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RESUMO

Objetivo: Descrever uma aplicagio que, utilizando-se de técnicas de minera¢io de dados, visa auxiliar os especialistas
no processo de diagnéstico de pacientes com suspeita clinica de Alzheimer atendidos pelo Centro de Alzheimer e
Patkinson no municipio de Campos dos Goytacazes/R]. Método: Aplicacio de técnicas relacionadas a etapa de pré-
processamento dos dados, de classificacio (naive bayes, redes bayesianas e arvores de decisio) com avaliacio dos
resultados a partir do uso da validagio cruzada estratificada £-fo/d, cujas implementagdes estio disponiveis na ferramenta
Weka. Resultado: Observou-se os resultados numéricos dos modelos de acordo com as métricas: acuricia, taxa de
erro, sensibilidade, taxa de falsos positivos e taxa de falsos negativos, obtendo-se as taxas de 73,8%, 26,2%, 76,3%,
27,4%, 23,7%, respectivamente. Concluséo: Verificou-se que os classificadores bayesianos, em especial redes bayesianas,

apresentaram os melhores resultados para o diagnéstico da doencga de Alzheimer a partir das métricas supracitadas.

ABSTRACT

Objective: Describe an application that uses data mining techniques and aims to support those specialists in the
Alzheimer diagnostic process which assist patients in the Alzheimer’s and Parkinson’s Centet, located in the city of
Campos dos Goytacazes, Brazil. Methods: Application of methods related with data pre-processing, classification
(naive bayes, bayesian networks and decision trees) using k-fold method for results evaluation, whose implementations
are available in the Weka tool. Results: The obtained results related to the accuracy of the models were: accuracy -
73.8%; error rate — 26.2%; sensitivity — 76.3%; false positive rate - 27.4%; and false negative rate - 23.7%.
Conclusion: The Bayesian classifiers, more specifically Bayesian networks, presented best results for the diagnosis of
Alzheimer.

RESUMEN

Objetivo: Describir una aplicacién que utiliza técnicas de minerfa de datos, con objetivo de ayudar a los expertos en
el diagnéstico de pacientes con sospecha de enfermedad de Alzheimer, que son atendidos en el Centro de Alzheimer
y Parkinson en el municipio de Campos dos Goytacazes, Brasil. Método: Aplicacién de técnicas para el procesamiento
previo de los datos, la clasificaciéon (naive Bayes, redes bayesianas y rboles de decisién), aplicando el método k-fold en
la evaluacién de los resultados, cuyas implementaciones estin disponibles en la herramienta Weka. Resultado: Los
resultados obtenidos en relacién con la exactitud de los modelos fueron: precisién — 73,8%; tasa de error - 26,2%;
Sensibilidad — 76.3%; tasa de falsos positivos - 27,4%; y tasa de falsos negativos — 23,7%. Conclusién: Los
clasificadores bayesianos, mas concretamente redes bayesianas, presentaran mejores resultados para el diagnéstico de
la enfermedad de Alzheimer.
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INTRODUCAO

O envelhecimento populacional é um fendémeno
mundial, ocorrendo em diferentes ritmos nas diversas
regides do mundo. A partir da década de 1970 a
expectativa de vida mundial aumentou em média 20 anos.
No Brasil, neste mesmo perfodo, esse aumento foi de 30
anos. Segundo dados do Fundo de Populagio das
Nacoes Unidas, pessoas com 60 anos ou mais
representavam 11,5% da populacio mundial no ano de
2012. Estima-se que em 2050 este percentual atinja 21,8%,
valor ligeiramente menor do que os 22,5% previstos para
o Brasil neste mesmo ano" .

O crescimento da populagao idosa e da expectativa
de vida implica no aumento de problemas vinculados
aos declinios no funcionamento fisiolégico. Mais
especificamente, no ambito da sadde mental, o aumento
da populagio nesta faixa etdria tem como efeito a
amplia¢ao da propor¢ao de adultos idosos com algum
tipo de deméncia, com previsdes de que o numero de
casos duplique a cada 20 anos. Considera-se esta uma das
principais causas de incapacidade durante o
envelhecimento. Dentre os diversos tipos, a Doenga de
Alzheimer (DA) ¢é a mais prevalente das deméncias,
respondendo por 60% a 70% dos casos®.

O custo estimado das deméncias no mundo
representou algo em torno de 604 bilhdes de ddlares em
2010, ou seja, 1% do Produto Interno Bruto global. Nos
Estados Unidos, por exemplo, os custos totais
relacionados a DA somente sdo superados pelos
relacionados a0 cancer e as doencas coronarianas®?.

Diante deste cenario, o envelhecimento foi reconhecido
ndo apenas como uma questao de seguranca social e de
bem-estar, mas de desenvolvimento global e de politica
econémica®.

E crescente o avanco de pesquisas direcionadas ao
diagnéstico de DA.  Sabe-se que o processo de
diagnoéstico médico nao é uma tarefa facil, dada a
diversidade de doencas, sintomas, exames, além da
complexidade da fisiologia humana. Especificamente em
relacdo ao diagndstico de sindromes demenciais, tal
dificuldade é ainda maior devido a inexisténcia de um
exame especifico para determinar o tipo de deméncia,
demandando assim uma extensa investigacdo clinica
através de uma série de consultas, avaliacdes e exames®.
Dessa forma, a utilizacio de mecanismos que minimizem
a complexidade do processo de diagndstico é benéfica
tanto para os especialistas do dominio quanto para a
sociedade em geral®.

A criacio de sistemas computacionais inteligentes na
area de saude tem sido um dos desafios tecnolégicos mais
ambiciosos de nossa era. Dentre as diversas aplicacoes
desenvolvidas neste recente periodo, pode-se citar os
sistemas de suporte a decisio clinica (Clinical Decision Support
Systems - CDSS), que, em sua forma mais simples, visam
auxiliar especialistas no processo de investigacio médica,
possibilitando assim diagndsticos mais precisos®.

Diversos sao os métodos e modelos matematicos
aplicados ao diagndstico médico em CDSSs e o uso desses
geralmente depende de sua finalidade, o que impacta na
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escolha de uma metodologia, ou de um conjunto de
métodos®. A mineracio de dados e de texto tém se
apresentado como métodos promissores dentro das
atividades de previsdo diagnostica, extraindo ou ajudando
a evidenciar padrées e auxiliando na descoberta de
conhecimento em um conjunto de dados®”. O estudo
conduzido por Mani et al'?, por exemplo, consistiu na
investigacao de pacientes com suspeita de DA segundo
critérios do CERAD. Para tal, os dados demograficos e
de resultados de testes neuropsicologicos de 428 pacientes
foram analisados e submetidos as técnicas de
aprendizagem supervisionada, como indutores de arvores
de decisao (C4.5 e CART) e regras (C4.5Rules), além do
classificador Naive Bayes. Nesse trabalho, foram obtidas
taxas de acuracia e de sensibilidade de 73,1% e 68,8%,
respectivamente, considerando-se o classificador Naive
Bayes, que obteve a maior precisiao entre os modelos. O
trabalho realizado por Seixas"), por sua vez, foi
fundamentado na aplicacio da técnica de redes bayesianas
na investigacao de individuos com suspeita de transtorno
cognitivo leve e DA. Utilizando a base do CERAD, que
contém informagdes relacionadas a dados demograficos
e resultados de testes de 1094 pacientes com suspeita de
DA, as taxas obtidas para predi¢do da referida doenca
em relacao as métricas Medida F, sensibilidade e taxa de
verdadeiros negativos foram de 65,0%, 66,0% e 57,0%,
respectivamente. Diversos outros trabalhos, também
aplicam a mineracao de dados para o diagnéstico de
deméncias"*'¥; contudo, sua abordagem envolve a analise
de imagens e de dados temporais, nio tratados no
presente trabalho.

Diante deste cenario, o presente trabalho propoe o
uso da mineracdo de dados para auxiliar os especialistas
no processo de diagndstico de pacientes com suspeita
clinica de DA na triagem médica.

METODOS

Trata-se de uma pesquisa descritiva quantitativa, que
utilizou dados provenientes de informacdes contidas nos
prontuarios de 3.281 pacientes atendidos pelo Centro de
Alzheimer e Parkinson (CDAP) em Campos dos
Goytacazes/R]J, coletadas a partir da aplicacio
desenvolvida. As informacGes dos pacientes consistem
em dados demograficos, clinicos e laboratoriais. Os dados
relativos a identificagio do paciente foram
desconsiderados no trabalho, permitindo total anonimato.

O desenvolvimento do estudo foi realizado nas
seguintes etapas: (i) coleta e integracdo dos dados, (ii)
selecao dos dados, (iii) pré-processamento e
transformacio dos dados, (iv) construcdo dos modelos
e (v) avaliacio da performance.

Na etapa (i) foi realizada a coleta e integracio dos
dados contidos nos prontuarios (em papel) com
informacgoes parciais dos pacientes existentes em uma
planilha eletronica. Além da importac¢ao dos dados das
planilhas diretamente para um banco de dados Postgres?,
foi feita a inser¢ao da maioria dos dados existentes nos
prontuarios através dos formularios existentes em um
sistema de informacao integrado ao banco de dados
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citado. A Figura 1 apresenta a tela parcial referente ao
perfil do paciente.

Os dados coletados e integrados na primeira etapa
foram analisados, sendo adotado como critério de selecao
para o processo de minera¢io o quantitativo de pacientes
diagnosticados com algum tipo de deméncia. Deste, a
doenga de Alzheimer correspondeu a 46,12 % de toda a
amostra. Portanto, o conjunto final de dados que foram
selecionados na segunda etapa é composto por 1.483
registros, cada um contendo 13 atributos relacionados a
triagem médica.

Na etapa (iii), pré-processamento e transformacao dos
dados, foram realizadas a¢Ges para corrigir imperfeicoes,
tais como: valores faltando, dados inconsistentes e
duplicados. Dentre estas a¢des citam-se o preenchimento
de valotes faltantes, correcdes de informacdes erroneas
ou inconsistentes ¢ a remocao de registros duplicados.
Além disso, os diversos atributos pertencentes a base de
dados foram discretizados, sendo adotadas as escalas e
pontos de corte indicados na literatura médica e por
especialistas do dominio. Posteriormente, para a predicao
de DA, o atributo diagnoéstico foi transformado para
binario, onde 1 (um) indica que o paciente é acometido
pela doenga e 0 (zero) caso contrario. A Tabela 1 apresenta
informacdGes detalhadas sobre os atributos selecionados
para etapa (iv).

Para a construgdao dos modelos preditivos, etapa (iv),
primeiramente foi necessatia a designacio do atributo alvo
(ou classe), sendo definido o atributo diagnostico.

Inicio Cadastro ~  Pacientes

Paciente - rrontuario

Prontudrio Nome

PERFIL DO IDOSO DADOS DE IDENTIFICAGAQ

ATENDIMENTOS SITUAGAC FAMILIAR
AVALIAGOES RECURSOS ECONOMICOS
HPP

Doenca de Alzheimer...

filha relata paciente em tratamento de DA por

89

A seguir, os dados foram particionados em £ parti¢oes
(folds) de mesmo tamanho mutuamente exclusivas, onde
um subconjunto foi escolhido para teste e os £-7 restantes
para treinamento do modelo. Cabe ressaltar que essa
divisao foi realizada de forma estratificada, assegurando-
se que cada uma das classes fosse representada com
proporg¢des aproximadamente iguais em ambos os
subconjuntos. Uma das grandes caracteristicas desse
método de avaliacao, denominado de validagdo cruzada
estratificada £-fo/d, é que todos os dados sio utilizados
tanto para teste quanto para treinamento. Apesar do
esquema 70-fold ser considerado na literatura o método
de avaliacio padrio’®, mais oito experimentos foram
conduzidos, com £ variando de 2 a 9, de forma a
identificar o arranjo que produzia os melhores resultados,
no caso do presente estudo, £ = 6.

Foram aplicados alguns classificadores disponiveis na
ferramenta Weka (Waikato Environment for Knowledge
Abnalysis): Naive Bayes, Redes Bayesianas e Arvores de
Decisao. Esta escolha justifica-se pela crescente adocao
destas técnicas, observada por intermédio de realizacao
de pesquisa ampla sobre trabalhos relacionados ao auxilio
ao diagnostico médico”.

A escolha dos parametros para a geracao dos modelos
preditivos foi resultado da andlise, efetuada por um
médico especialista, dos modelos gerados a partir de
diferentes parametros, pelas técnicas de arvores de decisao
e redes bayesianas. Especificamente para a técnica Nazve
Bayes, os parametros foram obtidos em func¢io da acuracia

leonardbarreto@gmail.com ~

Data de

nascimento Sexo

ha +- 1 ano, inicia Alois 10mg

e ha + 2 meses excelon patch, hipertensa, diabética, cardiopata. 9 filhos parto normal,
cirurgia de cardtida e visicula. Fez tratamento para depresséo ha + 5 anos. Nega fumo,
alcool e DA na familia.

Co-morbidades

Presente Ausente Nao informado

Insuficiéncia cardiaca grave v

Arritmia cardiaca n&o controlada
Sindrome Parkinsoniana
Doenga péptica sem resposta ao tratamento

Diarréia cronica ou persistente

Outras co-morbidades

HABITOS DE VIDA

AR R SR N

HISTORIA PESSOAL ATUAL E PREGRESSA

Figura1- Tela (parcial) do médulo de apresentacao dos dados relativos ao perfil do paciente da aplicac¢ao desenvolvida
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dos modelos gerados, devido a dificuldade de
interpretacao dos modelos graficos por parte do
especialista do dominio.

Finalmente, apds a constru¢do dos modelos, foi
necessario avaliar a performance dos classificadores -
etapa (v). As métricas utilizadas foram: acuracia, taxa de
erro, sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos, taxa
de falsos positivos (TFP), taxa de falsos negativos (TFN)
e a medida F, cujas defini¢des formais sao apresentadas
nas equagoes de 1 a 7.

. (VP+VN) (0
acuracia= —————
(P+N)
FP+ FN 2
taradeerro = ———
P+N

VP4+VN) (3
sensibilidade = lembranca = ! (

(P+N)
FP “
TFP=—
(FP +VN)
TFN = 1 — sensibilidade ©
e VP ©
precisio = (VP < FP)
2 ¥ precisio X lembranca ©
medidaF =

(precisio + lembranca)

Hstas medidas sao baseadas na contagem dos registros
classificados como positivos (P), negativos (N), verdadeiros
positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos
positivos (FP) e falsos negativos (FN), resultados estes
que compoe a matriz de confusao.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foi realizada uma analise nos modelos de classificacio
obtidos pela ferramenta, de modo a identificar o conjunto
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de caracteristicas mais pertinentes para determinar, ou
refutar, a possibilidade de um individuo ser acometido
pela doenca de interesse. Em um primeiro momento, esta
investigacdo consistiu na observacdo das estruturas
grificas, probabilidades e/ou relacionamentos entre as
varidveis.

Naive Bayes — Resultados obtidos

De abordagem simples e semantica clara, o
classificador Naive Bayes tem como principal caracteristica
a suposicdo de que os atributos sao condicionalmente
independentes, dado o r6tulo da classe®'®. Cabe ressaltar
que, mesmo aplicado em situa¢Ses em que nao ha
independéncia condicional dos atributos, caso do presente
trabalho, esse método ¢ empregado em diversas situagoes,
com obtencio de resultados bastante satisfatorios! 1,
As probabilidades de cada atributo e da classe ocorrer
sao estimadas baseadas nas suas frequéncias no conjunto
de treinamento. A classificacio de um novo registro é
realizada a partir da multiplicagao destas probabilidades,
F[X :'|C_;|')’ sendo o registro rotulado com a classe com
maior valor proveniente desta multiplicacao®. A Tabela
2 apresenta os quantitativos e as respectivas probabilidades
referentes aos valores dos atributos mais representativos
para que um registro seja classificado na classe de interesse,
que indica um diagnéstico de DA. Por limitacdes de
espaco, foram ocultadas as probabilidades dos demais
valores de cada atributo.

Vale salientar que grande parte dos atributos gds,
camcog, cdr e fluencia_verbal nao estavam preenchidos,
o que pode indicatr problemas na inser¢ao das informacgdes
ou que tais exames ndo eram indicados, dado o estagio
clinico do paciente. Pode-se notar que os resultados
obtidos refletem essa situagao.

Redes Bayesianas — Resultados obtidos

As Redes Bayesianas (RBs) se caracterizam pela
possibilidade de representarem dependéncias entre um
subconjunto de variaveis. As RBs geralmente sdo
representadas por um grafo aciclico direcionado em que

Tabela 1 - Relacio de atributos selecionados da base de dados apés a etapa de pré-processamento e suas respectivas

caracteristicas.

Atributo Valores Descrigdo

Idade 0: < 65 anos, 1: >= 65 anos Idade do paciente baseada no dia da primeira consulta

Genero 1: masculino, 2: feminino Género

Escolaridade 0: [0], 1: [1-4], 2: [5-8], 3: >=9 Educagio (emanos)

Meem 0: (0-17], 1: [18-20], 2: [27-30] Resultado do Mini Exame do Estado Mental (MEEM)

Avd 0: grande dependéncia, 1: dependénciaResultado da avaliagio de Atividades de Vida Diaria
moderada, 2: independéncia (AVD)

Aivd 1: independéncia, 2: dependéncia parcial, 3:Resultado da avaliacio de Atividades Instrumentais de
dependéncia total Vida Diaria (AIVD)

Gds 0: normal, 1: depressdo, 2: depressido grave Resultado da avaliagio da Escala de Depressio

Geriatrica
Camcog A: alto, M: moderado, B: baixo Resultado do indice de comprometimento cognitivo

Cdr 0: saudavel, 0,5: questionavel

Escala clinica de deméncia (clinical dementia rating - CDK)

1: leve, 2: moderada, 3: grave
Fluencia_Verbal 0: <= 10 palavras, Quantidade de palavras em 1 minuto
1: > 10 palavras
Diabetes 0: negativo, 1: positivo Possui diabetes ?
Has 0: negativo, 1: positivo Possui hipertensio arterial ?
Diagnostico 0: negativo, 1: positivo Acometido pela DA ?
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0s nos representam as variaveis e as arestas os
relacionamentos de dependéncia entre um conjunto de
variaveis. Cada variavel do modelo possui uma tabela de
probabilidades condicionais (TPC), sendo que cada tabela
especifica a distribuicdo condicional em relacdo aos seus
nodos pais imediatos.

O processo de classificacio baseado em redes
bayesianas é realizado em dois estagios, nessa ordem:
aprendizado da estrutura da rede e aprendizado das
TPC’s. Apos esta etapa, pode-se realizar inferéncias acerca
de um conjunto de dados que retina as variaveis aleatorias
representadas no grafo.

A topologia da rede bayesiana representa a relacio
causal entre as variaveis envolvidas no processo de
investigacao pré-clinica para DA, conforme Figura 2.

Observa-se no grafo que os fatores de risco (idade e
escolaridade) e os resultados dos testes neuropsicolégicos
(meem, avd, aivd e gds) impactam no resultado da classe
de interesse, ou seja, o diagndstico de DA.
Consequentemente, esta relagdo influencia em outros
aspectos clinicos, evidenciados pelos vértices (camcog,
diabetes, has e genero) alcancados diretamente pelo nd
diagnostico.

A Tabela 3 apresenta as probabilidades relacionadas ao

Tabela 2 - Modelo gerado pela técnica naive bayes.
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diagnostico de DA (diagnostico=1) mais pertinentes. Sua
apresentacdo ¢ parcial, por motivos de espaco, uma vez
que a TPC completa possui 1920 instancias.

De acordo com a Tabela 3, ¢ altamente provavel (94,8
%) que individuos diagnosticados com DA sejam idosos
com idade superior ou igual a 65 anos (idade=1), tenham
desempenho ruim no Mini Exame do Estado Mental
(meem=0), ndo tenham sido submetidos ao instrumento para
deteccao de depressio (gds=INULO) e sejam considerados
independentes de acordo com a avaliacio de Atividades
de Vida Diaria (avd=2). Deste percentual, os pacientes
tendem a apresentar dependéncia em relagao as Atividades
Instrumentais da Vida Diaria (AIVD), diferenciando-se
somente pela intensidade avaliada, podendo ser
considerados dependentes parciais (azzd=2) ou dependentes
totais (a/vd=3). Percebe-se na TPC que a diferenciacio das
AIVDs possui relacdo direta com a escolatidade, indicando
que pacientes considerados analfabetos (esco/aridade=0) tém
como caractetistica a dependéncia total (@vd=3), e os que
possuem 9 anos ou mais de estudo (escolaridade=3)
apresentam dependéncia parcial (aivd=2).

Arvores de decisio — Resultados obtidos
A arvore de decisao foi a terceira técnica utilizada no

Atributo Valor Qu CLASSE OEA
idade 1 65 anos ou mais de idade 463 0,905647912
genero 2 Feminino 337 0,667540979
escolaridade 1 1 a 4 anos de escolaridade 299 0,581984375
meem 0 0 a 17 pontos na avaliagdo 401 0,794598212
avd 2 Independéncia 266 0,523547945
aivd 3 Dependéncia total 207 0,402088063
gds 442 0,866970646
camcog 406 0,791520548
cdr 382 0,741639376
fluencia_verbal 442 0,866666667
diabetes Negativo 362 0,706754222
has 1 Positivo 322 0,624678165

Figura 2 - Rede bayesiana para o problema de diagndstico de DA
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processo de mineracio. Uma drvore de decisao é uma
estrutura que divide de forma sucessiva um conjunto de
registros em conjuntos cada vez menores, adotando a
estratégia dividir-para-conquistar. Em uma arvore de
decisiao, 0 n6 raiz e os nds internos contém uma condicao
de teste acerca de um atributo, os ramos representam os
valores deste atributo e os nés terminais (folhas) recebem
as classes!®. A construcio da arvore de decisio com a
estrutura descrita anteriormente é realizada por
determinados métodos, chamados algoritmos de indugao.
Foi utilizado o algoritmo C4.5, que adota um critério
denominado Razao do Ganho para selecionar os atributos
para os nés. Detalhes do algoritmo podem ser
encontrados em estudo realizado por Quinlan®. Mais
especificamente, no presente trabalho, foi utilizado o
algoritmo denominado J48, uma implementacio do
algoritmo C4.5 disponivel na ferramenta Weka.

Dentre as diversas caracteristicas do algoritmo,
destacam-se as relacionadas a estrutura e ao processo de
poda da arvore™. A forma da divisio dos nds seguiu
uma abordagem binaria, gerando um modelo mais
representativo e de facil entendimento para os especialistas
do dominio. Visando a criacio de uma arvore menos
complexa, optou-se pela realiza¢do da poda, através dos
parametros que representam o limite de confianca
(confidenceFactor), ajustado para 0,35, e o numero minimo
de instancias por folha, cujo valor atribuido foi 10.

Conforme mencionado na secio METODOS, apés
analise e comparacio de diversas arvores geradas a partir da
aplicacdo de diferentes parametros, um médico especialista
identificou o modelo mais representativo. Por critérios de
legibilidade, na Tabela 4 sdo apresentadas as regras (em
formato SE ... E ... ENTAO) para o diagnéstico de DA.
Essas regras sdo resultantes dos diferentes percursos (do né
raiz a folha) da arvore considerada mais representativa pelo
especialista. Vale salientar que na terceira coluna da Tabela 4
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sao apresentados dois numeros: o primeiro representa a
quantidade de registros corretamente classificados para a classe
de interesse, enquanto o segundo valor expressa 0 numero
de registros, dentre os classificados, que receberam o rétulo
de classe erroneamente.

Percebe-se em todas as regras que o resultado do
MEEM ¢ o atributo mais relevante para configurar se o
paciente é acometido por DA. Entre os pacientes que
apresentaram valores de MEEM iguais a 1 ou a 2, os que
obtiveram comprometimento cognitivo alto no camcog
foram rotulados com DA (R1), ao passo que para as
pessoas com desempenho baixo ou moderado, o resultado
do teste de AIVD foi relevante na atribuicao do diagnoéstico.
Deste subconjunto, os que se apresentaram totalmente
dependentes (aivd=3) tém como fator para o diagnostico a
existéncia de hipertensio arterial (bas=7) (R2). Pacientes
com 65 anos ou mais de idade com desempenho ruim no
MEEM, nao depressivos e incapazes de nomear 10 objetos
em menos de 1 minuto tendem a serem acometidos pela
doenca (R3). Entretanto, deste conjunto, pacientes com
menos de 65 anos de idade com boa escolaridade
apresentam uma alta probabilidade de DA (R4). Deste
subconjunto, os fatores determinantes para a doenca sio a
baixa escolaridade, pertencer ao género feminino e possuir
um quadro de hipertensio arterial positiva (R5).

Analise comparativa da precisdo dos modelos

De acordo com a Tabela 5, observa-se que o
classificador redes bayesianas apresentou nio somente a
melhor taxa de instancias classificadas corretamente
(acuracia), e consequentemente menor taxa de erro, como
também obteve um alto percentual de registros positivos
que foram corretamente classificados (sensibilidade), e uma
alta porcentagem na medida F, além das taxas de falsos
positivos (TFP) e negativos (TFN) menores.

Do ponto de vista da acuracia, a taxa obtida (73,8%)

Tabela 3 - TPC parcial referente ao vértice diagnostico da RB para diagnéstico de DA.

Variaveis pertinentes ao diagndstico de DA Diagnéstico
idade meem ads escolaridade avd aivd 0 1
1 0 3 2 2 5,2% 94,8%
1 0 0 2 3 5,2% 94,8%
Tabela 4 - Regras extraidas a partir da arvore de decisdo para o diagnéstico de DA.
Regra Eventos Totais
R1 SE resultado do meem com 18 ou mais pontos E resultado do camcog alto 20/ 7
ENTAO provavel DA
SE resultado do meem 18 ou mais pontos E resultado do camcog baixo ou
R2 moderado E paciente com dependéncia total no AIVD E possuir hipertensio 17/ 7
arterial ENTAO provavel DA
SE resultado do meem com 17 ou menos pontos E gds normal E fluéncia_verbal
R3 com mais de 10 palavras/minuto E paciente com 65 ou mais anos de idade 479 / 135
ENTAO provavel DA
SE resultado do meem com 17 ou menos pontos E gds normal E fluéncia verbal
R4 com mais de 10 palavras por minuto E paciente com menos de 65 anos de idade 13/3
E com pouca escolaridade ENTAO provavel DA
SE resultado do meem com 17 ou menos pontos E gds normal E fluéncia verbal
R5 com mais de 10 palavras por minuto E paciente com menos de 65 anos de idade 14/ 4

E com pouca escolaridade E género feminino E paciente possui hipertensio
arterial ENTAO provivel DA
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Tabela 5 - Resultados obtidos dos métodos de classificacdo para DA.

Classificador Acurécia Tz’z‘ode Sensibilidade TFP TEN  Medida F
naive bayes 1,7% 28.3% 747% 301%  250% 731%
redes bayesianas 73,8% 26,2% 76,3% 28,7% 23,7% 73,0%
48 72,0% 28,0% 72,5% 274%  27.8% 1%

mostra-se bem superior aos 68,5% observados em

estudos semelhantes.!"'" A sensibilidade por eles obtida

foi de 68,8% e 66,0%, respectivamente, contra 76,3% do

presente trabalho. Outra importante métrica, a Medida F,

apresentou resultados melhores (73,0%) em relagio aos

65,0% obtidos em um dos estudos. @V
CONCLUSAO

Diante dos resultados numéricos ligados a precisao
dos diferentes classificadores, concluiu-se que a acuracia
dos modelos ficou aproximadamente entre 71,7% e
73,8%. Os modelos baseados nos classificadores
bayesianos, especificamente redes bayesianas, apresentaram
os melhores resultados para a classe DA em relacdo as
demais técnicas de classificagio, observagao esta pautada
nas métricas discutidas anteriormente. Em comparagio
com estudos relacionados ao uso de redes bayesianas para
apoio ao diagnéstico de DA, os resultados mostraram-se
coerentes e ligeiramente mais precisos.

Acredita-se que o presente estudo pode trazer algumas
contribui¢des para a compreensio do processo de
diagnoéstico de pacientes com suspeita clinica de DA;
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