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RESUMO

A perda progressiva da compreensao e da memdéria, desorientacdo, acoes
imprevisiveis, alteracdo no comportamento e problemas com a linguagem sao alguns
dos principais sintomas da doenca de Alzheimer (DA), considerada a mais comum das
deméncias, cujo diagnéstico s6 pode ser confirmado apds a morte, dificultando de certa
forma o diagndstico mais preciso ao paciente. Visando uma analise probabilistica na
analise diagndstica referente a doencas psiquiatricas, mais especificamente a DA, este
trabalho tem por objetivo lidar com as incertezas através de técnicas probabilisticas no
contexto de redes bayesianas (RB), investigando o uso de neuroimagem e também
dados clinicos, como: historico e sintomas apresentados pelo paciente. Esta
dissertacdo apresenta uma comparacdo entre dois grupos, sendo 14 casos
considerados controles (pessoas que nao apresentam sinais de DA) e 14 diagnosticada
com DA. Devido a flexibilidade da RB pbéde-se construir a rede com base em dados
captados na literatura e por meio de consulta com especialista, além dos 28 casos
concedidos pela faculdade de medicina de Sao Paulo (USP). Foi apresentada uma
comparagdo entre as imagens por meio de analises estatisticas univariada e
multivariada sendo encontrado diferencas entre imagens cerebrais das pessoas
previamente diagnosticadas com DA e pessoas controles. A partir desse resultado
utilizamos os dados relevantes como filhos da varidvel neuroimagem (n6). Os demais
ndés da rede: historico e sintomas complementaram a rede com informagdes da
literatura e também do especialista. Foi observado que os resultados apresentaram
valores coerentes e assim pode-se concluir que a rede teve o funcionamento
satisfatério, embora deve-se melhora-la com valores e pesquisas mais detalhadas
sobre DA; discute-se ainda a possibilidade de usa-la em ambiente real, considerando a
obtencao de valores probabilisticos mais fidedignos, baseados por exemplo em meta-

analises.

Palavras-chave: Rede Bayesiana, doenga de Alzheimer, Noisy-OR, Neuroimagem,

Historico, Sintomas.



ABSTRACT

The progressive loss of memory and understanding, disorientation, unpredictable
actions, changes in behavior and problems with language are some of the major
symptoms of Alzheimer's disease (AD), considered the most common kind of dementia,
whose diagnosis can only be confirmed after the death, making it difficult in some ways
the most accurate diagnosis for the patient. Aiming a probabilistic analysis in diagnostic
analysis relating to psychiatric disorders, specifically the DA, this study aims to deal with
the uncertainties through probabilistic techniques in the context of Bayesian networks
(BN), investigating the use of neuroimaging and clinical data, as: history and symptoms
presented by the patient. This thesis presents a comparison between two groups, with
14 cases considered controls (people who do not show signs of AD) and 14 diagnosed
with AD. Because of the flexibility of the RB we were able to build a network based on
data collected in the literature and through consultation with specialists, in addition to the
28 cases granted by the faculty of medicine of Sdo Paulo (USP). It was presented a
comparison of the images by means of univariate and multivariate statistical analysis
and found differences between brain images of people previously diagnosed with AD
and controls people. From this result it was used the relevant data as children of the
variable neuroimaging (node). The other network nodes: history and symptoms
complemented the network with information from literature and also of Specialist. It was
observed that the results shown consistent values and so it can be concluded that the
network had the satisfactory functioning, although it should be improving it with values
and more detailed research on AD; It also discusses the possibility of using it in real
environment, considering the acquisition of probabilistic values more reliable, for

example based on meta-analysis.

Keywords: Bayesian Network, Alzheimer's disease, Noisy-OR, Neuroimaging, history,

symptoms.
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1 INTRODUCAO

Em se tratando da ciéncia de diagnéstico é natural que quanto mais preciso e
objetivo for o resultado de uma avaliagcao sobre determinada doenca, mais eficaz sera
sua prevencao ou tratamento. Entretanto, devido a alta complexidade em funcéo do
namero de variaveis envolvidas nas doencas, torna-se essencial o uso de ferramentas
computacionais para o diagnéstico médico. Ao longo dos anos a tecnologia tem
apresentado avancos significativos em todos os setores, inclusive na area médica,
gerando dessa forma investigacoes diagnédsticas altamente dindmicas.

Uma das formas de auxiliar a ciéncia diagnostica é a aplicacdo da estatistica,
que visa analisar e compreender as informagdes com o fito de desenvolver métodos
cada vez mais eficientes sob dados imprecisos [KLARMANN 1996].

Nossa proposta € valer-se dos axiomas de probabilidade, em um modelo de
grafos aciclicos direcionados (Redes Bayesianas - RB), para desenvolver um sistema
de diagnostico automatizado para doenca de Alzheimer (DA). RBs representam
relagbes de independéncias condicionais para consultas eficientes a respeito da
probabilidade de um determinado evento [ZHANG 1996]. A aplicabilidade de um
sistema computacional de redes Bayesianas € eficaz por tratar-se de uma tecnologia
facil de extrair o conhecimento e que possibilita a inser¢cao de novas variaveis como nos
na rede, e flexivel no trato de informacdes por permitir uma continuidade aciclica ao
abranger varias variaveis conectadas e independentes ao mesmo tempo, tornando-se
uma op¢ao adequada para equacionar o problema de diagndstico médico automatico.
Deste modo resolvemos desenvolver um estudo aplicado a doenga de Alzheimer tendo
como fatos as caracteristicas da doenga dado um conjunto de sintomas (dados
clinicos), histérico pessoal e familiar, além de resultados de exames realizados com o
paciente (neuroimagem), visando construir um sistema de auxilio ao diagnéstico da

doencga.
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Portanto, o objetivo deste trabalho € investigar o uso de neuroimagem
juntamente com os dados clinicos, tais como: histérico do paciente e também os
sintomas em um sistema de diagnéstico automatico em redes Bayesianas.

Este trabalho é organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta as
principais caracteristicas da doenca de Alzheimer, suas possiveis causas, sintomas e
estagios da doenca. O Capitulo 3 apresenta a importancia da inteligéncia artificial na
medicina e descreve um de seus métodos chamado redes Bayesianas, mostrando
alguns exemplos de aplicabilidade da rede. O capitulo 4 refere-se aos diagnésticos
feitos através de exames de neuroimagem e como esses dados integram-se em nosso
trabalho. O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos através dos experimentos
realizados em uma rede Bayesiana construida com base em historico, sintomas e
dados extraidos de exames de ressonancia magnética da regido cerebral. Por fim, o
capitulo 6 apresenta a conclusao desta dissertacao e discute trabalhos futuros.
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2 MAL DE ALZHEIMER

O termo “Mal de Alzheimer” teve origem em 1901 quando uma senhora chamada
August D. foi internada no hospital de Frankfurt, Alemanha, sob os cuidados do Dr.
Alois Alzheimer, médico neurologista [MAURES 1997]. Ela apresentava um conjunto de
sintomas intrigantes, tais como: reducao da compreensao e da memdria, desorientacao,
acOes imprevisiveis, parandia e alucinacées auditivas que fez com que Alzheimer
investigasse mais detalhadamente o caso. Essa paciente teve ébito em 08 de abril de
1906 e sua aparéncia era de posicao de decubito, apresentava também ulceracao,
fraqueza, febre alta e pneumonia em ambos os pulmdes inferiores. A causa mortis foi
dada como septicemia e no diagnéstico da anatomia patolégica encontraram
hidrocefalia moderada, atrofia cerebral, arteriosclerose das veias cerebrais, pneumonia
e nefrite. Em novembro desse mesmo ano, Alzheimer relatou esse caso em um
congresso de psiquiatria apoiando-se nos achados dos exames histopatolégicos da
doenca. Entre os achados podemos citar alteracées peculiares nas fibras neurais,
retratando mudancas que representavam formas mais sérias de deméncia senil (em
funcdo de placas senis excessivamente numerosas) e um tergo das células corticais
mortas, deixando em seus lugares manchas profundas.

Essa doenga é conhecida também como deméncia senil tipo Alzheimer e é a
mais comum das deméncias, seu diagnéstico sé pode ser confirmado apds a morte,
dificultando dessa forma um diagndstico mais preciso ao paciente. Atinge homens e

mulheres sem distincdo de racas e classes sociais.
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Alzheimer faleceu em 19 de dezembro de 1915, porém, seu nome é conhecido no
mundo inteiro devido a doenca que acomete cerca de 10 e 15% das pessoas da 32
idade’ [MAURES 1997]. Em outro estudo constata-se que uma em cada dez pessoas
maior de 80 anos, uma em cada cem pessoas maior de 70 anos € uma em cada mil

pessoas maior de 60 anos sao acometidas pela doenca em questao [MAURES 1997].

2.1 CAUSAS DA DOENCA DE ALZHEIMER

Através de estudos realizados, acredita-se que a doenca de Alzheimer (DA)
surge por varias causas, entre elas: baixo grau de escolaridade® (quanto menos
escolaridade maior é a chance de apresentar a DA); idade avancada, geralmente acima
de sessenta e cinco anos (a probabilidade de desenvolver DA dobra a cada cinco anos
apos essa idade); hereditariedade; arteriosclerose; e traumatismo craniano. Ha também
evidéncias fisicas observadas através da necropsia, tais como: danos cerebrais, atrofias
em muitas regides do cérebro envolvendo estruturas neurais perceptivas, motoras e
associativas (cortex, hipocampo lateral, estrutura temporal inferior, anterior e a faixa
posterior), caracteristicas confusas das placas amildides e da massa neuro-fibrilar,
diminuicdo da concentracdo de N-acetilaspartato (NAA) e aumento de mio-inosital (Ml)
na formacdo do hipocampo, hipoperfusdo amigdalo-hipocampal, reducao bilateral e
frequentemente assimétrica do fluxo sanguineo e do metabolismo em regides
temporais, deficiéncia do neurotransmissor acetilcolina e alargamento dos ventriculos
[DAVATZIKOS 2006; CHARCHAT 2001; NITRINI 2005; GREENFIELD 2000; AGUIAR
2006; PASCALE 2007].

! Varella, Drauzio. Alzheimer. Disponivel em:
http://drauziovarella.ig.com.br/arquivo/arquivo.asp?doe id=42. Acessado em 13/10/2008.

Z.Segundo especialista, a pessoa que tem um maior nivel de estudo também pode desenvolver esta
doencga, porém como tem uma grande rede de sinapses desenvolvida ao longo dos anos de estudo, esta
pessoa nao percebe precocemente esta doencga, pois demora a apresentar os sintomas caracteristicos
de DA.
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2.2 SINTOMAS DA DOENCA DE ALZHEIMER

Um dos principais sintomas da DA € a perda de memdria. Existem alguns tipos
de memodrias mais afetadas como, por exemplo, a memoéria episédica que responde
pelo armazenamento de informagdes relativas aos episddios da vida; a memoria de
curto prazo, de tal forma que as pessoas que desenvolvem a DA comegam a esquecer
as lembrangas mais recentes; a memdria semantica que se refere basicamente a
informacao relativa ao significado das palavras; e, por fim, a meméria de procedimento
que responde pela conducdo dos atos, seja mental ou fisico. A perda da memoria de
procedimento acarreta na dificuldade de cumprir tarefas diarias® [DAVATZIKOS 2006;
CHARCHAT 2001; DAMASCENO 1999; MCCRONE 2002; PASCALE 2007; KANDEL
2000].

Sao caracteristicas comuns da DA: a apraxia, que é a perda da capacidade de
efetuar movimentos; a afasia, ou seja, a perda da compreensao da linguagem, tanto
falada, como escrita; e a agnosia, quando o paciente ndo consegue mais reconhecer 0os
objetos e nem saber quais suas utilidades. De forma geral, o paciente de Alzheimer
também apresenta mudancas de personalidade e de comportamento.

2.3 ESTAGIOS DA DOENCA DE ALZHEIMER

A DA é dividida basicamente em trés estagios que foram descritos de acordo
com os sintomas e o tempo de evolugcdo que os pacientes apresentavam. Abaixo
citamos alguns dos sintomas clinicos de cada estagio ou fase* [CONVIVENDO 2007;
CAOVILLA 2002; DAMASCENO 1999; OLIVEIRA 2005].

%, convivendo com Alzheimer — www.alzheimer.med.br/alz1.htm - acessado em 11/04/07.

*. Alzheimer’s Association. Alzhermer’s disease: 2006. Disponivel em: http://www.alz.org/, acessado
em 05/06/2007.
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Em sua fase inicial (dois a quatro anos precedendo o diagnéstico), a pessoa
geralmente apresenta certa distracdo, dificuldade de lembrar nomes de pessoas,
palavras e numeros de telefones. Apresenta ainda, dificuldade de aprender informacdes
novas e certa reducao das atividades sociais. Tais ocorréncias sao tao sutis que os
familiares e amigos quase nunca percebem.

Na fase intermediaria (dois a dez anos apds o diagnéstico) inicia-se o
agravamento dos quadros anteriores afetando mais a memdéria, sendo que o0s
acontecimentos mais recentes passam a ser esquecidos pelo paciente. Ocorre perda
da atividade cognitiva, passando o paciente a ndo reconhecer a prépria familia,
perdendo-se com facilidade e apresentando tendéncia a fugir ou perambular pela casa
demonstrando também alteracdo no comportamento (impaciéncia, inquietacao,
alucinacoes, delirios, entre outros).

Na fase final a pessoa perde completamente as fungcdes cognitivas; acentua-se o
problema com a linguagem, e a comunicac¢do torna-se monossilabica até cessar por
completo. O doente passa a ser totalmente dependente de terceiros, pois este nao
controla a bexiga ou o intestino e as articulacbes tornam-se enrijecidas subtraindo a
capacidade de se sentar, andar e até engolir, muitas vezes precisando fazer uso de
sonda para alimentar-se [ALZHEIMER'’S 2007].

2.4 DIAGNOSTICO EM DOENCA DE ALZHEIMER

Atualmente os métodos comumente utilizados para o diagnéstico de DA
envolvem exames de Ressonancia Magnética (RM), PET (Positron Emission
Tomography) e SPECT (Single — Photon Emission Computed Tomography),
EletroEncefaloGrama (EEG), EletroEncefaloGrama Quantitativo (EEGQ), além de
entrevistas estruturadas [VENTURA 2007].

No ano de 2003 houve uma movimentacdo intensa envolvendo cientistas
procurando levantar as principais normas, condutas ou sugestdes para o diagnéstico
clinico de DA no Brasil [NITRINI 2005]. Para tanto, foram utilizados diversos trabalhos
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cientificos, incluindo artigos originais, teses e dissertacdes a fim de unificar as diversas
informacdes referentes a DA.

Os cientistas designados na IV Reunido de pesquisadores em DA e desordens
relacionadas [NITRINI 2005] pesquisaram em bancos de dados importantes e
respeitados na area médica, como: o banco de dados da PUBMED (site desenvolvido
pela NLM (National Library of Medicine), de grande importancia para o profissional da
saude e auxilia a pesquisa bibliografica que tem como base a bibliografia da MedLine®);
Critérios diagnésticos do NINCDS — ADRDA, APA [MARQUES 2000; PSYCHIATRIC
1987; PSYCHIATRIC 1994] (Associacao Psiquiatrica Americana em suas duas versoes
— DSM-IlI-R e DSM-IV); Critérios da organizacdo mundial de saude (CID-10
(Classificagao Internacional de Doenga)) [PSYCHIATRIC 1994]; CAMDEX (entrevista
estruturada valida para auxiliar o diagnéstico diferencial de deméncia e depressao em
pessoas idosas) [WHO 1993; HOLLAND 1998] e Diagnostico Clinico. Esses critérios e
normas sao classificacées internacionais usadas pelos especialistas para identificar e
diagnosticar as doengas. Geralmente dos consensos e as normas citadas acima
recomendam mais frequentemente os critérios da APA, na versao IV (DSM-1V) [NITRINI
2005], o qual é utilizado na prética para o diagndstico de deméncias e os da NINCDS —
ADRDA mais especificamente para o diagndstico de DA.

De acordo com os critérios diagnosticos da NINDS-ADRDA (Diagnostic criteria
for Alzheimer's Disease (AD)) a doenca de Alzheimer é caracterizada pela perda da
memoéria episddica (por relato da pessoa ou ainda por meio de informagdes superiores
a seis meses), atrofia do ldébulo temporal (perda do volume hipocampal, coértice
entorhinal, amigdala) evidenciados em ressonancia magnética. Ha ainda a
anormalidade do liquido cérebro-espinal, baixa concentracdo de amiléide B1-42,
aumento das proteinas tau ou phospho-tau, deficiéncia cognitivas como afasia e
apraxia [NITRINI 2005].

> Medline. Medical Literature Analysis and Retrieval System Online. Disponivel em:
http://www.nIm.nih.gov/pubs/factsheets/medline.html. Acessado em 13/10/2008.
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2.5 CAMDEX - ENTREVISTA ESTRUTURADA

CAMDEX é um instrumento utilizado em todo o mundo com o objetivo de auxiliar
o diagnéstico de transtornos mentais em individuos idosos [HOLLAND 1998]. Através
dele podemos destacar algumas evidéncias que colocaremos em nossa rede para
auxiliar no diagnéstico mais preciso da DA. E importante destacar que nao tivemos
acesso ao questionario CAMDEX, mas somente aos dados tabulados para
trabalharmos como variavel do problema escolhido. CAMDEX é vendido para
profissionais da area da medicina. Conforme veremos na se¢éo 5.2, o CAMDEX n&o foi
muito informativo para este trabalho.

Esse questionario refere-se aos individuos dos quais foram obtidas as 28
imagens estudadas neste trabalho e foi cedido pelo Instituto de Psiquiatria da
Faculdade de Medicina da USP.

Deste questionario ressaltamos as variaveis: idade, apraxia, afasia e
escolaridade citadas no capitulo 2 que as destaca como as principais caracteristicas
das pessoas que desenvolve a DA.

Percebemos uma média de 70 anos de idade, sendo que os casos estudados
foram a partir dos 62 anos na pessoa com menor idade e 82 anos na pessoa com maior
idade.

Para este trabalho utilizamos os resultados dos exames fisicos, como RM, o
CAMDEX e diagndsticos clinicos que servem de embasamento para criagdo de novas
tecnologias valendo-se de diversos métodos computacionais e, em particular, métodos
de Inteligéncia Atrtificial (IA), conforme veremos no préximo capitulo.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA MEDICINA

Os primeiros programas construidos em Inteligéncia Artificial (IA) para a medicina
recebiam como entrada de dados uma grande lista de sintomas e geravam como saida
uma lista com diagnésticos possiveis [RAZZOUK 1995].

Hoje em dia, com os métodos de IA, podemos construir programas (agentes
inteligentes) que séo capazes de selecionar a melhor solucdo e executar a acdo que
achar mais adequada para as situagdes reais, levando em consideracao incertezas nas
variaveis do dominio [RAZZOUK 1995].

IA pode auxiliar no desenvolvimento de ferramentas mais precisas devido a
capacidade que maquinas (computadores) possuem para armazenar todos os dados e
gerar informagdes rapidamente e com isso ganhar uma eficacia na identificacdo de um
diagnéstico ou decisao terapéutica.

Encontramos muitas técnicas de IA em diversas areas de estudo, inclusive em
psiquiatria, no desenvolvimento de sistemas especialistas (expert systems) que
reproduzem o raciocinio de um especialista no que diz respeito a solucao de alguns
problemas complexos. Basilio de Braganca Pereira [PEREIRA 2001] citou o uso dos
sistemas especialistas para o auxilio ao diagndstico em que psiquiatras desenvolveram
padroes de avaliagdo, algoritmos e escalas de pontuacao para um diagndéstico mais
preciso de certas doencas psiquiatricas.

Sistemas especialistas sdo considerados de grande flexibilidade, pois podem ser
alterados a qualquer momento, acrescentando ou eliminando informac¢des sem perder a
eficacia. Eles também apresentam uma ilustracdo de todas as variaveis relevantes de
um dominio aos especialistas, 0 que os tornam Uteis para auxiliar na decisdo do
diagnéstico e na terapéutica a ser aplicada.

Os sistemas inteligentes sao desenvolvidos a partir de uma base de
conhecimento constituida por um banco de dados onde estda armazenado o
conhecimento baseado em experiéncias e teorias. Faz parte destes sistemas uma

maquina de inferéncia que, a partir das informagdes da base de conhecimento, executa
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passos de prova com a finalidade de se obter resposta a alguma pergunta (query)
[RAZZOUK 1995].

A idéia basica para desenvolver um sistema inteligente é a identificacdo de
regras ou padroes aplicados por especialistas, partindo desse principio citamos os
trabalhos desenvolvidos por Razzouk [RAZZOUK 1995, 2000, 2003, 2006 e 2007].

Razzouk [RAZZOUK 1995] elaborou uma pesquisa em que foi solicitado a trés
especialistas em psiquiatria (de dois centros Universitarios de Sao Paulo), reconhecer
sinais e sintomas tipicos presentes e ausentes da esquizofrenia em trés casos clinicos
apresentadas. A partir disso foi solicitado aos especialistas que elaborassem grafos
representando como eles chegaram a decisao de diagnéstico. Depois foram atribuidas
probabilidades para cada sintoma de acordo com a especialidade e importancia para
decisao do diagnéstico.

Tomando como exemplo os trabalhos [RAZZOUK 1990, 1995, 2000, 2003, 2006,
2007 e LEAO 1990] por se tratar de construcdo de um sistema especialista em IA e
também por ser aplicado a uma patologia psiquiatrica, podemos considerar as etapas
da construcado do sistema que se resumem em adquirir 0 conhecimento, organiza-lo,
modela-lo e avalid-lo em sua performance, para segui-las como diretrizes em nosso
trabalho.

Os sistemas desenvolvidos para area da psiquiatria, de um modo geral, podem
auxiliar o especialista no processo de tomada de decisdo do diagnéstico, pois levam em
consideracao as inuUmeras variaveis que envolvem a doenca de maneira rapida e eficaz
pela capacidade de processamento computacional.

Existem diversas formas para desenvolver um sistema especialista, porém neste
trabalho escolhemos rede Bayesiana (RB), pela facilidade de trabalhar com incertezas,
por gerar explicagbes sobre a selegdo indicada, e outras funcionalidades que

mostraremos na préxima secao.
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3.1 REDES BAYESIANAS

Segundo [RUSSELL E NORVIG 1995; MARQUES 2000; IDE 2001] redes
Bayesianas (RB) sao grafos aciclicos, dirigidos, que representam dependéncias entre
variaveis representadas por nés em que podemos atribuir valores conforme o grau de
relevancia em um modelo probabilistico. Esta abordagem representa uma boa
estratégia para lidar com problemas que tratam incertezas, onde conclusées nao
podem ser construidas apenas do conhecimento prévio a respeito do problema.
Podemos afirmar que a principal vantagem de usar o raciocinio probabilistico sobre
raciocinio légico € que os agentes podem tomar decisdes racionais mesmo quando ha
pouca informacao para provar alguma acao [CHARNIAK 1991].

Matematicamente RBs sédo representagdes compactas de tabelas de conjuncao
de probabilidades do universo do problema, equacionadas por uma férmula pela qual
se pode calcular a probabilidade de um evento dadas algumas informacdes iniciais
(probabilidade a priori ou incondicional) e algumas informacdes adicionais
(probabilidade posterior ou condicional).

Deste modo, podemos dizer que uma RB é a representacdo compacta das
variaveis do universo de um problema, através de um modelo probabilistico. Tal modelo
pode estar associado a ferramentas computacionais para modelar informacées em um
contexto probabilistico. Tais modelos consideram a dependéncia entre as variaveis do
problema e produzem uma dedugdo perante as incertezas existentes a partir do
confronto de duas ou mais explicacoes possiveis para a ocorréncia de um evento. RB é
representada por grafos dirigidos sem ciclos (DAG) conforme ¢ ilustrado na figura 3.1;
as variaveis do problema sado nds da rede e as dependéncias probabilisticas sdo os
arcos ligando nés.
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A representa causa de B

Figura 3.1: Modelo de grafo aciclico.

Redes Bayesianas permitem que quaisquer variaveis possam ser consideradas
como pergunta (query) ou evidéncia (evidence) permitindo quatro tipos de inferéncias:
diagnéstico (de efeito para causa); causal (de causas para evidéncias); inter-causal
(entre causas de um efeito comum) e mista (combina duas ou mais das anteriores)
[MILHO 2000].

Antes de adentrarmos nas explanagdes sobre as representacdées de interface
grafica [JAVABAYES 2007] com modelos explicativos sobre RB, é importante
explanarmos um pouco sobre o fundamento matematico que envolve nosso objeto de
estudo.

Na férmula seguinte mostra-se como calcular a probabilidade de ocorrer os eventos

A e B simultaneamente e a partir dela deduz-se a regra de Bayes.

P(AAB)=P(A|B)P(B)=P(B| A)P(A)

A probabilidade e ocorrer tanto o evento A como o evento B é igual a
probabilidade do evento A dado B (ou B dado A) vezes a probabilidade a priori de B (ou
A).

A equacao geral da regra de Bayes que os sistemas modernos de IA usam como
base para inferéncia probabilistica € a seguinte [RUSSELL E NORVIG 1995]:

P(A[B) = P(BIA) P(A)
P(B)

Para a aplicacdo da regra acima sao exigidos trés termos: uma probabilidade

condicional P(B|A) = Z, onde dado o evento “A” a probabilidade do evento “B” é “Z” e
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duas probabilidades incondicionais (a priori): P(A) e P(B). Considerando que
probabilidade a priori € 0 nome que se da as outras variaveis do mesmo dominio.

Ja a regra da soma mostrada a seguir apresenta a probabilidade de ocorrer o
evento A ou o evento B, sendo esta a probabilidade calculada pela soma das
probabilidades a priori deles mesmos menos a probabilidade dos dois eventos

ocorrerem simultaneamente:

P(Av B) = P(A)+ P(B)— P(AAB)

A propriedade basica de uma RB €& que toda variavel X; tem que ser
independente de todos os antecessores de X;, dado os filhos e os pais dos filhos X;
Esta é a hipétese da independéncia entre varidveis, que € base para construgdo de RB.
Portanto, na RB para diagnostico de Alzheimer a independéncia é assumida (por
construcao). Observamos a seguinte expressao [IDE 2001]:

P(X) = N p(Xi| pa{Xi}), onde pa{Xj} representa os pais de Xi.

Para calcular a distribuicdo condicional de uma variavel qualquer X,, dada as

evidéncias (observacodes, representadas em E), temos:

P(Xq| E) =p(Xq» E) / p(E).

E a expressao geral para computar RBs é:

P(Xq| E) = Zpixag [T p(Xi/ pa {Xi} ] / Zxgy [T p(Xi/ pa{Xi}].

Para demonstrar a aplicacdo de uma Rede Bayesiana em diagnéstico médico,
construimos um exemplo com trés variaveis para melhor entendimento e explanacao.
Na figura 3.2 ilustramos uma rede onde queremos saber a probabilidade de uma
pessoa ter uma determinada doenca ou o exame de Liquor dar positivo ou negativo
dado que ela apresenta ou n&o dor de cabeca.
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P(D) P(—D)
0,410 0,590

Doenca A

P(DC| D) | P(—DC |D)
0,330

P(EL | D) P(—EL | D)
0,570 0,430

Exame de
Licor (EL)

Dor de
cabega (DC)

Figura 3.2: Exemplo de diagnéstico médico .

Através dos dados anteriores, construimos na tabela 3.1 a relagdo de probabilidade
conjunta P(A, B, C) para o efeito de célculo na RB.

Tabela 3.1: Probabilidade Conjunta

P(Doenca A, Dor de Cabeca, Liquor positivo) P(a1, b1,c1) | P(al) *P(b1jal) * P (c1|al) | 0,077

P(Doenca A, Nao dor de cabeca, Liquor

b0ifivo) P(a1, b2, c1) | P(al) * P(b2jat) * P (c1]al) | 0,156

P(—Doenca A, Dor de Cabecga, Liquor positivo) |P(a2, b1,c1) | P(a2) * P(b1]a2) * P (c1|a2) | 0,110

P(—Doenca A, =Dor de cabeca, Liquor positivo) | P(a2, b2, c1) | P(a2) * P(b2|a2) * P (c1|a2) | 0,225

P(Doenca A, Dor de Cabeca, Liquor negativo) |P(al, b1,¢c2) | P(al) * P(b1]al) * P (c2|a1) | 0,058

P(Doenca A, —dor de cabeca, Liquor negativo) |P(a1, b2,c2) | P(al) * P(b2|a1) * P (c2|a1) | 0,118

P(—Doenca A, Dor de Cabeca, Liquor negativo) | P(a2, b1, c2) | P(a2) * P(b1]|a2) * P (c2|a2) | 0,083

P(—Doenc¢a A, —dor de cabeca, Liquor
negativo)

Legenda: al: Doenga A; a2: —=Doenga A; b1: Dor de Cabeca; b2: —Dor de cabega; c1: Liquor

P(a2, b2, c2) | P(a2) * P(b2]a2) * P (c2]a2) | 0,169

positivo; c2: Liquor negativo.

— Significa Nao, ou seja, nega determinada variavel.
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Na tabela 3.2 apresentamos algumas perguntas feitas a RB, tais como qual é a
probabilidade de ter Doenga A dado que a pessoa nao apresenta dor de cabeca. Pelos
calculos de probabilidade assumindo as independéncias, podemos observar que a
resposta para esta questdao é que a probabilidade de apresentar Doenca A dado a
evidéncia é de 20%, e assim sdao mostradas as probabilidades até o final da tabela.

Tabela 3.2: Tabela de probabilidade conjunta P(A, B, C)

P(Doencga A | —dor de cabeca) P(a1|b2) SDFZ;TB%Z,(’:CZ")L PJZaz,Eé?;1’t))2+’%2(22,b{2,02(;(a1 b2.c1)  + 0,410
P(—Doenga A | —dor de cabega) P(a2|b2) (F>FZ$2,E>b22,écz1))+ P?az,Eé?c;z{?i’%z(gz,b{z,cz(;(m b2.c1) -+ 0,589
P(Liquor positivo | —dor de cabega) | P(c1]b2) %T;i162%621))+ P’Zaz,ng1’t)’i"§(22’b/2£é;(a1 02.1) -+ 6 570
P(Liquor negativo | —dor de cabega) | P(c2|b2) %32?1,5%2,&%2)2 P’Zaz,ng1’t)’i";,2(22’b/zycé;(a1’bz’c” * 10,429
P(—Doenca A | dor de cabeca) P(a2|b1) fDFzgeﬂt’méC;))Jr P?az,;(?c:{?l,%z(gz,bq ,cz()F;(a1 b1.ct)  + 0,202
P(Doenga A | dor de cabega) P(al|b1) fDFzgz!t’méC;))Jr P?az,;(?cz{?l,%z(gz,bq ,cz()F;(a1 b1.ct)  + 0,289

Legenda: al: Doenga A; a2: —=Doenga A; b1: Dor de Cabeca; b2: —Dor de cabega; c1: Liquor
positivo; c2: Liquor negativo.

Ha varios sistemas computacionais para modelar e raciocinar sobre dominios
utilizando redes Bayesianas. Dentre eles podemos citar o Microsoftw MSBNx®, VIBES
[VIBES 2008], PNL’, JavaBayes [COZMAN 2001], entre outros®.

Na préxima sessdo apresentamos o sistema JavaBayes que realiza esses
mesmos calculos de forma grafica facilitando a explicacao sobre RB. Além disso, a RB
para diagnostico de DA (desenvolvida nesse trabalho) foi construida neste sistema

conforme veremos no capitulo 5.

® Microsoft Belief Networks in Java. Disponivel em: http:/research.microsoft.com/adapt/MSBNx/

acessado em 19 jun. 07
" Murph, Kevin. Software Packages for Graphical Models / Bayesian Networks. Disponivel em:
http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/bnsoft.html. Acessado em: 13/06/2007.

8 hitp://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/bnsoft.html.
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3.2 SISTEMA JAVABAYES

Escolhemos este sistema para usar em nosso trabalho pela facilidade em lidar com a
interface grafica de modo intuitivo e também por ser um sistema que funciona em
diversas plataformas.

JavaBayes é um sistema de distribuicdo gratuita, desenvolvido por Fabio
Cozman [COZMAN 2001; IDE 2001], que utiliza linguagem de programacédo Java
permitindo sua usabilidade em diversas plataformas (Windows, Unix, entre outras).
Esse sistema [COZMAN 2001] é um conjunto de ferramentas para criagdo, manipulagéao
e execucgao de inferéncias em RBs. Composto por um editor grafico que permite de
forma intuitiva, construir e modificar redes Bayesianas (conforme ilustra a figura 3.3),
JavaBayes possui uma maquina de inferéncia que é responsavel pela manipulagédo das
estruturas de dados representadas pela RB, e um conjunto de interpretadores onde
podemos importar RBs em uma variedade de formatos.

Construimos a rede representada na figura 3.3 no JavaBayes para exemplificar o
uso deste sistema. Foi construida a rede com os trés nés como mostra a figura 3.2 da
secao anterior.

1ol x|
Create | e | Delete | Ciuery | Observe |
[
—
/\
Dor_de_cabhega Exame_de_Licor
A | O
Edit Yariable Edit Function Edit Metwork

Figura 3.3: Representacao grafica de uma RB do problema Doenca A.
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Fizemos as mesmas perguntas ao sistema JavaBayes e demonstramos na figura
3.4 os resultados para a probabilidade de apresentar ou ndo a Doenca A, dado a
pessoa apresentar dor de cabeca P(Doenca A | dor de cabeca)®. Podemos verificar que
o resultado é de modo aproximado igual ao da tabela 3.3 que foi calculada

manualmente.

=1k
File ©Options Help
Fosterior distribution: il
probability ¢ "Doenga_®" ) {01 variable(s) and 2 values
table
0.238359582008861683 i pdhpresenta | evidence )
DE164041790113331; i piMao_apresenta | evidence ), __1i
} -
4| | rl .z

Figura 3.4: Resultado da inferéncia realizada representada pela figura 3.3.

° Nas figuras que apresentam os resultados da rede mostra P(Apresenta | evidence) e P(ndo_Apresenta
| evidence), como esse resultado € do proprio software JavaBayes ndo conseguimos alterar essa
informacdo para portugués (entdo, entende-se P(Apresenta | evidéncias) e P(Nao_Apresenta |
evidéncias))).
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No resultado representado abaixo (figura 3.5), a pergunta foi para saber qual a

probabilidade de apresentar ou ndao Doenca A, dado a pessoa nao apresentar dor de

cabeca. Nota-se que o0 resultado mostrou-se, como no exemplo acima,

aproximadamente igual ao da tabela calculada manualmente.

=

File ©ptions Help

Faosterior distribution:
probability { "Doenga_A" ) {1 variable(s) and 2 values
table
0.19695TAAR05284226 0 pidpresenta | evidence )
0.80304243394714877; N pMao_apresenta | evidence ),
} -
1| | 4

Figura 3.5: Resultado da inferéncia realizada representada pela figura 3.3.

Abaixo (figura 3.6) ilustramos ainda outra pergunta feita a rede para sabermos
qual a probabilidade do resultado do exame de Liquor dar positivo ou negativo dado a
pessoa nao apresentar dor de cabeca P(Doenca A | —dor de cabeca). Podemos notar

que também o resultado se mostrou condizente ao calculo efetuado manualmente.

=

File ©ptions Help

Faosterior distribution:
probahility { "Exame_de_Licor 3 {111 wariahleds) and 2 values

table
0.2724118972679933 I piApresenta | evidence
0.7278881027420068; 0 pMao_apresenta | evidence ),
} -
| AP

1|

Figura 3.6: Representacdo grafica de uma RB do problema Doenga A.

Na proxima secdo apresentamos o método para reduzir a complexidade na

definicao de tabelas de probabilidades condicionais quando muitas variaveis compdem

uma RB.
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3.3 MODELO NOISY-OR

Tomamos como exemplo o trabalho desenvolvido por André Hideaki Saheki et.
al. [SAHEKI 2003] que utiliza a técnica de aproximacao noisy-or para lidar com nimeros
elevados de variaveis do dominio cardiolégico. O sistema baseado em RB para o
dominio de diagnédstico de Alzheimer (objeto deste trabalho) pode levar também a um
grande numero de variaveis. Este método foi utilizado no presente trabalho.

Noisy-or € uma técnica de aproximacgao utilizada para obter probabilidades
condicionais sem precisar de todas as informacgdes. Este modelo é utilizado geralmente
guando se tem um numero excessivo de variaveis, necessitando de muitos valores de
probabilidade para a rede. Esta é uma das maiores dificuldades na aplicacdo de RBs
[PEARL 1988 e SAMPAIO 2007]. Permite o calculo das probabilidades de ligacao que
considera que D (doenca) pode ser causada pelo fator R (risco) ou ainda por todos os
R’® (riscos) que possam levar a D (doenca) [SAHEKI 2003].

Para ilustrarmos o funcionamento do método Noisy-or utilizamos um exemplo de
probabilidade de apresentar febre ou ndo apresentar, dadas algumas doencgas, como:
gripe, resfriado e malaria. Abaixo distribuimos os valores para as probabilidades de nao
apresentar febre dado as evidéncias de apresentar ou ndo determinada caracteristicas
(onde encontramos — |é-se “ndo apresenta”) este exemplo esta descrito em [RUSSELL
E NORVIG 1995].

» P(—febre | resfriado, —gripe, —malaria) = 0,6
o P(—febre| resfriado, gripe, —malaria) = 0,2

» P(—febre|— resfriado, —gripe, maléria) = 0,1

A tabela 3.3 apresenta a distribuicdo de probabilidades condicionais utilizando o
método Noisy-or. A letra V (verdadeiro) indica quando apresenta determinada
caracteristica e F (falso) quando ndo apresenta. Na coluna da probabilidade de nao
apresentar febre (P(—Febre)) sdo lancadas as probabilidades a priori citadas acima
(destacadas em amarelo para melhor visualizacdo), nas demais colunas onde

encontramos mais letras V multiplicamos os valores correspondentes a cada situacao
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(exemplo linha 8 (destacado em verde): multiplica-se a P(—febre|— resfriado, —gripe,
malaria) = 0,1, P(—febre|— resfriado, gripe, —malaria) = 0,2 e P(—febre | resfriado,
—gripe, —malaria) = 0,6, logo chega-se no resultado que a P(—febre | resfriado, gripe,
malaria) é de 0,012), portanto a de apresentar febre (P(febre | resfriado, gripe, malaria))

é de 0,988 e assim é feito sucessivamente.

Tabela 3.3: Tabela de distribuicdo de probabilidades

Resfriado | Gripe | Malaria |P(Febre | resfriado, gripe, malaria) P(—Febre)

F F F 0,0 1,0

F F Vv 0,9 0,1

V F F 0,8 0,2

Vv F Vv 0,98 0,02=0,2x0,1

F Vv F 0,4 0,6

F v V 0,94 0,06 =0,6 x 0,1

Vv Vv F 0,88 0,12=0,6 x0,2

Vv Vv Vv 0,988 0,012=0,6 x 0,2 x 0,1

Geralmente esses tipos de distribuicoes sdo usadas em medicina para modelar
relacionamentos entre doencas e sintomas, pois por exemplo: com 448 nés e 906
vinculos, esse modelo exige 8.254 valores, em vez de 133.931.430 para uma rede com
tabelas de probabilidade condicionais (TPCs) completas [RUSSELL E NORVIG 1995].

Em qualquer representacdo do mundo real, existirdo alguns fatores que ndo sao
modelados. A falta desses fatores pode ser intencional (para evitar um modelo
demasiadamente complexo) ou acidental (por mero desconhecimento de quais seriam
estes fatores).

A seguir, apresentamos alguns sistemas baseados em RB que utilizam os

conhecimentos e metodologias elencados na secao 3.1, entre outros.



37

3.4 SISTEMAS BASEADOS EM REDES BAYESIANAS

Entre os sistemas que trabalham com inferéncia em RB, e que sao utilizados em
diversos dominios, citamos: Hugin Expert'®, MSBNx - Bayesian Network Editor and
Toolkits [MSBN 2007; CARVALHO 2004] e JavaBayes [COZMAN 2001; IDE 2001],
conforme descrito abaixo.

Em'™ tem-se uma descricdo do sistema Hugin Expert desenvolvido pela Hugin
A/S, que desde 1989 comercializa produtos com solugdes inteligentes para diversas
areas, tais como: financeira, alimenticia, industrial, médica, académica, etc. Ainda em'
encontramos uma lista desses produtos, sendo todos eles baseados em RBs. Em
particular ha dois deles que envolvem a area médica: um de uso para orientacdo do
tratamento empirico de infeccoes bacterianas severas e outro que permite uma solucao
de suporte a decisao diagndéstica e terapéutica apropriadas para cada caso investigado.
Este software possui licenca de uso, sendo acessivel apenas mediante pagamento.

MSBNx - Bayesian Network Editor and Toolkits [MSBN 2007; CARVALHO 2004]
€ uma aplicacao criada pela Microsoft distribuida gratuitamente pela internet. MSBNx da
suporte a criagdo, manipulacao e avaliacao dos modelos de probabilidade bayesiano e

possui uma interface visual amigavel, conforme mostra a figura 3.7.

" Hugin Expert A/S. Gasveaerksvej 5 . DK-9000 Aalborg . Denmark. Disponivel em:

http://www.hugin.com/. Acessado em 19/06/2007.



38
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Figura 3.7: MSBNXx - Bayesian Network Editor and Toolkits, adaptado de [MSBNx 2008].

Estes sistemas sdo de aplicacdo geral, podendo ser utilizados em diversos
dominios para diversos fins. A seguir iremos demonstrar alguns sistemas mais

especificos para diagndsticos na area médica.
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3.4.1 SISTEMAS ESPECIALISTAS BASEADOS EM REDES
BAYESIANAS

Nesta sessao iremos descrever alguns sistemas especialistas baseados em RB
ja existentes [HAIPENG 2002], tais como: DiagSD (Diagnosing Sleep-Disorders)
[MILHO 2000], SEAMED"', Sistema de Avaliacdo Nutricional [TIBIRICA 2006] e iBNetz
[SAHEKI 2003].

Isabel Milho e Ana Fred [MILHO 2000] descrevem um sistema especialista
(DiagSD (Diagnosing Sleep-Disorders)) com a utilizacdo de RB que favorece o
diagnéstico médico na doenca de desordem do sono (figura 3.8). O sistema DiagSD
apresenta uma interface adequada as aplicacées dos especialistas do dominio clinico,

sem que estes precisem ter conhecimento profundo em RB.

'

\ Wk B .,
I 5. - Y I'II .. ._ .II I|I II", H\\
L L / [ A W\ /N AN

// E_JI___{/ - T--’/.g—-..
NGO ()
T g - i |
.\I-l-:L. gt/ ) {f* e ™ 5 IR-/ — /K,_ Al _;) i .\j__LTTi )
- N = A j_ <\ | =
.\'ijr}ih‘lo_u-t;} I(ljiom_t,} l_ l__- \PLI\.H_ﬁdey
|'/. CP \'
(o)

Figura 3.8: Topologia da RB como modelo do problema das doencas de sono. Adaptado de [MILHO
2000]

" SEAMED - Sistema especialista médico baseado em regras. Disponivel em:
http://www.inf.ufrgs.br/~dflores/seamed/default.htm. Acessado em: 07/07/2007.
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Os no6s PSIC, IDIO, OSAS e Narco (figura 3.8) representam as doencas
psicolégicas, insbnia, insénia idiopdtica, sindrome da apnéia do sono obstrutiva e
epilepsia por narcoticos relacionados ao sono, sendo a definigdo da topologia da RB e a
das tabelas de probabilidade baseadas na literatura médica e em consultas a
especialistas da area [MILHO 2000].

A funcionalidade da RB é representada por um sistema de interface grafica onde
o especialista trabalha via Internet, através das acdes de diagnéstico e de relatorio
conforme figura 3.9. O sistema é composto por trés blocos fundamentais: o médulo
principal desenvolvido em linguagem Java e arquivos HTML que realiza a troca de
informacdes com o utilizador, e o algoritmo de inferéncia construido em linguagem
C/ C++ que realiza os célculos probabilisticos. Deste modo, através de uma pagina na
internet, o usuario alimenta os formularios com as evidéncias sendo estas computadas

pelo modulo principal que por sua vez apresenta a resposta via Web para o usuario.
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Figura 3.9: P4ginas da internet do sistema DiagSD, arquivo para a¢do do diagnéstico e pagina produzida
com os resultados de diagnéstico. Adaptado de [MILHO 2000].

Pessete [PESSETE 2002] e Perotto [PEROTTO 2001] descrevem o sistema
SEAMED, desenvolvido na universidade Federal do Rio Grande do Sul, baseado na
aplicacdo de RBs para o auxilio do diagnéstico médico na &rea de cardiopatias
congénitas.

O sistema SEAMED é formado por um médulo de construgdo e um modulo de
consulta [PESSETE 2002]. O mddulo de construgdo é onde o usuario (especialista)
insere 0os nds que representam as variaveis que ele julga relevantes ao dominio, estes
nés sao ligados através de arcos (arestas) que representam as influéncias entre si,
depois o especialista informa qual a influéncia dos nés-pai e os nés-filho e como a
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variavel em questdo se comporta, considerando todas as combinagdes (hipoteses):
(P(sim | sim, sim), P(sim | sim, ndo), P(sim | ndo, sim) e P(sim | ndo, ndo)), nota-se que

a somas dos valores em cada coluna é 1, conforme ilustrado na figura 3.10.

I frmT abela . @
+-
2 nao zim

sim 090000 040000 050000 (GO _
néo 010000 060000 050000 0.80000 Seitente

Figura 3.10: Tabela de ilustragédo do sistema SEAMED. Adaptado de [PEROTTO 2001].

No médulo de consulta, o especialista pode indicar a existéncia da evidéncia
atribuindo valores de probabilidades. Assim o sistema SEAMED responde quais sdo os
possiveis diagnosticos (considerando os diagnosticos que obtiveram 50% ou mais de
ocorréncia), mostrando qual o valor de certeza atingida para cada um deles, como
mostra a figura 3.11 [PEROTTO 2001; SEAMED 2007; FLORES 2002].
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Figura 3.11: Exemplo de entrada de dados no programa SEAMED. Adaptada de [PEROTTO 2001].

E descrito em [SAHEKI 2003] um trabalho desenvolvido entre a Escola
Politécnica — USP e o Hospital Universitario — USP cujo objetivo foi desenvolver um
sistema utilizando RB e o modelo noisy-or, chamado iBNetz, para o auxilio no
diagnéstico de doencas cardiacas, especificamente voltado para pessoas com falta de
ar (dispnéia) que dao entrada em postos de saude.

A rede representada na figura 3.12 realiza uma selecao entre os pacientes que
precisam de um encaminhamento ao hospital para o devido tratamento cardiaco, ou se
podem permanecer nos postos se o problema apresentado for de menor gravidade. A
intencdo é diminuir gastos desnecessarios com atendimentos hospitalares e melhorar a
eficiéncia do sistema publico de saude [SAHEKI 2003].
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Figura 3.12: Topologia da RB de insuficiéncia cardiaca. Adaptado de [SAHEKI 2003]

Por ser uma RB com muitos nés, sua utilizacédo depende das observacdes feitas
pelo médico nas varidveis do problema, sendo a variavel “insuficiéncia cardiaca” a de
maior impacto na sua decisdo [SAHEKI 2003].

Para esta estrutura de RB foi construido o software iBNetz [SAHEKI 2003]
conforme figura 3.13 no intuito de executar inferéncias na rede. O software utiliza a
linguagem Java e roda em ambiente Windows, Unix, Linux e similares. Embora o
software ndo permita a criacdo de uma rede totalmente diferente da rede para
diagnéstico de doencas cardiacas, ele permite alterar nés, arcos e probabilidades e sua
distribuicao é gratuita.
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Figura 3.13: Software iBNetz. Adaptado de [SAHEKI 2003].

Um sistema baseado em RB nomeado de Sistema de Avaliagdo Nutricional é
apresentado em [TIBIRICA 2006] (figura 3.14) e serve de apoio ao diagnéstico de
avaliagdo nutricional. Esse sistema € dividido em trés mddulos (conhecimento,
simulacao e especialista) permitindo a interacado de leigos e especialistas, com ressalva
ao modulo especialista que é liberado apenas para o proprio especialista.

O modulo conhecimento tem por objetivo disponibilizar informacdes relativas a
diversos temas relacionados a desnutricdo e a avaliagdo nutricional; o mddulo
simulacdo tem por objetivo permitir pessoas leigas fazerem um pré-diagnostico de
avaliacao nutricional; e 0 médulo especialista é restrito a pessoas da area médica.



46

IMC Risco Nutricional Estado Nutricional
Bsboo paso Baixo Baio peso
R —
. Paszo nomal
Feso nommal ‘ Moderado con
Sobrepaso oorepeso
Elevado .
Ohesidade Dbesidsds
Ohesidade marbida Obesidsde morbids
Circunferencia Abdominal l
-+
Adequada Risco Cardiovascular Atividade Fisica Semanal
Alterada T Ausenie Sedentario
Presente Inadequada
Adequada
LDL _ _ _
Risco Lipedemico
Mormal |
Ausente
Alterado FPresente
Pressao Arterial
HDL ) Marmal
+
Normal Alterada
Triglicerideo
Alterado
Mormal
Alterado
Colesterol Total | % B ——— S
Hereditariedade
Marmal
Allesado Fai ou Mae
Ambos
Menhurm

Figura 3.14: Topologia da RB do Sistema de Avaliagao Nutricional. Adaptado de [TIBIRICA 2006].

A RB deste sistema é representada por um sistema que trabalha via Web por

meio de formularios captando as informacgdes (variaveis) e apresenta o resultado na

forma de graficos de barras, conforme os testes abaixo (figuras 3.15, 3.16, 3.17 e 3.18).
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Figura 3.16: Resultado do médulo de simulagéo. Adaptado de [TIBIRICA 2006].
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Figura 3.17: Valores de entrada de uma avaliagdo completa. Adaptado de [TIBIRICA 20086].
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Figura 3.18: Resultado de uma avaliagdo completa. Adaptado de [TIBIRICA 2006].
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Baseando-se nos sistemas e suas aplicabilidades descritos neste capitulo,
desenvolvemos um protétipo de sistema especialista para o diagnéstico da DA

utilizando o sistema JavaBayes, tal qual apresentado no capitulo 5.
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4 DIAGNOSTICO POR NEUROIMAGEM

Em funcdo das dificuldades no diagnéstico da DA, dentre o conjunto das
deméncias, um estudo realizado em 2001 [CHARCHAT 2001] investigou os marcadores
clinicos dos estagios da DA, onde pode-se observar que as pessoas com essa doenca
tiveram alteragdes neuroldgicas sugestivas de disfuncao em estruturas do lobo temporal
e frontal, o que difere dos pacientes com amnésia e casos que apresentam
exclusivamente déficit de meméria episodica.

Charchat e Goldman [CHARCHAT 2001; GOLDMAN 1992] a partir de métodos
funcionais de neuroimagens, descreveram um envolvimento do cortex pré-frontal em
tarefas usadas como modelo de memodria operacional. Maures [MAURES 1997]
reforcou esta idéia afirmando que pacientes com lesées no lobo frontal apresentam
comprometimento de memodria operacional associado a um déficit de funcgdes
executivas. Neste artigo [CHARCHAT 2001] podemos encontrar descritas as principais
caracteristicas neuropsicolégicas dos estagios iniciais de DA, como por exemplo:
lentiddo cognitiva em funcdo do aumento do tempo de reacdo; comprometimento da
memoéria episdédica (acometimento bilateral dos lobos temporais, com predominio do
hemisfério dominante esquerdo); comprometimento da memoéria de curto-prazo
(correlacionada com a disfungéo no lobo frontal).

E observado em [DAVATZIKOS 2006] que os estagios iniciais da DA podem ser
tdo sutis que se confundem com o envelhecimento natural, dificultando a diferenciacao
do diagnéstico. Por este motivo, analises estatisticas em imagens sdao usadas para
capturar as caracteristicas morfolégicas que diferenciam o envelhecimento normal e
transtorno cognitivo leve (TCL) da DA.

Muitas andlises de imagens de RM de cranio tém evidenciado volumes diferentes
em regides especificas do cérebro, especialmente as regides do hipocampo e cortex
entorhinal, onde ha mudancas histopatolégicas (estudo dos tecidos doentes — histologia
patolégica). No estagio inicial de DA, os estudos neuroanatdmicos computacionais
usados em comparacoes de individuos em processo de envelhecimento natural e DA
vem confirmando as atrofias de estruturas lobo temporal médio [DAVATZIKOS 2006].
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Podemos utilizar essas informagdes para construir nossa rede inserindo-as como
variaveis do né neuroimagem apresentado com maior detalhe no capitulo 5.

As figuras a seguir evidenciam algumas diferencas. A figura 4.1 (A) mostra uma
comparacao do tamanho de um cérebro saudavel com um cérebro de uma pessoa com
DA. Observou-se que o cérebro do paciente com DA teve seu tamanho reduzido de
forma bastante notavel. A figura 4.1 (B) mostra também a diferenca de um cérebro
saudavel com um cérebro de uma pessoa com DA, porém num corte coronal para
melhor se observar o ventriculo e os sulcos dos cérebros, percebendo claramente o
alargamento dessas regides afetadas pela doenca [AGUIAR 2006].

Figura 4.1: Efeito relativo ao cérebro dos pacientes que tem a DA. (Adaptado de [AGUIAR 2006])).

Para se chegar a um consenso do diagnéstico, sao realizados exames
laboratoriais e também de imagens como tomografia computadorizada (TC) ou,
preferencialmente, a ressonancia magnética (RM) a fim de afastar outras possiveis
doencas. Foi observado que o exame de imagem (TC ou RM) cerebral pode apresentar
atrofia da regido do cértex entorhinal em possiveis pacientes com DA, porém em sua
fase inicial pode apresentar mudancas tao sutis que é necessario uma RM de alta
resolucao para uma melhor observacdao, como a espectroscopia por RM e a técnica de
subtragédo de imagens [NITRINI 2005].

Estudos metaboldgicos do exame de espectroscopia por RM vém mostrando
uma diminuigdo da concentragdo de N-acetilaspartato (NAA) e aumento de mio-inosital

(MI) na formacao do hipocampo. A relagdo NAA / Ml é robusta na diferenciagédo entre os
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casos com possivel DA e controles (pessoas que nado apresentam caracteristicas da
DA) pareados por idade. Lembrando que outros pacientes com outras deméncias
apresentam niveis significativamente reduzidos de NAA, porém com niveis de Ml
normais [NITRINI 2005; AZEVEDO 2005].

Em exames como PET (Positron Emission Tomography) e SPECT (Single —
Photon Emission Computed Tomography) pode-se observar evidéncias que pacientes
com DA apresentam hipoperfusdo amigdalo-hipocampal, uma reducédo bilateral e
frequentemente assimétrica do fluxo sanguineo e do metabolismo em regides temporais
ou temporo parietais [NITRINI 2005].

Segundo Ricardo Nitrini [NITRINI 2005] “o diagndstico de DA provavel, baseado
em critérios clinicos (NINCDS - ADRDA), confere uma probabilidade de 84% para o
diagnéstico patologico, podendo subir para 92% se o spect cerebral for positivo (ou cair
para 70% se der negativo), e o EEG (Eletroencefalograma) e EEGQ
(Eletroencefalograma quantitativo) podem ser Uteis para auxiliar na decisao diagnéstica
enquanto a mesma estiver em aberto”.

[PASCALE 2002; RAMOS 2001] confirmam que o déficit cognitivo de DA é
baseado na deficiéncia do neurotransmissor acetilcolina, encontraram também o

atrofiamento do cértex e o alargamento dos ventriculos.
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As seguintes figuras (adaptadas de [AGUIAR 2006]) mostram claramente as
diferencas entre cérebros de pessoas controles e pessoas com DA.

Figura 4.3: Cérebro humano com DA (Adaptado de [AGUIAR 2006]).
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Figura 4.4: Cérebro humano normal (Adaptado de [AGUIAR 2006]).

Figura 4.5: Cérebro humano com DA (Adaptado de [AGUIAR 2006]).

A extracdo do maximo de informacdes possiveis podera fazer o diferencial nas
analises em RB, para tanto é importante utilizar tanto métodos de diagndstico por
entrevistas quanto por neuroimagens apoiados em padroes de avaliacoes, isto &, por
critérios médicos escalares de pontuacao da doenca.

O objetivo deste trabalho de mestrado € investigar a aplicacdo de um modelo em
RB capaz de inferir probabilidades a partir de evidéncias obtidas por estes métodos de
andlise.

Na préxima secao mostramos o resultado de um teste realizado com algumas
imagens com a finalidade de identificar o alargamento dos ventriculos em DA.
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4.1 BANCO DE IMAGENS

As imagens utilizadas neste trabalho foram cedidas pelo Instituto de Psiquiatria
da Faculdade de Medicina da USP e a permissao ética foi concedida pelo comité de
éticas do Hospital das Clinicas de Sao Paulo, Universidade de Sao Paulo (USP). Ao
todo sédo 28 imagens, sendo 14 imagens de controles € 14 de pacientes. Todas foram
adquiridas por meio de exames de ressonancia magnética [AGUIAR 2006]. Estas
imagens nao foram apresentadas neste trabalho por questdes éticas.

E importante salientar que essas imagens servirdo como base para verificar a
ocorréncia das variaveis escolhidas para a rede neuroimagem de DA. As imagens nao

foram utilizadas na construgéo da rede.

4.2 EXPERIMENTO  UTILIZANDO  STATISTICAL PARAMETRIC
MAPPING (SPM2) PARA ANALISE UNIVARIADA E MULTIVARIADA

4.2.1 ANALISE UNIVARIADA

Statistical Parametric Mapping (SPM2) € um pacote estatistico muito utilizado para
analises cerebrais que permite analisar as imagens médicas utilizando técnicas de
estatistica univariadas. Esse software trabalha com o teste de significancia t (modelo
linear) para localizar as diferencas que existem em cada voxel (pixel 3D) [FRISTON
1995; AGUIAR 2006], ele faz comparacao entre grupos de imagens e destaca as
principais diferengas.

A idéia de utilizar esse software foi para conseguirmos destacar as principais
diferencas entre as regides cerebrais e acrescenta-las na Rede Bayesiana que esta
sendo desenvolvida neste trabalho.

Criamos uma imagem de referéncia do grupo das 28 imagens baseando-se em

uma imagem padréo (Tl.img — utilizada mundialmente como uma imagem de referéncia
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para normalizacdo de imagens de ressonancia magnética das desordens cerebrais)
[TAILARACH 1988], garantindo dessa forma que um determinado voxel de uma
imagem esteja na mesma posicdo das demais. Apds a criacdo da imagem de
referéncia, realizou-se a normalizagdo das imagens para que as imagens estejam
alinhadas e assim a analise estatistica seja feita de forma correta. O procedimento
adotado foi o mesmo utilizado por [AGUIAR 2006].

Apbs essa etapa fez-se a segmentacdo das imagens para dividirmos em
substancia cinzenta, substancia branca, Liquor (LCR — Liquido cefalorraquidiano) e
tecidos extra-cerebrais, facilitando assim a detecg¢ao das regides afetadas pela doenca
de Alzheimer, conforme mostra a figura 4.6 [AGUIAR 2006].
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Cérebro Substancia Substancia LCR
Completo Cinzenta Branca

Figura 4.6: Segmentacao, adaptado de [AGUIAR 2006].

ApoOs a segmentacao, realizou-se a suavizagdo para eliminagdo de eventuais
ruidos nas imagens. Apos esses trés passos, aplica-se a analise estatistica univariada,
que engloba diferentes tipos de analises, um deles € o teste t de student que é um teste
de hipétese para médias. Para este trabalho, foi utilizado o método t de student. E por
meio desse calculo puderam-se encontrar possiveis diferencas entre os cérebros dos
controles e pacientes analisados [AGUIAR 2006].

Para visualizarmos quais regides foram encontradas é necessario 0 uso de um
atlas cerebral. Escolhnemos para este trabalho o Atlas de Talairach [TALAIRACH 2008]
que atinge nosso objetivo relacionando as coordenadas apresentadas pela anélise com
as regides correspondentes do cérebro. Atlas de Talairach tem como referéncia o atlas
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desenvolvido por Talairach e Tournaux [TALAIRACH 1988], portanto, para o utilizamos
temos que normalizar estas imagens com a imagem de referéncia do atlas [ABDALA
2008].

A partir deste ponto apresentaremos resultados que obtivemos neste trabalho de
mestrado. Nas figuras 4.7 e 4.8 obtivemos as coordenadas dos pontos onde
encontraram-se as maiores diferencas nas regides cerebrais, mais especificamente
onde encontramos o liquor, como por exemplo a regiao do giro do cingulo, giro para-
hipocampal, entre outros. Na figura 4.7 encontram-se as coordenadas da relagéao
paciente / controle (1, -1) e na figura 4.8 a relacado controle / paciente (-1, 1), dessas
coordenadas escolhemos as trés primeiras para verificarmos junto ao Atlas de
Tailairach [TAILARACH 1988] quais regides do cérebro correspondem, porém nao foi
encontrada nenhuma regido, pois como podemos perceber nas imagens de Liquor as
diferencas foram encontradas em regides espalhadas ndo caracterizando pontos no
cérebro.
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Figura 4.7: Resultado SPM2 do Liquor mostrando as coordenadas das regides cerebrais, na proporcao

controle x paciente (1, -1) .
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Figura 4.8: Resultado SPM2 do Liquor mostrando as coordenadas das regides cerebrais, na proporgao

paciente x controle (-1, 1) .

Nas figuras 4.9 e 4.10 mostram as principais diferencas encontradas nas regides

da substancia cinza, onde apresentam as coordenadas da relacao paciente / controle

(1, -1) e controle / paciente (-1, 1) respectivamente. Quando pesquisamos as trés

primeiras coordenadas (figura 4.9 e 4.10) no atlas de Tailairach encontramos as

seguintes regides do cérebro: giro para-hipocampal, giro fusiforme, lobo temporal, giro

temporal superior, giro lateral supramarginal e ventriculo lateral.
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Figura 4.9: Resultado SPM2 da substancia cinza mostrando as coordenadas das regides
cerebrais, na propor¢ao controle x paciente (1, -1) .
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Figura 4.10: Resultado SPM2 da substéncia cinza mostrando as coordenadas das regides cerebrais, na
proporgdo paciente x controle (-1, 1) .

As figuras 4.11 e 4.12 mostram as principais diferencas encontradas nas regides
da substancia branca, e também apresentam as coordenadas da relagdo paciente /
controle (1, -1) e controle / paciente (-1, 1) respectivamente. Igualmente o passo
anterior, quando pesquisamos as trés primeiras coordenadas (figura 4.11 e 4.12) no
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atlas de Tailairach encontramos as seguintes regides do cérebro: lobo parietal, giro

poscentral e precentral, lobo frontal, giro médio frontal, lobo temporal e lobo occipital.
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Figura 4.11: Resultado SPM2 da substéncia branca mostrando as coordenadas das regides cerebrais, na

proporgao controle x paciente (1, -1) .
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Figura 4.12: Resultado SPM2 da substancia branca mostrando as coordenadas das regides cerebrais, na
proporcao paciente x controle (-1, 1) .

Das coordenadas encontradas pelo SPM2 e apresentadas da figura 4.7 até a

4.12, escolhemos de todas as imagens as que apresentaram o valor de t de student

maior que 5,0, pois, quanto maior o valor de t, maior a significancia ou relevancia da

regidao encontrada [AGUIAR 2006]. A partir dai, como ja vimos, utilizamos o Atlas de

Talairach [TAILARACH 1988] para sabermos quais regides sdo e em resumo podemos

descrever as seguintes regides encontradas: Giro do cingulo, giro para-hipocampal, giro

temporal, giro fusiforme, giro poscentral e precentral, lobo parietal, lobo occipital, lobo
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temporal dentre outras. Por meio dessas regides, juntamente com a bibliografia
[CHARCHAT 2001; GOLDMAN 1992; MAURES 1997; DAVATZIKOS 2006; NITRINI
2005; AZEVEDO 2005; PASCALE 2002 e RAMOS 2001], podemos usar para

construcao dos nés da neuroimagem em nossa rede.

4.2.2 ANALISE MULTIVARIADA — MAXIMUM UNCERTAINTY LINEAR
DISCRIMINANT ANALYSIS (MLDA)

Na analise multivariada utilizaram-se as mesmas imagens criadas como
referéncia para a analise univariada, porém apds a normalizacao, retirou-se o cranio
das imagens utilizando o software MRIcro (Rorden; Brett, 2000 [AGUIAR 2006],
deixando na imagem apenas o que é relevante para o estudo.

Diferente da andlise univariada, que compara voxel a voxel de cada imagem e
depois tira-se a média, a analise multivariada € usada para comparar imagens inteiras
entre grupos, em nOSsSO €aso, Uusamos para comparar as imagens dos grupos controle e
paciente. Outra diferenca, é que na analise univariada como faz-se a comparacgao voxel
a voxel, obtém-se inicialmente resultados separados para cada substancia (cinzenta,
branca e liquor) e é necessario realizar andlise para verificar a expansédo de areas e
outra andlise para verificar reducdo de areas; enquanto na analise multivariada é
possivel visualizar todas as alteragdes (em todas as substancias, reducao e expansao)
ao mesmo tempo, permitindo que seja encontrada outras areas de alteracbes no
cérebro sem que seja necessario ajustes de programacao no software.

Neste trabalho utiliza-se o método PCA (Principal Component Analysis ou
Analise de Componentes Principais (ACP)) + MLDA (Maximum Uncertainty Linear
Discriminant Analysis) para fazer a separagao dos dois grupos. MLDA trabalha somente
com uma transformacdo linear e combina duas técnicas de andlise estatistica
multivariada PCA e LDA (Linear Discriminant Analysis), maiores informagdes em
[AGUIAR 2006]. As imagens sao transformadas em vetores multi-dimensionais,
formando uma matriz de dados, apds esse processo aplicou-se a matriz de

transformacédo do PCA com a finalidade de reduzir dimensao de cada imagem deixando
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apenas os componentes principais (dessa forma facilita o calculo do MLDA, pois reduz
o custo computacional). Com isso obtém-se autovetores que contém uma ou mais
caracteristicas cerebrais das imagens analisadas como mostra a figura 4.13, sendo que
o primeiro autocérebro (autovetor) contém 32,05% de todas as caracteristicas
estudadas entre os dois grupos, o segundo apresenta 4,98% e o terceiro apresenta
4,57% [AGUIAR 2006; THOMAZ 2004].

Primeire Autocérebro Segundo Antocérebro Terceiro Autocérebro

Figura 4.13: llustragédo dos trés primeiros autovetores adaptado de [AGUIAR 2006].

AplOs essa etapa € aplicado o modelo estatistico MLDA para visualizar os
desvios padrdes das médias dos grupos dos pacientes e dos controles como mostra a
figura 4.14, onde os “x” sdo indicacées de pacientes e “O” indicam controles. Essa
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técnica separa as imagens (dos 28 casos estudados) e também permite a extracéo de
descricoes entre eles. Além de reconstruir as imagens estudadas para possibilitar a
navegacao no hiperplano MLDA e dessa forma perceber as diferengas entre os grupos
[AGUIAR 2006].

) Coeiohe | |
P |

! 4 iy e gl 4 —— " [

Figura 4.14: Autovetor PCA + MLDA. Adaptado de [AGUIAR 20086].

Em [AGUIAR 2006] apresenta-se uma tabela com a comparagcdo entre as
principais diferengas encontradas nas analises univariada e multivariada, representada

neste trabalho na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tabela de comparagbes das regides cerebrais entre as andlises univariada e multivariada.
Adaptado de [AGUIAR 2006].

Regiao do cérebro | Analise Univariada | Analise Multivariada
Hipocampo Reducao Reducao
Cértex Reducéao Reducéao
Ventriculos N&o relevante Expanséao
Expansao no LCR
Giro do Cingulo Reducao
Reducéao




68

As imagens com os resultados das diferencas apresentadas na tabela 4.1 sao
mostrados nas figuras 4.15, 4.16 e 4.17 com as devidas regides destacadas, onde o
amarelo indica os pontos mais significantes e o vermelho indica os pontos menos
significantes [AGUIAR 2006].

A figura 4.15 mostra as principais diferencas entre a regido do ventriculo
cerebral, onde ao lado esquerdo da figura apresenta-se imagem de controle e ao lado
direito, paciente. Podemos perceber nitidamente essas diferencas na figura 4.16 que a

regiao do ventriculo é destacada com a segmentacao (contorno em amarelo).

Ventriculo

Controle

Figura 4.16: Ventriculo contornado para melhor visualizagao. Adaptado de [AGUIAR 2006].
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As figuras 4.17 e 4.18 mostram as principais diferencas entre a regiao do
hipocampo cerebral, onde na parte de cima de cada figura apresenta-se imagem de
controle e embaixo o paciente. Podemos perceber nitidamente essas diferencas na
figura 4.18 onde a regido do ventriculo é destacada com a segmentagcao (contorno em

amarelo).

Figura 4.18: Hipocampo contornado para melhor visualizagdo. Adaptado de [AGUIAR 2006].
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A figura 4.19 mostra as principais diferencas entre a regido do giro do cingulo,
onde na parte de cima da figura ilustra-se a imagem do controle e abaixo a do paciente.
Podemos perceber nitidamente essas diferencas, pois ja esta destacada com a

segmentacao (contorno em amarelo).

Giro do cingulo

Figura 4.19: Giro do cingulo contornado para melhor visualizagdo. Adaptado de [AGUIAR 20086].
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A figura 4.20 mostra as principais diferencas entre a regidao do cértex cerebral,
sendo ao lado esquerdo, apresentada as imagens do controle e ao lado direito as do
paciente. Podemos perceber nitidamente essas diferengcas na parte de baixo da figura,
pois esta destacada com a segmentagao (contorno em amarelo).

Ciirtex Cerebral

Figura 4.20: Cértex parietal. Adaptado de [AGUIAR 2006].
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As figuras 4.21, 4.22 e 4.23 mostram a comparacao das analises univariada e
multivariada das mesmas regides citadas acima. Na figura acima esta a imagem da
analise univariada e mostra-se em cores amarelo para maior significancia e vermelho
para menor, as regides encontradas com maiores diferengas. Ja na analise multivariada
podemos perceber as diferengas tanto para expansao da regido apontada quanto para
reducéao [AGUIAR 2006].

L]
&
8
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=

Multivariada - Paclenie

Figura 4.21: Hipocampo visualizado na andlise univariada e multivariada de paciente e controle.
Adaptado de [AGUIAR 2006].
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Ciirtex Cerebral
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Multlvariada - Paclente

Figura 4.22: Cértex visualizado na andlise univariada e multivariada de paciente e controle.
Adaptado de [AGUIAR 2006].
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Giro do cingulo

Univariada
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Multivariada - Paclonto

Figura 4.23: Giro do cingulo visualizado na analise univariada e multivariada de paciente e
controle. Adaptado de [AGUIAR 2006].

Ap6s o0 uso dessas duas andlises escolhemos as estruturas cerebrais cujas
diferencas entre controle e paciente mostraram-se mais significantes para serem
acrescentadas na Rede Bayesiana desenvolvida neste trabalho. Utilizaremos, portanto,
dados que foram encontrados na analise multivariada e univariada para construir o n6
neuroimagem em nossa rede, com as seguintes variaveis como filhos: cingulo posterior,
hipocampo / giroparahipocampal, ventriculo e cértex parietal.

Em concordancia com o especialista consultado, optamos por utilizar os dados
destacados nas figuras 4.15 a 4.23 encontradas pela analise multivariada por ser nitida
a visualizagao das regides do cérebro, enquanto que na analise univariada destacam-
se inumeros pontos, dificultando a clareza da visualizacado das regides.

No préximo capitulo sera explicado de onde extraimos os ndés que completam

nossa rede: historico e sintomas.
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5 CONSTRUCAO E ANALISE DA RB

Neste capitulo sera apresentada a construgdo da rede e os resultados obtidos
em experimentos realizados na rede Bayesiana para o diagnéstico da DA desenvolvido
neste trabalho.

A principio a RB foi construida com probabilidades a priori de 0,5 (considerando
que a cada cem pessoas que consultam o especialista, cinquenta se queixem de alguns
dos sintomas, apresentem algum histérico ou tenham algum dos resultados de
neuroimagem positiva, caracteristicas da DA), deste modo, consideramos como
variaveis do problema (nés) o histérico do paciente dadas as evidéncias:
hereditariedade, idade e grau de escolaridade; os sintomas da doenca, dada as
evidéncias: apraxia, afasia e perda de memodria; e os diagndsticos por neuroimagem,
dada as evidéncias: cingulo posterior, hipocampo / giroparahipocampal, alargamento do
ventriculo e atrofia do cértex parietal. Os resultados de neurocimagem foram tratados
como descrito na secao anterior.

Primeiramente, foi agregado a RB o grau de relevancia para cada variavel, ou
seja, 0 quao importante é cada variavel para se chegar ao diagnéstico de DA. Na tabela
5.1 demonstramos a distribuicdo da relevancia para cada né que compdéem a rede
inteira. Os valores para relevancia foram definidos em entrevistas com um meédico

psiquiatra, especialista em DA



Tabela 5.1: Distribuicao de relevancia para o né Histérico

Variaveis
condicionais

Variaveis

Probabilidade

Alzheimer _ 0,8
Alzheimer Sintomas 0,8
Alzheimer 0,8
Cingulo Posterior 0,4
Hipocampo 0,7
Ventriculo 0,8
Cortex 0,9
Sintomas Apraxia 0,5
Sintomas Afasia 0,5
Sintomas Perda 0,9
Hereditariedade 0,3
Escolaridade 0,3
ldade 0,9
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A distribuicdo das probabilidades das tabelas de probabilidades condicionais

(TPC) foram baseadas no método Noisy-or descrito na segcdo 3.4 (demonstrada na

tabela 5.2).
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Tabela 5.2: Noisy-or aplicado aos nés: Histérico, Sintomas e Neuroimagem (nés filhos do né Alzheimer).

Multiplicacao das P(—Alzhei o
e . ; zheimer | H, S,
Historico (H) | Sintomas (S) | Neuroimagem (N) variaveis T (= | )
80% 80% 80%
20% 20% 20% < Porcentagem complementar de ndo apresentar
F F F 0 100,00%
F F V 0,20 20,00%
F V F 0,20 20,00%
F V V 0,20 * 0,20 4,00%
V F F 0,20 20,00%
V F V 0,20 * 0,20 4,00%
V V F 0,20 * 0,20 4,00%
V V V 0,20 * 0,20 * 0,20 0,80%

O mesmo fazemos para os demais nés em nossa rede, a tabela 5.3 mostra a

distribuicao de probabilidade condicional o n6 neuroimagem seguindo a mesma légica

da distribuicdo do n6 Alzheimer, e assim fazemos para todos os demais nés da rede.

Tabela 5.3: Noisy-or aplicado aos nés: Cingulo Posterior, Hipocampo, Ventriculo e Cértex (nos filhos do

né Neuroimagem).

Cingulo | i ocampo | Ventriculo | .. Multiplicagao das P(—Neuroimagem
P°S(‘Pe)"°r ' (H) P V) s variaveis T ( P,H, V, cg) |
40% 50% 60% 70%
60% 50% 40% 30% < Porcentagem complementar de n&o apresentar
F F F F 0 100,00%
F F F V 0,30 10,00%
F F V F 0,40 20,00%
F F V V 0,40 * 0,30 2,00%
F V F F 0,50 30,00%
F V F V 0.50 * 0,30 3,00%
F Vv V F 0,50 * 0,40 6,00%
F Vv V Vv 0,50 * 0,40 * 0,30 0,60%
V F F F 0,60 60,00%
V F F V 0,60 * 0,30 6,00%
V F V F 0,60 * 0,40 12,00%
V F V Vv 0,60 * 0,50 * 0,30 1,20%
V V F F 0,60 * 0,50 18,00%
V V F Vv 0,60 * 0,50 * 0,30 1,80%
V V V F 0,60 * 0,50 * 0,40 3,60%
V V V Vv 0,60 * 0,50 * 0,40 * 0,30 0,36%
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Na tabela 5.4 demonstramos a distribuicado dos nés filhos do né Sintomas

Tabela 5.4: Noisy-or aplicado aos nos: Afasia, Perda_de_memoéria e Apraxia (nos filhos do né Sintomas).

Apraxia (AP) | Afasia (AF) Perda_czginTemorla Mul‘t’;rz‘lig::gizo_rdas P(—.Sur\llt:c’n;:ns; | AP,
50% 50% 90% op | o do
orcentagem complementar de nao

50% 50% 10% e

F F F 0 100,00%

F F \ 0,10 10,00%

F V F 0,50 50,00%

F V \ 0,50 * 0,10 5,00%

V F F 0,50 50,00%

V F \ 0.50 * 0,10 5,00%

V V F 0,50 * 0,50 25,00%

V \ \ 0,50 * 0,50 * 0,10 2,50%

A tabela 5.5 mostra a distribuicdo de probabilidade condicional o n6 histérico.

Tabela 5.5: Noisy-or aplicado aos nos: Hereditariedade, Escolaridade e Idade (nés filhos do né Histérico).

Hereditariedade Escolaridade | Idade Multiplicacao das P(—historico | H, E, I)
(H) (E) () variaveis T
30% 30% 90%
70% 70% 10% | € Porcentagem complementar de nao apresentar
F F F 0 100,00%
F F V 0,10 10,00%
F V F 0,70 70,00%
F V V 0,70 * 0,10 7,00%
V F F 0,70 70,00%
V F V 0,70 * 0,10 7,00%
V V F 0,70 * 0,70 49,00%
V V V 0,70 *0,70 * 0,10 4,90%

Com as distribui¢des, realizamos inferéncias na RB no intuito de conferir se os

resultados apresentados se mostraram consistentes, lembrando que esta rede foi

construida com valores aleatérios somente para testar os calculos. Ainda neste capitulo

mostraremos a RB construida com valores baseados na literatura e no conhecimento

do especialista consultado.
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A RB obtida através dessas distribuicdes esta apresentada na figura 5.1.

JavaBayes Editor

Create Move Delete Guery Ohserve

Afasia Praxia Cingulo_Posterior Cortex_parietal

Hereditariedade Escolaridade

. Ventriculo
9 Perda_de_memoria
Idade

Hipocampo_Gireparahipocampal

4 N

EditVariable | Edit Function | Edit Metwork

Figura 5.1: Representacao grafica da rede — Alzheimer.

A partir do modelo construido fizemos diferentes observagdes, verificando-se a
probabilidade da incidéncia de Alzheimer, conforme os resultados abaixo relacionados
(as variaveis observadas, tanto se apresentar ou ndao determinada variavel, ficam na cor
azul). Para observar as variaveis, clica-se na guia “observe” e marca qual observacao
devera ser feita, no caso da variavel idade escolhe-se “Media ou Avancada” como
mostra a figura 5.2:
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1 Set Obser... [z|

[v :Observed:

| fiove Delete Guery Cbsere

Media
Avangada

M Cancel

Cortex_parietal

Hereditariedade Escolaridade  Afasia Praxia  Cingulo_Posterior

Ventriculo
Ida!e Perda_de_memoria Hipocampo_Giroparahipecampal
b
< | 2
Edit Variable | Edit Function | Edit Network

Figura 5.2: Representacao grafica da rede com observacoes descritas na tabela 5.9.

Neste ensaio fizemos as seguintes suposicées (observacdes) apresentadas na
tabela 5.6 (F quando a variavel é falsa, V quando é verdadeira e X quando nao se sabe

seu valor).

Tabela 5.6 : Distribuicdo das observacoes feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.2.

Variaveis Observacoes
Hereditariedade X
Idade

Escolaridade

Afasia

Perda de meméria

Apraxia

Cingulo posterior

Hipocampo_giroparahipocampal

Ventriculo

I << X| < <1< <

Coértex_parietal
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O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.3):

-0/
File ©Cptions Help
Fasterior distribution: _I
probability ¢ "Alzheimer 1{ M variaklels) and 2 values
table
0.0954624 JipiMao_apresenta | evidence )
0.9045376; I piApresenta | evidence d; _
1 -
1| | M 4

Figura 5.3: Resultado das inferéncias realizadas representada pela figura 5.2.

A figura 5.3 apresenta que no caso estudado na figura 5.2 a probabilidade de ser
diagnosticado a DA, dado as evidéncias observadas € de 0,90. O valor se mostra
coerente baseado que as variaveis observadas na rede: idade, escolaridade, afasia,
apraxia, hipocampo / giroparahipocampal, ventriculo e cértex parietal sdo de extrema
relevancia para se aproximar do diagnostico de DA conforme consulta com especialista.

Fizemos outras observagdes na RB para verificarmos se as respostas eram
consistentes com a realidade. Na figura 5.4 a maioria das variaveis foram observadas
como “nao apresenta”, deste modo, percebeu-se que o valor da probabilidade de
apresentar a DA tende a diminuir.
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JavaBayes Editor

Create Move Delets Query Observe

Afasia Apraxia Cingulo_Posterior Cortex_parietal
Hereditariedade Escolaridade -

q Ventricule
, Perda_de_memoria
Idade

Hipocampo_Gireparahipocampal

MKl

Kl —

Edit Variable | Edit Function | Edit Metwork

Figura 5.4: Representacéo grafica da rede com observagdes descritas na tabela 5.10.

Neste ensaio fizemos as seguintes suposicées (observacdes) apresentadas na
tabela 5.7 (F quando a variavel é falsa, V quando é verdadeira e X quando nao se sabe

seu valor).

Tabela 5.7: Distribuicao das observagées feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.4.

Variaveis Observacoes
Hereditariedade F
ldade
Escolaridade

Afasia

Perda de meméria

Apraxia

Cingulo posterior

Hipocampo_giroparahipocampal

Ventriculo

X mm m T < <] T

Coértex_parietal




O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.5):

B2 1avaBayes Console

File ©plions Help
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- (ol x|
Fosterior distribution: ;I
probahility { "Alzheimer" ) {11 wariahleds) and 2 values

table
0.10944000000000002 i piMao_apresenta | evide
0.890456; I piApresenta | evidence d;
I
ol |

-

M

Figura 5.5: Resultado das inferéncias realizadas representada pela figura 5.4.

A figura 5.5 apresenta que no caso estudado na figura 5.4 a probabilidade de ser
diagnosticado a DA, dado as evidéncias observadas é de 0,89. Isto €, somente com a

observacao de afasia e baixa escolaridade a probabilidade de 0,89 néo se faz coerente,

pois sao poucas evidéncias apresentadas para que a rede retornasse um valor tao alto.

Podemos também fazer as observagdes diretamente nos noés pais (histérico,

sintomas e neuroimagem como mostra a figura 5.6) verificando-se a probabilidade da

JavaBayes Editor

Create

Move

Delete

existéncia de Alzheimer conforme os resultados abaixo relacionados:

Query

Ohsere

L BX

Hereditariedade

Escolaridade

Kl —

Edit Variahle

Afasia

Apraxia

Perda_de_memoria

Edit Function

Cingulo_Posterior

Cortex_parietal

Yentriculo

Hipocampo_Giroparahipocampal

»
Edit Metwark

|
Figura 5.6: Representacao grafica da rede com observagoes descritas na tabela 5.11.
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Neste ensaio, fizemos as seguintes suposicées (observacdes) apresentadas na
tabela 5.8 (F quando a variavel é falsa, V quando é verdadeira e X quando nao se sabe
seu valor).

Tabela 5.8: Distribuicdo das observacgées feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.6.

Variaveis Observacoes
Histérico X
Sintomas F
Neuroimagem F

O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.7):

_loix

File ©plions Help

Fosterior distribution: LI

probahility { "Alzheimer" ) {11 wariahleds) and 2 values
table

042148 if p(Mao_apresenta | evidence )
0.87351999999999499:  Jf piApresenta | evidence )
I

-

1] | H

Figura 5.7: Resultado das inferéncias realizadas representada pela figura 5.6.

A figura 5.7 apresenta que no caso estudado na figura 5.6, a probabilidade de
ser diagnosticado DA (dado as evidéncias observadas) € de 0,57. Previamos este
comportamento, pois ndo ha evidéncias suficientes para que a rede convergisse para
um valor ainda maior de ocorrer a DA. Porém, a rede apresenta valores incoerentes,
sendo possivel e desejavel o aprimoramento ao longo do uso do sistema.

Na préxima secao apresentaremos estudos mais detalhados para se ajustar as
probabilidades, objetivando uma RB mais eficiente no auxilio ao especialista.
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5.1 REDE BAYESIANA COM NOVAS DISTRIBUICOES DE
PROBABILIDADE

Nesta seg¢édo apresentamos novos valores de probabilidade a priori baseando-se
na literatura, porém os valores de relevancia dos nés permanecem os mesmos citados
no inicio deste capitulo, de acordo com o especialista consultado.

A RB foi construida com probabilidade a priori de 0,10 (considerando que a cada
cem pessoas que consultam o especialista, dez se queixam de alguns dos sintomas,
apresentam algum histérico ou tenham algum dos resultados de neuroimagem positiva,
caracteristicos da DA) baseando-se nos dados obtidos dos estudos de Drauzio Varella
onde relata que 10% das pessoas com idade igual ou superior a 65 anos apresentam
alguns dos sintomas caracteristicos da DA [VARELLA 2008]. Mais especificamente
esse valor a priori foi atribuido as variaveis: cingulo posterior, hipocampo, ventriculo,
coértex, apraxia, afasia, perda de meméria e hereditariedade. A variavel idade recebe o
valor a priori de 0,086 considerando o estudo realizado pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) onde apresenta um indice de 8,6% da populacao idosa
do Brasil [IBGE 2000] e para a variavel escolaridade o valor a priori € de 0,091, de
acordo com o indice de analfabetismo no Brasil (9,1%) demonstrado pelo IBGE em um
estudo realizado em 2004 [IBGE 2004]. Assim, espera-se tornar a rede mais realista.

Consideramos como variaveis do problema (nés) os mesmos apresentados no
inicio deste capitulo. Na tabela 5.9 demonstramos a distribuicdo da relevancia e a
probabilidade a priori (citada no paragrafo anterior) para a rede inteira.
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Tabela 5.9: Distribuicdo de relevancia para os nés Neuroimagem, Sintomas, Histérico, Cingulo Posterior,
Hipocampo, Ventriculo, Cortex, Apraxia, Afasia, Perda de memoria, Hereditariedade, Idade e

Escolaridade.
Variaveis Variaveis | Probabilidade | 2 PriO"i
condicionais (Apresenta)
Alzheimer _ 0,8 0,10
Alzheimer Sintomas 0,8 0,10
Alzheimer 0,8 0,10
Cingulo Posterior 0,4 0,10
Hipocampo 0,7 0,10
Ventriculo 0,8 0,10
Cortex 0,9 0,10
Sintomas Apraxia 0,5 0,10
Sintomas Afasia 0,5 0,10
Sintomas Perda 0,9 0,10
Hereditariedade 0,3 0,10
Escolaridade 0,3 0,091
ldade 0,9 0,086

A distribuicdo das probabilidades foi baseada no método Noisy-or em
conformidade com a rede citada no inicio deste capitulo, seguindo inclusive 0 mesmo
grau de relevancia das tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5.

A seguir demonstramos o primeiro teste feito na rede com os novos valores a
priori, onde a figura 5.8 representa a rede e a tabela 5.10 mostra as observag¢des que
foram feitas nesta rede.
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| 1
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JavaBayes Editor

Create Maove Delete Cluery Ohsere

Escelaridade Afasia Apraxia Cingulo_Posterior

Hereditariedade Ventriculo

Cortex_parietal

Ida! € Per!a_de_memoria Hipocampo_Giroparahipocampal

i

4 v
Edit Variable | Edit Function | Edit Metwork

Figura 5.8: Representacdo grafica da rede com observagdes descritas na tabela 5.10.

Neste ensaio fizemos as seguintes suposicées (observacdes) apresentadas na
tabela 5.10 (F quando a variavel é falsa, V quando é verdadeira e x quando ndo se

sabe seu valor).

Tabela 5.10: Distribuicdo das observagdes feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.8.

Variaveis Observacoes

Hereditariedade F
Idade
Escolaridade

Afasia

Perda de memoéria

Apraxia

Cingulo posterior

Hipocampo_giroparahipocampal

Ventriculo

< <l < o< <<

Coértex_parietal
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O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.9):

JavaBayes Console |'._| |'E| [Z|
File ©Options Help
Posterior distribution: .
probability ¢ "Alzheimer 1 { 1 variableds) and 2 values
table
0.064912256 I piMao_apresenta | evidence )
0.93087744; I piApresenta | evidence J; b
} v
< | >

Figura 5.9: Resultado das inferéncias realizadas na RB representada na figura 5.11.

A figura 5.9 apresenta que no caso estudado na figura 5.8 e tabela 5.10 a
probabilidade de ser diagnosticado a DA dado as evidéncias observadas é de 0,93.

Fizemos outros testes com diferentes observacdes (apresentadas na figura 5.10)
na RB para verificarmos se as respostas eram consistentes.

JavaBayes Editor

Create Move Delete Quety Ohserve

: - Apraxia Cingulo_Posterior
Hereditariedade Escolaridade Afasia

Yentricule

Cortex_parietal
Ida!e .

Perda_de_memoria Hipocampo_Giroparahipocampal

YR o}

Edit Variahle | Edit Function | Edit Metwark

Figura 5.10: Representagéo grafica da rede com observagdes descritas na tabela 5.18.
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Neste ensaio fizemos as seguintes suposicées (observacdes) apresentadas na
tabela 5.11.

Tabela 5.11: Distribuicdo das observacdes feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.13.

Variaveis Observacoes

Hereditariedade F
Idade

Escolaridade

Afasia

Perda de memoéria

Apraxia

Cingulo posterior

Hipocampo_giroparahipocampal

Ventriculo

M </ T\ T M m| < T |7

Coértex_parietal

O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.11):

JavaBayes Console

File Options Help
Fosterior distribution: -
probability ¢ "Alzheimer 1 { 1 variableds) and 2 values
table
0312 hWpMao_apresenta | evidence )
0.6380000000000001; i piApresenta | evidence ;
} L
< >

Figura 5.11: Resultado das inferéncias realizadas na RB representada pela figura 5.10.

A figura 5.11 apresenta que no caso estudado na figura 5.10 e tabela 5.11 a
probabilidade de ser diagnosticado a DA, dado as evidéncias observadas € de 0,69.
Deste modo, percebemos que a rede mostrou-se coerente, visto que temos somente
duas variaveis observadas como “apresenta” determinada caracteristica (afasia e

ventriculo).
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Posteriormente, foram feitos outros ensaios para verificarmos a funcionalidade
da rede. A figura 5.13 mostra outro teste com diferentes observagdes apresentadas na
tabela 5.12.

i~

Create Moe Cielete Queny Chseme

Hereditariedade Escolaridade  Afasia Apraxia Cihgulo_Posterior Ventriculo

Cortex_parietal
2 o

Perda_de_memoria Hipocampo_Giroparahipocampal

4 L3

Edit Varisble | Edit Function | Edit Network

Figura 5.12: Representacao gréafica da rede com observagdes descritas na tabela 5.12.
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Tabela 5.12: Distribuicdo das observacdes feitas nas variaveis destacadas em azul, conforme figura 5.12.

Variaveis Observacoes
Hereditariedade X
ldade

Escolaridade

Afasia

Perda de meméria

Apraxia

Cingulo posterior

Hipocampo_giroparahipocampal

Ventriculo

< | <)< X X< | <| 1 <

Coértex_parietal

O resultado do ensaio foi o seguinte (figura 5.13):

JavaBayes Console

File ©Options Help

Fosterior distribution:
probability ¢ "Alzheimer 1 { 1 variableds) and 2 values
table
0.0G43TEI0291200001 i piMao_apresenta | eviden
0.9356238970880001; i piApresenta | evidence ;

4 b

Figura 5.13: Resultado das inferéncias realizadas representada pela figura 5.12.

A figura 5.13 apresenta que no caso estudado tabela 5.12 a probabilidade de ser

diagnosticado a DA (dado as evidéncias observadas) € de 0,94, como esperado devido

ao maior numero de variaveis relevantes para o diagnéstico de DA que foram

observadas como “apresenta”.

Com esses novos valores veremos na proxima secao a validacdo da rede

comparando-a com dados reais dos 28 casos estudados neste trabalho.
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5.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A base de dados composta de neuroimagem e entrevista estruturada (CAMDEX)
[HOLLAND 1998] utilizada neste estudo foi cedida pelo Instituto de Psiquiatria da
Faculdade de Medicina da USP conforme descrito na segao 4.1.

A base de dados contem imagens e a entrevista estruturada (CAMDEX) valida
para auxiliar o diagnéstico diferencial de deméncia e depressdo em pessoas idosas, de
28 pessoas, sendo 14 considerados controles e 14 diagnosticados com a DA
(paciente).

Foram feitas comparacbes entre os dois grupos citados no paragrafo anterior
(controle / paciente) para identificar as reais diferencas entre eles, para que
pudéssemos colocar em nossa rede a informacao mais sensata e organizada de acordo
com casos reais. Utilizamos os dados: compree (compreensao — indicada na rede pelo
nd afasia), recente (memoria recente — indicada na rede pelo n6 perda de memdria),
remota (memodria remota — indicada na rede pelo ndé perda de memoria), praxia
(antbnimo de apraxia — indicada na rede pelo n6 apraxia), escolar (grau de instrugao
escolar — indicada na rede pelo n6 escolaridade) e idade (indicada como idade).

Como podemos constatar na figura 5.14, com os dados do CAMDEX néao
conseguimos demonstrar as reais diferencas entre 0os grupos (controle versus paciente),
em funcdo da redundancia entre os dados estudados. Como exemplo, comparando os
valores: controle minimo e paciente minimo, podemos constatar que ndo ha uma
diferenca plausivel para utilizarmos em nossa rede, principalmente nas variaveis:
escolar e idade. O mesmo acontece quando comparamos os valores: controle maximo
e paciente maximo, nao conseguimos identificar uma diferengca consideravel entre os
grupos, ou seja, se verificarmos o exemplo da variavel idade temos os valores minimo
de cada grupo igual a 62 e 0 maximo varia de 79 a 82, esses valores tiveram uma
diferenca tdo sutil, que constatamos que essa base de dados especificamente nao

poderiamos utilizar em nosso trabalho.
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a2
79

62 62

Area do Grafico

m Controle Minimo

B Paciente Minimo |

Controle Maximo |

W Paciente Maximo

16 45
12 12

COMPREE RECENTE REMOTA PRAXIA ESCOLAR IDADE

Figura 5.14: Comparacao dos resultados entre as variaveis “compree”, “recente”, “remota”, “praxia”,
“escolar” e “idade”.

Devido a dificuldade em apresentar os fatos com o grafico acima (figura 5.14),
em nossa rede utilizamos as variaveis que compdéem o nd historico: idade, escolaridade
e hereditariedade e 0 n6 sintomas: afasia, perda de memaria e apraxia respeitando todo
estudo feito com base em referéncias bibliograficas e opinido do especialista consultado
para a realizacdo deste trabalho. As demais varidveis para o né neuroimagem foram
definidas no capitulo 4.

Na proxima secao apresentaremos os resultados da rede com base nos valores
de relevancia de cada né (tabela 5.12) e os dados levantados em entrevistas com um
especialista e a partir da literatura como mostra a secéo 5.1.
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5.2.1 NOVOS TESTES E COMPARACOES COM DIAGNOSTICOS
DADOS POR ESPECIALISTA

Por sigilo médico, nos reportaremos aos pacientes e controles como individuos i
(individuo 1, individuo 2 e assim por diante). Na tabela 5.13 iremos utilizar as letras F
para quando a variavel é falsa (ndo apresenta a caracteristica), T quando é verdadeira
(apresenta a caracteristica) e x quando nao se sabe seu valor.

Para preenchimento da tabela 5.13 consideramos a base de dados que contém
os 28 individuos conforme visto na secao 5.2, considerando também os dados da
neuroimagem descritos na secao 4.1, lembrando que sdo dados das mesmas pessoas.
Cruzando a informacédo da entrevista estruturada e neuroimagens com as variaveis que
compdem nossa rede, podemos preencher a tabela 5.13 e assim fazer as avaliagdes da
rede para cada individuo.
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Tabela 5.13: Distribuicdo das probabilidades para P(neuroimagem | cingulo_posterior, hipocampo,

ventriculo e cortex).

Individuos He':: ;t:rie idade (::fac:;: afasia | perda | apraxia | cingulo | hipocampo | ventriculo | cértex
Individuo 1 X \Y Vv F F F F F F F
Individuo 2 X \Y \Y F F F F F F F
Individuo 3 X \Y F F F F F F F F
Individuo 4 X Vv F F F F F F F F
Individuo 5 X \" F F F F F F F F
Individuo 6 X Vv F F F F F F F F
Individuo 7 X \Y F F F F F F F F
Individuo 8 X Vv F F F F F F F F
Individuo 9 X \ F F F F F F F F
Individuo 10 X \Y F F F F F F F F
Individuo 11 X Vv F F F F F F F F
Individuo 12 X \Y F F F F Vv F F F
Individuo 13 X Vv F F F F \ F \ F
Individuo 14 X \ F F F F \'% Vv F F
X Vv F F F \ \ F F \
X Vv F \ Vv \ \ Vv F \
X \Y F F \Y V V \Y F Vv
X Vv F F Vv \ F \Y \ \
X \Y F F \Y F V \Y Vv V
X Vv F F Vv F \ Vv \ \
X \Y F F \Y F V \Y V V
X \Y F F \Y F V \Y V V
X Vv F F Vv F \ Vv \ \
X \Y F F F F V F V V
X Vv F F Vv F \ \Y \ \
X \Y F F F F V F V V
X Vv F F Vv F \ \Y \ \
X Vv F F Vv F \ \Y \ \

Legenda: X = nao identificado / V = apresenta / F = ndo apresenta / cor amarela = diagnosticado pelo especialista
como pessoas que ndo apresentam a DA / cor rosa = diagnosticado pelo especialista como pessoas que apresentam
DA.

Antes de apresentarmos os resultados, consideramos como limiar para decisao
do diagnoéstico de DA. Se o resultado for menor ou igual a 65%, consideramos como
“ndo apresenta a DA” e se o resultado for maior que 65%, consideramos como
“apresenta DA”.
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Na tabela 5.14 apresentamos os resultados da rede, comparando-a com o

diagnéstico do médico para o referido grupo estudado.

Tabela 5.14: Distribuicdo das probabilidades para P(Alzheimer | Histérico, Sintomas, Neuroimagem).

Individuo 1 Nao apresenta DA 47% Nao apresenta DA
Individuo 2 Nao apresenta DA 47% N&o apresenta DA
Individuo 3 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 4 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 5 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 6 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 7 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 8 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 9 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 10 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 11 Nao apresenta DA 26% N&o apresenta DA
Individuo 12 Nao apresenta DA 49% N&o apresenta DA
Individuo 13 Nao apresenta DA

Individuo 14 Nao apresenta DA

Legenda: cor amarela = diagnosticado pelo especialista como pessoas que nao apresentam a DA / cor rosa =

diagnosticado pelo especialista como pessoas que apresentam DA.



97

Destacamos dois valores (individuos 13 e 14) que vao de encontro com a opiniao
do especialista (rede diagnosticou como “apresenta DA” e o especialista como “néo
apresenta DA”). Portanto, podemos perceber que dos 28 dados que temos como base
em nosso trabalho a rede concordou com 26 conferindo uma margem de erro de
7,14%.

Embora a rede apresente uma boa eficiéncia em relacao aos dados observados
€ necessario aumentar ainda mais a base de dados dessa pesquisa para garantir a
confiabilidade dos resultados.

No préximo capitulo apresentamos a conclusdo deste trabalho.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo a construcdo de uma rede Bayesiana com a
finalidade de auxiliar a decisao médica no diagnéstico da doenca de Alzheimer.

Para o desenvolvimento de um sistema utilizando a Inteligéncia Artificial
primeiramente tivemos que escolher um método, neste trabalho escolheu-se trabalhar
com rede Bayesiana, depois a definicdo do problema médico a ser aplicado neste caso
escolhemos a doencga de Alzheimer. A escolha de utilizar redes Bayesianas foi devido a
flexibilidade encontrada neste método para modifica-la ao passo que fosse necessario,
isto é, podendo fazer alteracéo (insercao, remocao de alguma variavel do problema) na
medida em que encontramos novas informagcdes sobre a doenca de Alzheimer. RB
trabalha com a hipdtese da independéncia e considerando que ainda nao existem
certezas quando se trata de DA, assumimos esta hipotese para construcdo da rede. E
de interesse para trabalhos futuros a utilizacdo de légica Fuzzy para verificar como o
sistema reage a pergunta sobre a pessoa apresentar ou ndo a DA.

Considerando que a medicina, como também em outras diversas areas, esta
sempre em evolucdo e apresentando novas descobertas, faz com que precisamos
alterar o sistema para que acompanhe o dinamismo dos estudos publicados sobre a
DA, por exemplo. O desenvolvimento da RB pode ser iniciado independente de
conhecermos o valor da probabilidade de cada variavel ou nao, pois ao longo do estudo
podemos complementa-las com as informagdes necessarias até atingir um consenso
com a opinido do especialista consultado para realizacao deste trabalho.

Para a construcdo da RB consideramos os dados coletados na literatura sobre o
problema médico e também a opiniao de um especialista. Dessa forma inserimos na
rede todas as variaveis mais relevantes para se chegar ao diagnostico médico da
doenca em questado. Dividimos as variaveis do problema em trés grupos (nés da rede):
histérico, sintomas e neuroimagem e a elas adicionamos outras variaveis relacionadas
a cada grupo, de acordo com a literatura médica e outros métodos utilizados para
verificar as diferencas entre os grupos de pacientes e controles das neuroimagens
estudadas neste trabalho. Entretanto, dados epidemiolégicos sobre neuroimagem em
DA néao estao disponiveis, o que dificulta a escolha das probabilidades. Para resolver
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esta questao, propéem-se utilizar meta-analises. Porém, ndo é claro transformar meta-
analises em probabilidades bayesianas. Resolver estes problemas sera tema de
trabalhos futuros.

Comecamos pela construcao do grupo histérico e a ele adicionamos as variaveis:
hereditariedade, idade e escolaridade; ao grupo sintomas adicionamos as variaveis:
afasia, perda de meméria e apraxia e por fim o grupo neuroimagem recebeu as
variaveis: cingulo posterior, hipocampo / giroparahipocampal, ventriculo e cortex
parietal, lembrando que séo regides que conseguimos visualizar por meio de métodos
estatisticos univariado e multivariado descritos neste trabalho. Um estudo mais
detalhado sobre as regides afetadas pela DA no cérebro é bem vindo aos trabalhos
futuros com a finalidade de enriquecer a rede e torna-la 0 mais completo possivel.

A quantificacdo das probabilidades (valores das relevancias (importancia que
tem cada variavel)) das varidveis obtidas se deu por intermédio do especialista. As
probabilidades a priori foram adquiridas por meio da literatura, embora de um modo n&o
aprofundado, somente para tornar a rede o mais proximo possivel da realidade. Um
estudo mais aprofundado, envolvendo a utilizagdo exaustiva da rede em casos reais,
seria uma extensao interessante deste trabalho.

Uma das dificuldades encontradas neste trabalho foi a obtencao dos valores
probabilisticos para implementar a rede, portanto a pesquisa decorreu da seguinte
forma: manteve-se os valores de relevancia (o quao significativo é cada variavel para
chegar ao diagnéstico de DA) de cada variavel fornecidos pelo especialista, porém para
o valor da probabilidade a priori de cada variavel (neuroimagem, sintomas e todos seus
filhos, incluindo a variavel hereditariedade (filho da variavel histérico)) foi baseado no
estudo de Drauzio Varella [Varella 2008], o qual cita que 10% das pessoas que tem
idade igual ou superior a 65 anos e 25% das pessoas com idade superior a 85 anos
podem apresentar alguns sintomas de DA.

Como consideramos neste trabalho que as pessoas acima de 65 anos estao
sujeitas a doenca, adotamos o valor a priori de 0,10 (considerando a informacdo de
10% para esta faixa etaria) para a construgcdo da rede nas variaveis citadas neste
paragrafo, ou seja, esse valor foi aplicado nas variaveis que compdem o nd

neuroimagem, sintomas e apenas uma do ndé historico que é a variavel hereditariedade,
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pois as outras duas (escolaridade e idade) adquirimos informacdes do instituto brasileiro
de geografia e estatistica.

Para a variavel escolaridade obtivemos o valor a priori por meio de 6érgao
especifico em realizacado do censo do Brasil. Na pesquisa divulgada no site do IBGE
(2004) [IBGE 2004], relata que o nivel de analfabetismo no Brasil teve uma queda nos
ultimos anos, registrando um indice de 9,1%, portanto assumimos para variavel em
questao o valor a priori de 0,091. O mesmo foi feito para a variavel idade que recebe o
valor a priori de 0,086 considerando o estudo do IBGE de 2000 que apresenta um
indice de 8,6% de idosos no Brasil [IBGE 2000].

A rede apresentada nesta dissertacdo teve um numero pequeno de variaveis,
mesmo assim decidimos utilizar um modelo matematico chamado Noisy-or para
distribuicdo das probabilidades das variaveis, pois é capaz de lidar com numeros
elevados de varidaveis do sistema utilizando-se de uma técnica de aproximagao para
obter probabilidades condicionais sem precisar usar todas as informacgdes. Portanto, na
medida em que ha um aprofundamento do estudo da doenca vai se encontrando mais
variaveis relevantes para chegar ao diagnéstico de DA, ou seja, por meio de estudo
mais detalhado da doenca em questdo pode-se elevar 0 numero de variaveis e
consequentemente seria complicado lidar com elas de forma util e eficaz sem esse
modelo.

Na ultima fase deste trabalho fizemos uma avaliacdo na rede por meio de
comparacoes entre diagnostico médico e o diagnostico obtido pela rede para os 28
casos cedidos pela USP. Os resultados apresentam coeréncia nos valores retornados e
com isso concluimos que a rede teve o funcionamento satisfatério. Tendo em vista
alguma discrepancia, ainda podemos melhora-la com valores e pesquisas mais
detalhadas sobre a doenga estudada neste trabalho.

Para trabalhos futuros propde-se a realizacdo de uma investigacdo mais
aprofundada sobre a doenca com o objetivo de conseguir valores de probabilidade mais
fidedignos, baseados, por exemplo, em meta-andlises. Além disso, pretendemos
estudar o maior nimero de casos possivel, aumentando gradativamente a rede com

variaveis importantes para a questao levantada neste trabalho. Apds essa etapa, pode-
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se ainda realizar testes praticos com a rede em consultorios e ou centros médicos, cuja

avaliacao pode ser valiosa para determinar a viabilidade do uso desta rede na pratica.
Outro ponto importante a ser tratado em trabalhos futuros é contrastar o

funcionamento da rede com dados de outras doencgas, como esquizofrenia.
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8 APENDICE 1 - PROGRAMA JAVABAYES DA REDE
BAYESIANA PARA DOENCA DE ALZHEIMER
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Este cddigo fonte é onde séo langcados todos os valores de probabilidade tanto a
priori como condicional e € parte integrante do programa JavaBayes [JAVABAYES
2007].

// Bayesian network

network "InternalNetwork" { /14 variables and 14 probability distributions

}

variable "Alzheimer" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta” "Apresenta" };
property "position = (390, 44)" ;

}

variable "Historico" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (131, 180)" ;

}

variable "Sintomas" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (390, 176)" ;

}

variable "Neuroimagem" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (704, 177)" ;

}

variable "Hereditariedade" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (28, 317)" ;

}

variable "ldade" { //2 values
type discrete[2] { "Media" "Avancada"};
property "position = (152, 317)" ;

}

variable "Escolaridade" { /2 values
type discrete[2] { "Alta" "Baixa" };
property "position = (201, 317)" ;

}

variable "Afasia" { /2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (299, 317)" ;

}

variable "Perda_de_memoria" { /2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
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property "position = (389, 317)" ;

}

variable "Praxia" { /2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (535, 317)" ;

}

variable "Cingulo_Posterior" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (577, 360)" ;

}

variable "Hipocampo_Giroparahipocampal” { //2 values
type discrete[2] { "true" "false" };
property "position = (662, 307)" ;

}

variable "Ventriculo" { //2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (781, 352)" ;

}

variable "Cortex_parietal" { /2 values
type discrete[2] { "Nao_apresenta" "Apresenta" };
property "position = (869, 354)" ;

probability ( "Alzheimer" "Historico
variable(s) and 16 values
table

Sintomas" "Neuroimagem" ) { //4

10.20.20.04 0.20.04 0.04 0.008 00.80.80.96 0.8 0.96 0.96
0.992;

}

probability ( "Historico" "Hereditariedade" "ldade" "Escolaridade" ) { //4

variable(s) and 16 values

table

10.60.70.420.7 0.42 0.49 0.294 0 0.4 0.3 0.58 0.3 0.58 0.51
0.706;

probability ( "Sintomas" "Afasia" "Perda_de memoria" "Praxia" ) { //4 variable(s)
and 16 values

table

10.5040.2050250.20.100.50.60.80.50.750.80.9;

}
probability ( "Neuroimagem" "Cingulo_Posterior"
"Hipocampo_Giroparahipocampal” "Ventriculo" "
variable(s) and 32 values

table

Cortex_parietal" ) { //5

10.30.40.120.50.150.2 0.06 0.6 0.18 0.24 0.072 0.3 0.09



0.120.03600.7 0.6 0.88 0.50.850.8 0.94 0.4 0.82 0.76 0.928
0.7 0.91 0.88 0.964;

}
probability ( "Hereditariedade" ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "ldade" ) { /1 variable(s) and 2 values
table
0.091 // p(Media | evidence )
0.909; // p(Avangada | evidence );
}
probability ( "Escolaridade" ) { /1 variable(s) and 2 values
table
0.086 // p(Alta | evidence )
0.914; // p(Baixa | evidence );
}
probability ( "Afasia" ) { /1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "Perda_de_memoria" ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "Praxia" ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "Cingulo_Posterior" ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "Hipocampo_Giroparahipocampal” ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(true | evidence )
0.1; // p(false | evidence );
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probability ( "Ventriculo" ) { //1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
}
probability ( "Cortex_parietal" ) { /1 variable(s) and 2 values
table
0.9 // p(Nao_apresenta | evidence )
0.1; /I p(Apresenta | evidence );
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9 APENDICE 2 - TRABALHO SOBRE VISAO
COMPUTACIONAL RELACIONADO A DOENCA DE
ALZHEIMER REALIZADO DURANTE OS CREDITOS
DESTE MESTRADO
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Primeiro experimento utilizando neuroimagem

Para darmos os primeiros passos a andlise das imagens e constatacdo de
alteragdes em algumas regides citadas anteriormente, realizamos um teste utilizando
algumas imagens (figuras A2.1 e A2.2) descritas anteriormente, onde pudemos
constatar o alargamento do ventriculo em pessoas com DA. Para isso, foi implementado
o algoritmo “Boundary-Fill” que preenche com pixel de cor vermelha (para maior

destaque) a area determinada através de um codigo desenvolvido em Java.

ORI

Figura A2.1: Imagens iniciais usadas como base p/ preenchimento e contagem de pixels vermelhos.

BEBEE

Figura A2.2: Imagens com a area ventricular preenchida com pixels vermelhos.

(B)

O algoritmo proposto neste experimento, além de preencher a area com pixel
vermelho, também faz a contagem desses pixels para conseguirmos obter informacdes
importantes quanto ao aumento de volume da regiao estudada.

Considerando a imagem (D) como o limiar de controle, ou seja, como sendo um
parametro para guiar-nos nos resultados, temos que, as imagens ((A), (B) e (C))
caracterizam auséncia de DA e as imagens ((E), (F) e (G)) presenca de DA, conforme

mostra a tabela A2.1:
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Tabela A2.1: Tabela com resultado da figura A2.2.

Imagem

A

B

Resultado obtido

558

578

602

602

614

618

646

Detectando a
diferenca na regido do
ventriculo por meio desse
simples algoritmo partimos
para as andlises mais
detalhadas com software
especializado em analise
univariada  descritos a
seqguir, para certificarmos

das diferencas entre

diversas regides do cérebro, sempre comparando pacientes com controles.



