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Resumo. Este artigo apresenta um sistema para auxiliar no diagnostico de
comprometimento cognitivo leve com capacidade de atualizacdo do modelo de
decisdo usando os diagndsticos informados pelos médicos. O sistema proposto
é flexivel se adaptando a diferentes contextos clinicos, pois permite a inclusdo
de novos exames que subsidiam o diagndstico tanto na interface do sistema
como no modelo de decisdo.

1. Introducao

O envelhecimento da populacdo € um fendmeno que se acentua mundialmente. Dentre
as doencas com alta prevaléncia na terceira idade, encontram-se 0s transtornos mentais
e neuroldgicos dentre os quais se destacam a deméncia e transtornos relacionados. A
Deméncia (D) é um estado clinico caracterizado por perda progressiva de fungdes em
multiplos dominios cognitivos. Existem vdrios subtipos de deméncia sendo o mais
comum a Doenga de Alzheimer (DA), responsdvel por 60% a 80% dos casos. Outro
transtorno relacionado a deméncia ¢ o Comprometimento Cognitivo Leve (CCL) que
usualmente esta associado a um estdgio pré-clinico de DA.

Os Sistemas de Suporte a Decisdo Clinica (CDSS - Clinical Decision Support
Systems) sdo uma categoria importante de sistemas de informagdo projetados para
melhorar a tomada de decisdo através da redugdo das taxas de erros de diagndsticos.
Tais sistemas ndo visam a substituicdo dos médicos especialistas, mas buscam subsidia-
los com uma opinido e, aos profissionais ndo especializados, podem fornecer uma
indicagdo para auxiliar o diagndstico, agilizando o encaminhamento do paciente a outro
especialista e a antecipacdo do tratamento. Uma limitacdo da grande maioria dos
sistemas de suporte a diagnostico atuais € que estes se baseiam em modelos de decisdo
que ndo sofrem atualizagdes com o tempo. [Carvalho et al. 2017a] propdem um CDSS
para auxiliar no diagnoéstico de D, DA e CCL acessivel por dispositivos moveis cujo
modelo de decisdo baseia-se em Redes Bayesianas. Porém, o modelo de decisdo ¢é
estdtico, ou seja, ndo se modifica na medida em que novos casos clinicos contendo
diagnéstico confirmado (positivo ou negativo) sdo registrados pelos médicos que
utilizam o sistema, nem permite a inclusdo de novos dados de exames no modelo de
decisdo. Alguns trabalhos descrevem uma atualizacdo do modelo de decisdo usando
aprendizado incremental, dentre os quais destacam-se sistemas com atualizacdo do
modelo de decisdo baseando-se em streams de dados [Sun et al. 2010, Zhang et al.
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2012, Fong et al. 2013]. Contudo, estes trabalhos se propdem a diagnosticar
doencas/condi¢des de saude que exigem o monitoramento continuo, como em
ambientes de UTI, coletando grandes quantidades de dados fisioldgicos continuamente
e atualizando o modelo de decisdo em tempo real, diferente do presente artigo. Outros
trabalhos descrevem o auxilio computacional ao diagnéstico de DA [Chan et al. 1993,
Lee et al. 2014], DA e CCL [Cho et al. 2012] e tumores cerebrais [Tortajada Velert
2012] usando aprendizado incremental. Contudo, estes trabalhos ndo permitem a
inclusdo de novas features e utilizam imagens para o diagnostico.

Este trabalho propde um CDSS para auxiliar no diagnéstico de CCL com
capacidade de atualizar seu modelo de decisdo usando os diagnésticos informados pelos
médicos para aprimord-lo. No CDSS proposto, o modelo de decisdo baseia-se em
fatores predisponentes, sinais, sintomas e resultados de testes neuropsicoldgicos
informados pelos médicos para cada paciente e assume-se que os dados utilizados em
aprendizagens anteriores estdo disponiveis. O CDSS proposto também permite a
modificacdo dos critérios de diagndstico com a inclusdo de novos exames (features) no
modelo de decisdo na medida em que tais exames t€m seus valores suficientemente
informados pelos médicos para os casos clinicos diagnosticados.

2. CDSS Proposto

O CDSS proposto possui alguns componentes principais: uma interface de
comunicacdo, um modelo de decisdo, um mecanismo de inferéncia e um processo
automético de aquisicdo de conhecimento. Com base no diagndstico sugerido pelo
sistema, o médico pode inserir o seu diagndstico para o paciente. Além disso, o médico
pode ainda atualizar os critérios de diagndstico, configurando o sistema com novos
testes neuropsicolégicos a serem aplicados. O processo automdtico de aquisicdo de
conhecimento periodicamente verifica a existéncia de novos casos clinicos com
diagnostico informado pelo médico e atualiza o modelo de decis@o. Este processo segue
as seguintes etapas: (1) Separacdo da base de casos clinicos em trés sub-bases para
diagnéstico respectivo de D, DA e CCL; (2) Para cada sub-base: (a) Pré-processamento:
com a exclusdo dos atributos com percentual ndo informado superior a 70% e ganho de
informacao inferior a 0,0001[Seixas et al 2014]; (b) escolha do melhor classificador
dentre classificadores bayesianos e outros muito utilizados na area médica usando o
método de avaliacdo leave-one-out e quatro medidas de desempenho para quatro
cendrios incluindo a aplicagdo ou ndo dos seguintes pré-processamentos adicionais:
discretizacdo supervisionada dos atributos continuos; e balanceamento usando
oversampling a 100%  para as sub-bases de treinamento quando estiverem
desbalanceadas; (3) Armazenamento dos classificadores de melhor desempenho, um
para cada doenga, treinados com as respectivas sub-bases apds pré-processamento
usando os respectivos cenarios de melhor desempenho. Os classificadores passiveis de
serem escolhidos sdo configurados com parametros default e, para os cendrios com
discretizacdo, sdo: RB (Rede Bayesiana com a modelagem proposta por [Seixas et al
2014], NB (Naive Bayes), A1DE (Averaged One Dependence Estimators [Webb et al
2012]), k-NN (k Nearest Neighbours), Arvore de Decisdo C4.5, RF (Random Forest) e
SVM (Support Vectors Machine). As medidas de desempenho escolhidas foram: acc
(acurdcia), F1 score, AUC (drea embaixo da curva ROC) e RMSE probabilistico (raiz
quadrada do erro probabilistico quadratico médio) [Han et al 2011]. O processo de
aquisicao de conhecimento, que atualiza o modelo de decisdo a partir de toda a base de
casos clinicos, automaticamente leva em consideragdo os testes neuropsicolégicos
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recém-adicionados, desde que apresentem ganho de informacdo minimo e sejam
suficientemente informados.

3. Resultados

Foram utilizadas duas bases: a base do CDA (Centro de Doencas de Alzheimer e outras
Desordens Mentais na Velhice do Instituto de Psiquiatria, UFRJ) para testar o processo
automadtico de aquisicdo do conhecimento e a base do HUAP (Hospital Universitario
Antonio Pedro, UFF) para testar o desempenho dos classificadores escolhidos por este
processo com dados ndo utilizados no treinamento. A base do CDA possui 35 casos
diagnosticados como positivo para CCL e 32 casos diagnosticados como negativo para
CCL. A base do HUAP possui 19 casos diagnosticados como negativo para CCL e 36
casos diagnosticados como positivo para CCL. Os exames mais utilizados por cada um
desses hospitais para o diagndstico de CCL ndo s@o os mesmos: existem 6 exames em
comum, mas existem 5 exames apenas presentes na base do CDA e 3 exames apenas
presentes na base do HUAP. A Tabela 1 ilustra o desempenho estimado obtido pelos
classificadores para CCL em que o classificador de melhor desempenho estd destacado.
Sao mostrados apenas os resultados do cendrio de melhor desempenho que incluiu a
discretizacdo. O cendrio de melhor desempenho foi escolhido levando-se em o conjunto
das medidas de desempenho (acc, F1, AUC e RMSE). O balanceamento nao foi
aplicado, pois a base de CCL ja estava balanceada. A Tabela 2 ilustra a matriz de
confusdo gerada pelos testes usando a base do HUAP para o classificador
automaticamente escolhido (A1DE). Nestes testes, exames presentes apenas na base do
HUAP foram desconsiderados e exames presentes apenas na base do CDA foram
considerados como nao informados. Para CCL, os resultados foram: acuracia de 85%,
F1 de 0,86, AUC de 0,77 e RMSE de 0,32, desempenho inferior ao estimado pelo leave-
one-out: 93%,0,93,0,95 e 0,28, respectivamente.

Tabela 1. Desempenho estimado obtido para os classificadores para CCL

CCL RB NB AIDE I-NN 3-NN 5NN 7-NN C45 RF SVM
acc (%) 90 90 93 88 90 90 90 84 81 82
Fl 0,90 0,90 093 085 09 090 090 084 081 0,82
AUC 096 097 095 088 091 093 095 085 092 0,82
RMSE 028 029 028 035 033 032 03 038 035 042

Tabela 2. Matriz de confusao gerada pelos testes para CCL usando a base do HUAP

CCL Ground Truth
Predito Positivo  Negativo
Positivo 29 1

Negativo 7 18

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou um sistema de suporte ao diagndstico de CCL que
permite a atualizagdo de seu modelo de decisdo utilizando os diagnoésticos informados
pelos médicos especialistas para cada paciente. Ele visa subsidiar os usudrios do sistema
com sugestdes de diagndstico e exames a serem realizados, sendo flexivel e adaptdvel
para diferentes contextos clinicos permitindo a inclusdo de novos exames na interface
do sistema e no modelo de decisdo. Como trabalho futuro, deseja-se inserir no sistema
os diagndsticos e os exames ainda nao presentes na base de casos clinicos e contidos na
base do HUAP, para testar o processo de aquisicio do conhecimento e a inclusao
automdtica de novos exames. Além disso, pretende-se aprimorar a escolha dos
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classificadores configurando automaticamente parametros especificos para cada
classificador de forma a otimizar o desempenho.
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