquizofrenia
5 1 Nio Abdome agudo 2 1 N C|§tq roto de
infectado oVAario
Drogadicédo
. (dependéncia
3 1 Né&o T'ranstorno afetivo 3 1 Sim quimica de
bipolar .
opidides e outras
drogas)
x Tumor ~ L
4 1 Néo A T 4 1 Nao Hipopituitarismo
Sindrome
coronariana aguda 1AM
5 1 Nio com _ 5 1 NEo (t,ror_nboembolllsmo
supradesnivelamento séptico secundario
do segumento ST a endocardite)
(SCASST)
ShEieme ¢e Infeccéo pelo virus
6 1 Néo anticorpo anti- 6 1 N&o HTL\Q/ P
fosfolipede (SAAF)
7 2 N&o Zika virus 7 2 Né&o Acrtrite reativa
Reacdo adversa a
8 2 N&o Febre reumatica 8 2 Né&o apt[blo_tlco na
vigéncia de
overdose
x Linfoma n&o- x Epilepsia
9 2 Nao Hodgkin 9 2 Nao decorrente de TCE
. Deficiéncia de acido . :
10 3 Sim ascorbico (Vit. C) 10 3 Né&o Plumbismo
11 3 Nio | Uremia 11 3 Nl caes
Legionarios
12 3 Néo L.UDUS (_entematoso 12 3 Néo Embolia pulmonar
disseminado
Doenca de Kennedy .
13 2 Néo (atrofia muscular 13 2 Nao Art(;olasg?vuascular
espinhal e bulbar) prog
Sindrome retro-viral
14 2 Né&o aguda (secundéria ao 14 2 Né&o Sifilis secundéria
HIV)
15 2 Nio Pneu_monla 15 2 N Sepse de foco
hospitalar pulmonar
16 3 Nio Fe_bre mgculosa 16 3 NEo Coccidioidomicose
(Riquetsiose) pulmonar aguda
17 3 Sim Insuficiéncia adrenal 17 3 Néo Alcalo§<e_
metabolica
Encefalopatia de
x Wernicke devido a ~ Feocromocitoma
18 3 N0 | deficiencia de Vit, 18 3 Nao | sop
Bl

Quadro 13.7 — Respostas dos alunos do Grupo A do segundo ciclo de
sessOes clinicas.
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Aluno 3 — Grupo B (5.° ano) Aluno 4 — Grupo B (5.° ano)
C;a_so Método Resp. Resposta do (;a_so Método Resp. Resposta do
clinico correta? aluno clinico correta? aluno
1 2 Né&o Esqmzpfrema 1 2 Né&o Esquizofrenia
paranoide
Tor¢éo anexial
(devido ao !Doenga -
2 2 Né&o : 2 2 Né&o inflamatéria
crescimento de . .
. . intestinal
cisto ovariano)
Transtp fnos Transtorno de
mentals e humor bipolar
comportamentais secun déri% 20
3 2 Né&o devidos ao uso de 3 2 Né&o .
A uso abusivo de
substancia -
R opioides e
psicoativa
- outras drogas
(opiaceos)
x Adenoma de x Sindrome de
i 8 NE® hipofise : 8 N Klinefelter
5 3 NEo In_fart,o agudo do 5 3 NEo F_eocromo-
miocardio citoma
6 3 NE Mielofibrose 6 3 sim Leucemia
aguda aguda
. Chikungunya . Arbovirose -
! ! Sim (Arbovirose) ! ! Sim Chikungunya
Endocardite
8 1 Né&o bacteriana com 8 1 Né&o Endocardite
micro-émbolos
Infec¢do do
9 1 N0 sistema nervoso 9 1 N0 Neurotoxo-
central (foco plasmose
primario cutaneo)
Iatro_genla Anemia multi-
medicamentosa .
- carencial
i 520 secundaria ao
10 1 N&o (Hipocoagula- 10 1 N&o .
. alcool e a uma
bilidade e :
- N sindrome
IFEIETED araneoplasica
medicamentosa) P P
Delirium
secundario a
11 1 Néao dgsequmbrlp_ 11 1 Né&o Endocardite
hidroeletrolitico
(queda de fungéo
renal)
Cardiomio-
12 1 NEo H[perpla5|a de 12 1 NEo patia e
glandula adrenal estenose de
valvula mitral
Doenca do
13 3 Sim Escl_er0§e_ Lateral 13 3 Sim neurénio
Amiotrofica
motor
Infec¢do pelo
14 3 N0 !—HV - 9ssouada a 14 3 N0 Sifilis N
infec¢des secundéria
oportunistas
Exacerbacdo
aguda de DPOC - Embolia
15 3 Né&o paciente com 15 3 Né&o
hi ~ pulmonar
ipertensao
pulmonar
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16 2 Néo Sarampo 16 2 N&o Dengue

Hiponatremia
euvolémica
por sindrome
da secrecéo
inapropriada

Hiponatremia
secundaria a

17 2 Né&o perda (vomitos) e 17 2 Né&o
diluigdo (maior
ingesta hidrica)

de ADH
Alteracdo do
18 2 Nio estado [ngn'EaI 18 2 N Neu_rogllco-
secundario a penia

hipoglicemia

Quadro 13.8 — Respostas dos alunos do Grupo B do segundo ciclo de
sessdes clinicas.
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Aluno 3 — Grupo C (5.° ano)

Aluno 4 — Grupo C (5.° ano)

C;a_so Meétodo Resp. REEpasiE al Qa_so Meétodo RESE Resposta do aluno
clinico correta? aluno clinico correta?
1 3 Né&o Esquizofrenia 1 3 N&o Encgf_alopatla
hepética
Gastroenterite
2 3 Né&o aguda 2 3 Né&o Pancreatite aguda
infecciosa
3 3 Nio T'ranstorno 3 3 Nio T_ranstorno afetivo
bipolar bipolar
4 2 NEw | WESHERIEEET: 4 2 Nio | Tumor de hipofise
noma
Sindrome
coronariana
aguda
secundaria a0 Hepatite alcodlica
5 2 Né&o abuso de 5 2 Né&o P
aguda
drogas
(cocaina,
alcool e
canabindide)
Trombose venosa
6 2 Né&o Linfoma 6 2 Né&o profunc!a_
secundaria a
leucemia
7 3 Sim Chikungunya 7 3 N&o Mononucleose
Febre reumatica
. . x com
8 3 Néo Escarlatina 8 3 Néo .
comprometimento
cardiaco
TCE com HIC
secundario a Meningite
9 3 Néo trauma devido 9 3 Néo 9
. bacteriana
crise
convulsiva
Desidratacdo
10 2 Nao secundaria a 10 2 Nao Leptospirose
uso de
diuréticos
ICC
11 2 N&o descompgn_sad 11 2 N&o Uremia
a secundaria a
desidratacédo
Emergéncia
. . . hipertensiva
12 2 Nao I\/_Ilocardlppatla 12 2 Nao secundaria a
hipertensiva - P
insuficiéncia
cardiaca
13 1 Néo Esplgrose 13 1 Nao Esclerose multipla
multipla
Reacsio aquda Sindrome da
14 1 Néo ¢a0 ag 14 1 Nio | Imuno-Deficiéncia
HIV .
Adquirida
Pneumonia
15 1 Nao TEP 15 1 Nao bacteriana
complicada
16 1 N&o Dengue 16 1 N&o Raiva
Hiponatremia Distdrbios
17 1 Nao P 17 1 Nao eletroliticos

grave

causados por
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desidratacdo pds-
infeccdo alimentar
18 1 Né&o [em branco] 18 1 Né&o UL el S
nervoso central

Quadro 13.9 — Respostas dos alunos do Grupo C do segundo ciclo de

sessoes clinicas.
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Respostas corretas

SessOes Caso Diagnostico Método 1 ] Meétodo 3
clinicas | clinico do caso clinico (Parecer Método 2 (Sistema
individual) e Especialista)
Anemia perniciosa
1 (deficiéncia de vitamina 0 0 0
Sesséo 1 B12).
2 Abscesso tubo-ovariano. 0 0 0
3 Uso Eje oxicodona e 1 0 0
cocaina.
Tumor intracraniano de
4 células germinativas 0 0 0
(germinoma).
Colecistite aguda e
Sessio 2 cronica e col(_alitl’ase i
5 extensa com inflamacéo 0 0 0
transmural da vesicula
biliar.
6 Leucemia de células 0 0 1
cabeludas.
7 Infeccdo pelo virus da 2 0 1
dengue ou Chikungunya.
8 Doenca de Still de inicio 0 0 0
Sesséo 3 adulto.
Doenca por arranhadura
9 do ga.to (encefalopatia 0 0 0
associada a Bartonella
henselae).
Deficiéncia de vitamina
- C (escorbuto). 0 : .
11 Toxicidade por digoxina. 0 0 0
Sindrome de Cushing
Sesso 4 devido a qm_tumgr _
neuroenddcrino timico de
12 baixo grau bem 0 0 0
diferenciado com
secrecdo de
corticotropina.
13 Esqlerqsg lateral 0 0 2
amiotréfica.
Sessdo 5 14 Doenca de Behget. 0 0 0
15 Insuficiéncia mitral 0 0 0
aguda.
16 Provavel leptospirose 0 0 0
aguda.
Sessi0 6 In_sufjc_iéncia adrenal
17 primaria (doenca de 0 0 1
Addison).
18 Insulinoma. 0 0 0
Total de respostas corretas: 3 0 6

Quadro 13.10 — Total de respostas corretas de acordo com o método
utilizado no segundo ciclo de sessdes clinicas. No total deste ciclo, cada
método foi avaliado 36 vezes (18 casos clinicos x 2 alunos).
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No final, foram feitos graficos comparando o total de respostas corretas de acordo com o
método utilizado (Gréfico 13.1) e o total de respostas corretas de cada aluno de acordo com o
método utilizado (Gréfico 13.2).

e N
Total de respostas corretas em cada método

14
12

10

Parecer individual Google Sistema especialista

M Primeiro ciclo  ® Segundo ciclo

Gréfico 13.1 — Total de respostas corretas de acordo com o método
utilizado, incluindo os dois ciclos de sess@es clinicas. Portanto, cada
método foi avaliado 72 vezes (18 casos clinicos x 4 alunos).
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~
Total de respostas corretas por aluno em cada método
3 3
2 2 2 2
11111 11 1 11 1 1 1
0000 Io 00 00 0EE0 oIo
Parecer individual Google Sistema especialista
HAlunolA ®Aluno2A  mAluno 3A Aluno4A  ®Alunol1lB  mAluno 2B
HAluno3B HEAluno4B ®AlunolC ®Aluno2C ®Aluno3C ®Aluno4C
J

Grafico 13.2 — Total de respostas corretas de cada aluno, de acordo

com o método utilizado. Cada aluno realizou 6 casos clinicos em cada
método.
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Discussao

“A pedra preciosa ndo pode ser polida sem friccdo, nem o homem aperfeicoado sem provas.”
Confucio

Consideracdes e ponderacdes sobre o primeiro ciclo de casos clinicos:

1) Os casos clinicos foram considerados dificeis e prolixos pelos internos. Relataram
também que, na historia de alguns casos clinicos, nem sempre eram respeitadas a ordem
cronoldgica dos eventos. Em virtude disso, os casos foram julgados dificeis de serem
plenamente analisados dentro do intervalo de tempo de 20 minutos.

2) Em decorréncia disso, pelo fato de multiplos dados de cada caso clinico serem inseridos
no sistema especialista (0o que ndo havia sido previsto inicialmente na elaboracdo do
projeto), houve uma sobrecarga computacional com consequente demora na anélise de
cada caso clinico: em 2 sessdes clinicas (total de 6 casos clinicos) o sistema apresentou
uma lentiddo excessiva, onde ndo houve tempo suficiente para finalizacdo e exibicao

das listas de provaveis diagndsticos na respectiva sessao clinica. Portanto, levando-se

em conta que 2 alunos estavam utilizando o sistema simultaneamente nessas ocasides,

houve um prejuizo em 6 respostas.

Em virtude disso, apds a conclusdo dos trabalhos, foi feita uma revisdo na parte de
programacao do sistema especialista.

Detectado que a parte lenta (“gargalo”)' se referia a fase em que o sistema tentava
localizar e evitar repeticdes na entrada dos dados nas tabelas de cada paciente
(promovendo assim um registro completo e de qualidade das informagdes).

Para contornar este problema, a solucéo foi a criacdo de indices compostos (contendo
multiplas colunas), o que elevou significativamente a capacidade de processamento das

informacdes.

' Dentro de um sistema industrial, “gargalos de produgéo” sdo todos os pontos que limitam a capacidade final de
producdo, ou seja, é 0 ponto de estrangulamento. Dito de outro modo, é a parte responsavel pela etapa mais lenta
no processo produtivo.
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Consideracdes e ponderacoes sobre o sequndo ciclo de casos clinicos:

1) Novamente os casos clinicos foram considerados dificeis e extensos pelos internos.
Alguns relataram que, em virtude de serem fornecidos muitos dados para cada caso
clinico, tiveram dificuldades em saber quais dados deveriam ser colocados para
pesquisa no Google.

2) Em alguns momentos o sistema especialista apresentou falhas na exibicéo das listas de
provaveis diagndsticos, porém sem comprometer o funcionamento para 0s outros
usuarios (como ocorreu no primeiro ciclo de casos clinicos). Apos a reinicializacdo da
pagina houve normalizacéo do processo.

Portanto, desta vez ndo houve prejuizo na elaboracdo das respostas finais pelos alunos.

3) Um dos alunos que estava utilizando o sistema especialista comentou que achou muito
interessante a exibicdo da lista de provaveis diagnosticos, pois continha alguns
diagndsticos diferenciais dos quais ele ndo havia se lembrado durante a realizacdo do
caso clinico. E que ap06s isso, passou a avaliar um maior numero de possibilidades de

diagnostico para o caso.

Analise estatistica

Primeiramente seréd necessario definir quais serdo as hipoteses nula e a alternativa.

A hipétese nula é a de que todos os trés métodos possuem média significativamente
iguais, e a hipdtese alternativa é a de que pelo menos uma delas tem médias significativamente

diferente das demais.

Ho: Parecer individual = Google = Sistema Especialista

Ha: Pelo menos um desempenho médio € significativamente diferente.

Regra de decisdo do teste:

¢ Nivel de significancia a = 0,05 (5%)
e Sep<a = Rejeitar Ho

e Sep>a = Nao rejeitar Ho
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Alunos

Respostas corretas

Método 1 Método 2 Método 3
(Parecer individual) (Google) (Sistema Especialista)
Aluno 1A (6.° ano) 3 1 1
Aluno 2A (6.° ano) 2 1 1
Aluno 3A (5.° ano) 0 0 2
Aluno 4A (5.° ano) 1 0 0
Aluno 1B (6.° ano) 1 3 3
Aluno 2B (5.° ano) 1 2 0
Aluno 3B (5.°ano) 1 0
Aluno 4B (5.°ano) 1 0 2
Aluno 1C (6.° ano) 0 1 1
Aluno 2C (6.° ano) 0 2 0
Aluno 3C (5.°ano) 0 0 1
Aluno 4C (5.° ano) 0 0 0
Total 10 10 12
Média amostral 0,833 0,833 1,0
Variancia 0,878 1,06 0,909
Média global 0,889

Quadro 14.8 — Respostas corretas de cada aluno para cada grupo de 6 casos
clinicos, ou seja, cada aluno realizou 6 casos clinicos em cada um dos 3

métodos.

Variancia: E a medida da dispersio dos valores de uma amostra
em relacdo a sua média, ou seja, indica o quanto os valores se distanciam da média.

Na analise deste projeto foi utilizado o teste estatistico ndo paramétrico de Kruskal-

Wallis (Figura 14.1).

Em sua analise, foi encontrada uma mediana de 1,0 para o método 1, uma mediana de 0,5

para 0 método 2 e uma mediana de 1,0 para o método 3.
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—| Variabilidade entre os grupos l—

Método 1 Método 2 Método 3
(Parecer individual) (Google) (Sistema Especialista)

I Variabilidade dentro dos grupos

Figura 14.1 - O teste de Kruskal-Wallis determina a variabilidade que
existe entre os grupos e a variabilidade dentro de cada grupo.

Obteve-se um p=0,846.

Conclui-se, portanto, que o valor calculado se encontra na area de aceitacdo da hipotese
nula, ou seja, aceita-se a hipétese de que as médias de todos os métodos (Parecer individual,
Google e Sistema Especialista) sdo significativamente iguais.

Em resumo, a maior parte da variancia deveu-se a diferencas dentro dos préprios grupos,

e ndo entre 0S grupos.

Foi observado um menor numero de respostas corretas no grupo dos alunos do 5.° ano. A
mediana de acertos deste grupo foi zero; enquanto para o grupo dos alunos do 6.° ano foi de
1,0. A mediana geral foi de 1 acerto (variando de 0 a 3 acertos).

Utilizando-se o teste de Mann-Whitney, obteve-se um p=0,03; concluindo-se, portanto,
que houve uma diferenga significativa entre estes dois grupos. Fato este que pode ser atribuido

a menor experiéncia médica dos alunos do 5.° ano da faculdade de medicina.

Devido a multiplos motivos, ndo foi possivel calcular corretamente o tempo gasto por

cada aluno em cada caso clinico. Entretanto ficou nitido que os alunos que estavam utilizando
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o Método 1 (“Parecer individual”) entregaram as folhas de respostas num tempo muito menor

do que os que estavam utilizando os outros métodos (“Google” e “Sistema especialista”).

Dificuldades encontradas na realiza¢do do projeto

e Dificuldades na obtencdo das probabilidades condicionais, ou seja, dificuldade em

encontrar bases de dados contendo as probabilidades (prevaléncias) de todas as
doencas/sintomas na populacéo.
e Dificuldades na obtencdo de voluntarios para participarem da pesquisa (tanto médicos

quanto estudantes de medicina).



Conclusoes

“Comece fazendo o que € necessario, depois o que é possivel,
e de repente, vocé estara fazendo o impossivel ”.
S&o Francisco de Assis

Este projeto procurou aplicar conhecimentos de informética na construcdo de um Sistema

de Apoio a Decisdo Médica. Para isto, foram utilizados um banco de dados relacional e

aplicadas técnicas de inteligéncia artificial, tais como: a construcdo de Arvores de Deciséo,
Aprendizado ndo supervisionado (modelos de hierarquia) e a utilizacdo das Redes de Bayes
(onde estdo envolvidos dominios de conhecimento com significativo grau de incerteza, como é

0 caso da area médica).

Tendo em vista 0s objetivos propostos e os resultados obtidos, esta pesquisa apresentou
as seguintes conclusoes:
a) Ap0s estudos preliminares, foi possivel modelar e validar um sistema especialista de
apoio a decisdo médica.
b) Porém, contrariando as expectativas, no grupo avaliado (que incluia apenas os alunos do
5.% ¢ 6.% ano da faculdade de medicina) ndo foi observada diferenca estatistica entre 0s
trés métodos utilizados: 1) Parecer médico individual; 2) Buscas utilizando o Google e
3) Sistema Especialista.
c) De qualquer modo, este sistema especialista pode ser utilizado tanto na prética médica

quanto para o aprendizado médico, podendo também ser utilizado tanto por médicos

generalistas quanto por medicos especialistas.




Epilogo

“Treine enquanto eles dormem, estude enquanto eles se divertem, persista enquanto eles
descansam, e entdo, viva o que eles sonham”.
Provérbio chinés

A prética médica poderia ser resumida em uma frase: decisfes. Ser médico exige que
o profissional consiga exercer a tomada de decisdo com prudéncia. As decisdes estdo
cada vez mais dificeis: o conhecimento médico aumenta, os pacientes sdo cada vez
mais bem informados e o tempo para decidir esta cada vez menor. N&o sdo decisdes
simples; além disso, suas repercussdes podem ser extremas, pondo em risco a vida do
paciente. Antigamente, com o forte vinculo entre o paciente e o0 seu médico, muitas
falhas eram até relevadas; hoje ndo, a indUstria dos processos por indenizagdes nao
para de crescer “4).

Consideracoes finais
O objetivo geral do diagndstico médico automatizado € identificar possiveis doencas para
um determinado conjunto de dados do paciente (sinais, sintomas, exames etc.), onde as doencas

melhores classificadas sdo examinadas com mais detalhes pelo médico, garantindo assim uma

maior seguranca na escolha dos possiveis diagnosticos.

O objetivo é auxiliar o médico no diagndstico e ndo o substituir nesta tarefa.

Projetos futuros

O passo inicial seria validar o sistema atual com um maior nimero de casos clinicos e
com um maior nimero de participantes.

Com resultados satisfatorios no desenvolvimento deste projeto, outros trabalhos podem
ser realizados com o objetivo de melhorar ainda mais o sistema.

Além disso, este projeto também pode ser fonte de outras ideias e necessidades, podendo
gerar pesquisas futuras interessantes. Destacam-se as seguintes ideias/projetos que podem ser

incorporadas ao sistema:
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a) Implementacdo deste sistema em alguma unidade de saude e utilizacdo de técnicas
de Data Mining (Mineragéo de Dados') para descoberta de conhecimento.

b) Reconhecimento de voz: Possibilitaria uma maior agilidade e interatividade entre o
usuario e o sistema.

c) Sensores moveis ou de infravermelhos: Podem captar sintomas nédo visiveis,
ajudando a identificar precocemente uma doenca.

d) Analise do genoma ou expressdo genética e suas repercussdes em possiveis
doencgas.

e) Reconhecimento de exames de imagem: Cada vez mais utilizados, os sistemas de
inteligéncia artificial se mostraram tdo bons ou superiores aos humanos no
reconhecimento de exames de imagem. Utilizando redes neurais para o
reconhecimento de padrbes, ao alimentar os sistemas com grandes volumes de
imagens médicas, 0s computadores podem ser treinados a reconhecerem padrdes
vinculados a uma condicdo especifica (ex: cancer) que possa ser dificil de identificar

para um observador humano “.

Representam, portanto, abordagens interessantes para desenvolvimentos futuros no

contexto deste projeto.

I “Mineragdo de Dados é o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes,
como regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis,
detectando assim novos subconjuntos de dados” “9),



“Por aqui, no entanto, nos ndo olhamos para tras por muito tempo.
Nos continuamos seguindo em frente, abrindo novas portas e
fazendo coisas novas, porque somos curiosos...

e a curiosidade continua nos levando a novos caminhos.

Siga em frente.”

Walt Disney
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UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
FACULDADE DE MEDICINA
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Convidamos o (a) Sr (a) para participar da Pesquisa "Estudo comparativo avaliando
trés modalidades de diagnéstico médico: parecer médico, buscas no Google e Sistema
Especialista de Apoio & Decisdo Médica", sob a responsabilidade do pesquisador Ademar
Rosa de Souza, o qual pretende observar, testar e avaliar trés métodos de diagndstico medico
em ambiente real.

Sua participagio é voluntaria e se dara atraves da realizagdo de diagnosticos de casos
clinicos provenientes de um periddico médico, utilizando-se de trés modalidades de
diagndstico medico: parecer medico, buscas no Google e Sistema Especialista de Apoio a
Decisdo Médica.

Se voce aceitar participar, estara contribuindo para o desenvolvimento de um Sistema
Especializado de Apoio a Decisdo Médica, cujas caracteristicas visam: interface amigavel,
portugueés brasileiro, rapido acesso e facil manuseio.

Se depois de consentir em sua participacdo o Sr (a) desistir de continuar participando,
tem o direito e a liberdade de retirar seu consentimento em qualquer fase da pesquisa, seja
antes ou depois da coleta dos dados, independente do motivo e sem nenhum prejuizo a sua
pessoa. O (a) Sr (a) n3o terd nenhuma despesa e também n3o recebera nenhuma
remuneragdo. Os resultados da pesquisa serdo analisados e publicados, mas sua identidade
ndo serd divulgada, sendo guardada em sigilo. Para qualquer outra informacdo, o (a) Sr (a)
podera entrar em contato com o pesquisador no Hospital Estadual de Bauru, Av. Eng. Luiz
Edmundo Carrijo Coube, 1-100, Bauru - SP, pelo telefone (14) 3103-7777; ou podera entrar em
contato com o Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Medicina de Botucatu, através
dos fones (14) 3880-1608 ou 3880-1609; ou com a Comissdo Cientifica da FAMESP, na Rua
José Aiello, 5-61, Bauru-SP, telefone (14) 3226-3939.

Consentimento Pos—Informagéo

Eu, , fui informado
sobre o que o pesquisador quer fazer e porque precisa da minha colaboragdo, e entendi a
explicagdo. Por isso, eu concordo em participar do projeto, sabendo que n3o vou ganhar nada
e que posso sair quando quiser. Este documento é emitido em duas vias que serdo ambas

assinadas por mim e pelo pesquisador, ficando uma via com cada um de nos.

Data: __/ /

Assinatura do participante

Assinatura do Pesquisador Responsavel

Apéndice 1 — Termo de consentimento livre e esclarecido.




Apéndice

QUESTIONARIO

Caso clinico nr: Grupo: Método:

Data do teste: I Imicio:  :  Término: :

Nome do médico:

Idade: Sexo: Raca:

Ano de formacio: Faculdade:

Residéncia médica/Especializacio:

Parecer diagnostico:

Observacdes:

Apéndice 2 — Questionério a ser preenchido pelo participante durante
o desafio diagndstico.
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CHECKLIST - ENTRADA DE PROJETO

: SRIGATC ATORECEBIMENTO | SIM  NAO |
FORMULARIO ABERTURA PROCESSO ﬁ ‘
INSTITUCIONAL ‘
FOLHA DE ROSTO GERADA PELA PB
PROJETO PESQUISA )
ORCAMENTO

OBJETIVOS
MATERIAIS/METODOS/DELINEAMENTO
TAMANHO AMOSTRAL .
CRONOGRAMA DE VISITAS

PLANO DE EXECUCAO/CRONOGRAMA( ANALISE ,
PUBLICAGAC ETC)

PROTOCOLO DE ATENDIMENTO ' 1 M
FINANCIAMENTO ‘ X |
FONTE FINANCIAMENTO w

AUTORIZAGAO DEPARTMENTO( PEDIATRIA ‘
DERMATO) 7 ;

TCLE/justificativa para Disbensa 7 l K
0OBS: ) i

= $<"><><>< RK <

data: /< 108 nots

//
Recebido por: /

UPECLIN - Unidade de Pesquisa Clinica da Faculdade de Medicina de
y % Distrito de Rubido Junior, s/n CEP 18618-970 Botucatu Séo Paulo Brasil
| i Tel: 55 14 38801691. Fax: 3880 1680. E-mail: upeclin@fmb.unesp.br

d

Anexo 1 — Entrada do projeto na Unidade de Pesquisa Clinica da
Faculdade de Medicina de Botucatu-SP (UPECLIN).
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Campus de Botucaty

ESCRITORIO DE APOIO A PESQUISA
DOCUMENTO DE ANUENCIA INSTITUCIONAL

Em tendo cumprido as andlises solicitadas pelo Fluxe Institucional de Projetos de Pesquisa da
Faculdade de Medicina de Botucatu e Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicing de
Boweaty, informamos que a proposta de pesquisa “Estudo comparativo avaliando tris
modalidades de diagnostico médico: parecer médico, buseas no google e sistema especialista de
apoio 4 decisio médica ™, nimero “270%201 5", que tem como autor principal “Ademar Rosa de
Souza” estd liberada para ser submetida ao Comité de Etica em Pesquisa da Instituigiio.

Atenciosamente,

r

qg' -/'k_f;-::{?? £ T O It
Yzl <&l

Felipe Isidoro Bernardi

08 de setembro de 2015

Faculdsds da Madicina de Botucat - Esorittno da Apoio & Pesqulea - STAEPE
Diztrito de Rubi@a Joniar, s/n CEF 18618-570 Botucalu 580 Paul Bresil
Tal Fax 55 14 38601603 eap@Eimboursasg, br

Anexo 2 — Liberagéo do projeto para ser submetido ao Comité de Etica
em Pesquisa da UNESP.
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FUNDACAD PARA O DESENVOLVIMENTO
MEDICO E HOSPITALAR

PARECER COMISSAOQ CIENTIFICA FAMESP

NUMERO: 03372015
DATA: 020772015

PESQUISA:

“ESTUDO COMPARATIVO AVALIANDO TRES MODALIDADES DE I]I.hGNOSTI:D MEDICO: PARECER
MEDICO, BUSCAS NO GOOGLE E SISTEMA ESPECIALISTA DE APOIO A DECISAD MEDICA”

PROF. DR LUIS CUADRADO MARTIN

i

ADEMAR ROSA DE SOUZA

LOCAL DE DESENYOLVIMENTO DA PESQUISA:

[

HOSPITAL ESTADUAL DE BAURU

PARECER:

i

APROVADO COM PENDENCIA

PENDENCIA:

PARECER CONSUBSTANCIADO (AYAL CEP)

E

Somente sera permitido o inicio dos trabalhos na Unidade, apos envio do Parecer Gonsubstanciado a Gomissio
Ciantifica da FAMESP.

DR. GUSTAVO HIDEK] KAWANAMI
PRESIDENTE COMISSAD CIENTIFICA

FAMESF

FundagSo para o Desenvolvimento Médico e Hospitalar / FAMESP
Aua José diello, 5-61
CEP: 17.014-273 - Bauru/SP
Telefone: (14} 3226-3039

Anexo 3 — Parecer da Comisséo Cientifica da FAMESP.
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C A [} aplicacao.saude.gov.br/plataformabrasil/visao/pesquisador/gerirPesquisa/geri Q 5.¢ |

‘ : _

Pesquisador Ademar Rosa de Souzn - Pesquisador | V3.0

Sus 322330 expira em: 36N 15

Para cadastrar um novo projeto, clique aqul: Nova sumlul_oj Para cadastrar projetos aprovados anteriores 3 Plataforma Brasil, cliqus aqul: Projeto anton_orj
BUSCARPROJETODE PESQUISA:
Titulo do Projeto de Pesquisa: CAAE:
Pesquisador Responsavel: Uitima Modificago: Tipo de Projeto )
| Selecione v |
Palavra-chave:
« SITUAGAO DA PESQUISA
¥ Marcar Todas
¥ Aguardando Apreciagdo de ¥ N3o Aprovado na CONERP v
¥ Aprovado ) N3o Aprovado no CEP ¥
¥ Em Apreciagdo Etca ¥ Pandéncia Documanial Emitda pela CONEP L4
¥ Em Edigio ¥ Pandéncia Documental Emitda peio CEP L4
¥ Em Recepgdo @ Vasdagio Documenta ¥ Pendéncia Emitda pala CONEP L4
¥ N30 Aprovado - N3o Cabe Racurso ¥ Dendéncia Emitda pelo CEP
Buscar Projeto de Pesquisa | Limpar
LISTA DE PROJETOS DE PESQUISA:
® | CAAE ® | Versao ® AR ité de Etica * tituigao ° b ftuagao ¢ | Ag30
Tipo AAE Versao Responsavsl ¢ Comité de Etica instituigao Origem Apraciagao ® Situaglo
D 1 5411 - Facuidade de Madicina de Deparlameniy de | 5o 5O 2
Ademar Rosa de Souza | B¢ W -UNESP Clinica Medica -
LEGENDA:
(") Tipo
P = Projeto de Centro Coordenador Pp = Projeto de Centro Participante Pc = Projeto de Centro Coparticipante
(") Formagio do CAAE
Codipo do Comté que estd
Ano de submissao do Projeto  Tipo do centro analsando o projeto
[nfnfafnfalnfafal.favf . Jefufefuf.Ju]efu]r]
L J
Sequencial para todos 0s Projetos Digto verificador  Sequencial quando
submetidos para apreciacdo estudo possui Centro(s)
P $) efou C )
(*) Origem / Ultima Apreciagio
PO = Projeto Original de Centro Coordenador POp = Projto Original de Centro Particpante POC = Projato Original de Centro Coparticipante
€ « Emendca de Centro Coordenador €p = Emenda de Centro Participante Ec = Emenda de Centro Coparticipante
N = Notificacdo de Centro Coordenador Np = Notificagdo de Centro Participante
(") Lista de Projetos de Pesquisa
- A exibigiio da agio E indica que existem uma ou mais emendas em fila, ou seja, que aguardam apreciagdo

e sistema foi desenvolvido para os navegadores internet er (vers3o 7 ou sup

Anexo 4 — Entrada do projeto na Plataforma Brasil (Ministério da
Salde).
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Aedmmar Ko de $owms - Poquissdor | VA0

[ Cadasitros Sea wolc s am: J0min 40

| DETALHAR PROJETO IDE FESQUISA |

Fesponsivel . Sdera A e S

Arwa Tem b
teralo: 1
EAAE: AUSATS 5 0000 5411
Submatide wm: TUCHEN5
insttuiche Propemanie: Diptriumens de Cinis bides

s Varsdes dis iy
D e e B o Patqbaadie Fiskirabvsl
Loameigh stial da ke de i

CPFDocuments * Wome Alribukls E-mail ¥ Casticuls | Tipa de Andiiee ¥ | Asle
4 0MEFEE | Ll Cusdeade Manin | Egupe do Proiets G s we b PROPOHENTE || @

BTM AT | Ademar Riowa de Seura | Coniste i, Contat Plbies, Pesguiadks princiul | stemaiuzafiomel com | | Ll | [ S| | PROPoNENTE

—  LISTA DE COMITES DE ETICA DO PROJETS

Comith de Etiea ™ Tipe du Vinculs ¥ Al
5411« UMESP -F aurkecn de beciing e Botucaty COORDEMADOR o
—  LISTA DE INSTITUMGOES DO PROJETD
CHPS da lestituiche ¥ Aacko Socis ~ Thgo dhu Incilituighe ¥ Comith de Etica ¥ Bghe
Cowmataraniz e Clrecs Mide FROPONENTE 5471 - UNESP -Facsrdece de Wedicing u Botusety 2
—  LISTA DE PROJETOS RELACIORADDS
Otima
Fesquinmice
Tipgs ¥ CARE® Varsla ¥ e, * Comibh da Etiea ¥ inntiuiehs T Drigem T in-:lqhmf i
B ————r wms iﬂ-LHE'P-Fm&m Do paariarrarc o Cloca o . st | |2
]
LEQERDA:
) Tige2
P = Pregio de Contno Coordenedar  Pp = Fogin da Casin Paricpans Pr = Prejuto dé Caning Copari s
1) Formagio do CASE
Codign de Comié qua asty
Z3p e ssbmissi de Pt Too de canim anaBani o projele

[ofnfnfnfn]nfafa] Jav[ . Jofefefe] - Jofe]ofr]

Saguancal pyr tedos m Drighn verifcsdor Seuencal GEsns
mmmmﬁ o posesl Castmds)
Paartiymania s | aleu Copari cpania’a)
) Ovigem  Uitima Aprecisgio
FO = Progdo Orngnal g2 Caain Coondenssor Pdp = Prajeto Original de Cening Peiticipanis POe = Prajeto Original de Centno Coparcipanis
E = Ermarde da Carbo Cocrdessdor Ep = Ersanda 4u Canirs Parfcpasim Er = Ermanda da Canin Coparicis i
W= hotfeagho de Cening Coordensdar lip = lintif cagin de Gentno Farticpenis

|

Anexo 5 — Entrada do projeto na Plataforma Brasil (Ministério da
Saude).
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Continuac3o do Parecer: 3.821.746

Objetivo da Pesquisa:

O objetivo sera observar, testar e avaliar trés métodos de diagnostico medico em ambiente real: a) Método
tradicional: parecer individual de um médico (ou estudante de medicina).b) Utilizacdo de ferramentas de
buscas na Internet (Google®@)c) Utilizacdo de um Sistema de Apoio & Decisdo Médica (SADM).

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:
Riscos minimos, que deverdo ser minimizados com sigilo e privacidade dos dados.
Beneficios para o Apoio ao Diagnéstico Médico.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
Pesquisa relevante, bem delineada e factivel de ser realizada com o método e no tempo proposto no
cronograma. A emenda néo altera objetivos e metodologia substancialmente.

Consideracdes sobre os Termos de apresentagéo obrigatoria:
Apresenta termos obrigatdrios (Folha de rosto, anuéncia da FMB e do Hospital Estadual de Bauru/FAMESP,
parecer do Conselho de Curso da Graduacdo em Medicina e TCLE).

Recomendacgoes:
Apresentar relatorio final de atividades apés finalizacdo da pesquisa.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
Apos analise em REUNIAO ORDINARIA, o Colegiado deliberou APROVADA A EMENDA apresentada.

Consideragdes Finais a critério do CEP:
Conforme deliberacdo do Colegiado, em REUNIAO ORDINARIA do Comité de Etica em Pesquisa
FMB/UNESP, realizada em 03/02/2020, a EMENDA apresentada encontra-se APROVADA.

Atenciosamente,

Comité de Etica em Pesquisa FMB/UNESP

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Enderego: Chacara Butignolli , s/n

Bairro: Rubido Junior CEP: 18.618-970
UF: SP Municipio: BOTUCATU
Telefone: (14)3880-1609 E-mail: cep@fmb.unesp.br

Anexo 6 — Parecer do Comité de Etica da UNESP de Botucatu-SP.
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Campus de Botucatu

Despacho: 31/2018-CCGM/STG

Assunto: Projeto de pesquisa
Interessado: Ademar Rosa de Souza

AD REFERENDUM DO CONSELHO DE CURSO DE GRADUAGCAO EM
MEDICINA, manifesto-me favoravelmente ao projeto de pesquisa intitulado “Estudo
comparativo avaliando trés modalidades de diagnéstico médico: parecer médico,
buscas no google e sistema especialista de apoio a decisdo médica”, sob a
orientagdo do Prof. Dr. Luis Cuadrado Martin.

Secao Técnica de Graduagao, aos 21 de junho de 2018.

P/ Prof®. Adj2. Jacqueline do S.\C. Teixeira Caramori
Coordenadora do Curso de Graduagdo em Medicina

Faculdade de Medicina de Botucatu — Segdo Técnica de Graduagéo
Distrito Rubido Junior, s/n® CEP 18.618-970 Botucatu SP
tel 14 3880.1114 e-mail: graduacao@fmb.unesp.br

Anexo 7 — AD Referendum do Conselho de Curso de Graduagdo em
Medicina (UNESP Botucatu-SP).



