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Resumo

Um paciente que apresente infec¢do hospitalar serd submetido a tratamentos agressivos
com uso de terapéuticas modernas, sua permanéncia serd prolongada e a sua evolugao
podera ser fatal, a deteccao dos fatores de risco e o diagnostico prévio podem reduzir
drasticamente a incidéncia de infeccao em pacientes internados. O desenvolvimento de
uma metodologia informatizada, que auxilie ao especialista em IH simular as
probabilidades de um paciente apresentar infec¢do hospitalar, mesmo que ainda nao
tenha apresentado, pode antever agdes de diagndstico e consequentemente de tratamento
preventivo diminuido assim o ciclo de tratamento do paciente. Este projeto prevé o uso
da metodologia NNISS (National Nosocomial Infections Surveillance) para registro de
infeccdo hospitalar, onde o registro da busca ativa de pacientes através de
procedimentos e formuldrio padronizados, bem como o uso de software para auxilio ao
diagnostico através de técnicas de tratamento de incerteza, especificamente sistemas
especialistas probabilisticos. Este projeto apresenta um modelo de software
componentizado, bem como, um protétipo que permite o registro de busca ativa de

pacientes e um modelo de rede bayesina para simulagcdo casos de infecc@o hospitalar.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1. Justificativas

Desde os primeiros momentos dos espacos hospitalares existem infec¢des
hospitalares, mesmo nao sendo possivel comprovar através de dados histdricos, sabe-se
que ao longo dos séculos, foram comuns as ocorréncias de epidemias, contudo, somente
na metade do século XIX comecam a surgir os primeiros procedimentos de prevencgao e
cuidados. Segundo Maria Aparecida [MARTINS, 2001], em 1897 Ignaz Philipp propde
a lavagem das maos com dgua clorada para todo examinador antes de tocar as maes em
trabalho de parto.

Mesmo sabendo que o assunto ja possui relevancia por si sO, alguns motivos
levam o investimento de tempo e custos de instituicdes e profissionais da drea de saude.
Um paciente que apresente infec¢do hospitalar serd submetido a tratamentos agressivos
com uso de terapéuticas modernas, sua permanéncia serd prolongada e a sua evolugao
pode ser fatal, para as instituicdes os impactos causados podem ser registrados em
custos com internagdes prolongadas, a diminui¢do da oferta de leitos a comunidade, e
até implicacOes legais configuradas em crimes como lesdo corporal e danos a
integridade fisica.

O Brasil através do Ministério da Saude considerando os impactos gerados pelas
Infec¢des Hospitalares, publicou a portaria 196 de 24/06/1986 que define: “Todos os
Hospitais do Pais, independente da entidade mantenedora, devem ter uma Comissdo de
Controle de Infeccdo Hospitalar” [MARTINS, 2001]. Desde entdo o assunto vem sendo
tratado pelo governo através de Orgdos de gestdo em satde, hospitais publicos e
privados, onde todas as atividades sdo conduzidas por profissionais da drea de satide que
seguem procedimentos padronizados internamente aos hospitais ou metodologias
internacionalmente conhecidas como o NNISS (National Nosocomial Infections
Surveillance) que pode ser traduzida para o portugués como Vigilancia Epidemiolégica
das Infec¢des Hospitalares por Componente.

Mesmo que por lei os hospitais sejam obrigados a ter uma equipe de
profissionais especializados, corre-se o risco de que suas atividades sejam meramente de
preenchimento e repasse de relatérios, ficando longe o propésito de prevencdao. O
quadro de dificuldade tende a agravar-se, em uma proporcao direta ao nimero de leitos,

a especialidade e tipo de clientela atendida no hospital.
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Entre os fatores que podem influenciar no surgimento da infeccdo hospitalar,
estdo as condicoes de vida do paciente, o estado em que o paciente ingressa no hospital,
os procedimentos clinicos ou cirdrgicos a qual serd submetido, o tempo de permanéncia
no hospital, entre outros, estes dados até podem ser coletados do prontudrio do paciente,
contudo, a realidade no Brasil é que a grande maioria dos hospitais ndo dispde de
sistema de prontudrio eletrdnico, de tal forma que todo o procedimento de investigacao
da equipe de infeccdo hospitalar é feito através de prontudrios preenchidos
manualmente, sendo assim, a prevencao no sentido de evitar que o paciente apresente
infec¢do hospitalar torna-se uma tarefa complexa.

Os procedimentos para o diagndstico, tratamento e prevenc¢do da infeccdo
hospitalar sao realizados através da coleta dos dados de pacientes internados, que
podem ser adquiridos através de uma busca ativa dos pacientes e prontudrios,
observagoes e relatos dos profissionais envolvidos nos cuidados com o paciente.

A grande quantidade de dados, a diversidade dos fatores de risco, e por vezes a
falta de uma estrutura necessdaria (software, equipamentos e procedimentos adequados),
torna mais drduo o trabalho dos profissionais responsdveis pelo controle da infeccao
hospitalar. O processo de diagndstico de um modo geral € realizado pela observacao da
equipe de satude, contudo a quantidade e rotatividade de pacientes em um hospital
geram dificuldades para detec¢do de casos isolados.

O processo de vigilancia de infec¢do hospitalar, quando realizado sem o uso de
um sistema de software apropriado, torna-se lento e burocratico, dificultando o éxito das
atividades de prevencdo que estd fortemente ligado ao tempo de dedicacdo e a
experiéncias dos especialistas envolvidos na vigilancia.

No momento em que os profissionais do controle de infeccdo hospitalar,
preocupam-se com a coleta dos dados, a andlise estatistica dos mesmos, a defini¢do de
diagndstico e a conduta de tratamento, a possibilidade do uso de software nas atividades
de controle de infecc@o hospitalar permite a manipulacdo de grandes bases de dados,
contendo informagdes detalhadas das caracteristicas individuais de cada paciente, as
intercorréncias, os procedimentos realizados, os medicamentos utilizados, tudo com a
possibilidade de relacionar os diversos dados armazenados e a coleta das mais diferentes

estatisticas.
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Uma vez que os dados gerados sejam confidveis e de boa qualidade surge a
possibilidade de uséd-los para a tomada de decisdo, esta andlise serd tdo boa quanto a
qualidade dos dados, ou seja, o procedimentos de coleta de dados deve ser planejado e o
software deve seguir as caracteristicas e necessidades do local onde ser4 utilizado.

De um modo geral o processo de coleta de dados deve ser o primeiro a ser
planejado, ou seja, deve contemplar o que a equipe especialista ird se basear para
realizar o diagndstico e conduta de tratamento. Dados validos e confidveis podem gerar
boas conclusdes, permitindo assim a diminui¢do do espaco entre colher dados e obter
conhecimento.

E neste espaco entre as atividades rotineiras dos especialistas e a qualidade dos
dados coletados, que a utiliza¢do de técnicas mais aprimoradas como o auxilio a tomada
de decisao pode ser aplicada, neste proposito a Inteligéncia Artificial (IA) surge com
alternativas vidveis e interessantes para o auxilio aos especialistas, técnicas como
tratamento de incerteza e reconhecimento de padrdoes podem ser utilizadas por um tipo
particular de software com técnicas de IA, os chamados Sistemas Especialistas (SE).

Um SE através do cruzamento dos dados pode apresentar uma proposta de
diagndstico conforme as regras estabelecidas pelo especialista humano, normalmente o
seu dominio de aplicacdo € sobre um assunto definido e especifico, sdo capazes de
através da utilizacdo de toda a base de dados, inferir a respeito de um paciente
especifico produzindo conclusdes racionais.

O SE pode também ser utilizado no auxilio a diagndsticos de casos complexos,
raros, ou onde o especialista seja inexperiente, neste contexto o sistema pode ajudar a
achar um diagnéstico mais provavel e seguro, baseado nos dados do paciente.

Uma técnica utilizada em SE € a probabilidade, esta teoria propde que um evento
pode ocorre dado que exista evidéncia de sua ocorréncia em outro evento no passado, a
area da probabilidade que trabalha com este enfoque é chamada de “probabilidade
condicional”. Inferéncias estatisticas baseadas no teorema de Bayes sdo comumente
usadas nos sistemas especialistas.

Este teorema fornece uma abordagem para calcular a probabilidade para cada
diagndstico, dado um conjunto de indicadores, como no exemplo, “a probabilidade que
um paciente apresente infeccdo hospitalar, dado que foi submetido a uma cirurgia
potencialmente contaminada € de 80%”.

O chamado Sistema Especialista Probabilistico é uma combinacdo das

caracteristicas que um SE tem em definir um dominio de aplicacdo com a possibilidade



12

de combinar a probabilidade condicional de sintomas e evidencias para gerar
diagnéstico.

Neste contexto, um Sistema Especialista Probabilistico, pode ser desenvolvido
seguindo regras de modelagem e desenvolvimento de software orientado a objetos,
seguindo a teoria de Bayes e aplicado ao dominio da Infec¢do Hospitalar conforme a
metodologia NNISS.

A aplicabilidade de um sistema informatizado no controle de infeccdo
hospitalar na rede de servicos do Sistema Unico de Satide (SUS) jd é uma realidade em
vérios hospitais do Brasil.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo Geral

Motivado pela dificuldade da equipe de controle de infeccdo hospitalar em
realizar diagnéstico preventivo, este trabalho tem como objetivo criar mecanismos
informatizados que auxiliem especialistas na gestdo, detec¢do e acompanhamento de
pacientes que apresentem ou nao infec¢ao hospitalar.

1.2.2. Objetivos Especificos

¢ Auxiliar o processo de busca ativa de pacientes segundo a metodologia
NNISS, usando um sistema de registros de pacientes.

e Elaborar um modelo de software, que permita o desenvolvimento em
modulos de um sistema para o auxilio a infeccao hospitalar;

e Desenvolver um modelo de rede bayesiana que permita simular casos de
infec¢do hospitalar.

1.3. Metodologia aplicada para o desenvolvimento do trabalho

Associacdo das técnicas de Inteligéncia Artificial, especificamente técnicas de
tratamento de incerteza e as técnicas de prevencdo e controle da infec¢do hospitalar,
bem como, a modelagem arquitetural de software, compde o contexto deste trabalho, e
como metodologia o trabalho esta realizado da seguinte maneira:

e Descrever o processo de vigilancia de infec¢do hospitalar, o processo de
diagnostico médico e os fatores de influencia para a ocorréncia de infeccdo
hospitalar. As atividades aqui relacionadas apresentam especificamente as
condutas adotadas pelos especialistas em infec¢ao hospitalar e tem por
objetivo identificar os dados gerados nas atividades realizadas pelo

especialista.
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e Relacionar e detalhar a fundamentagdo sobre técnicas de tratamento de
incerteza, entre elas os sistemas especialistas probabilisticos, nesta atividade
o trabalho pretende descrever as técnicas e regras adotadas para a descoberta
de conhecimento e como podem ser aplicadas para o contexto das infeccoes
hospitalares.

e Elaborar um modelo de inferéncia que simule o processo cognitivo humano
para a identificacdo de infec¢do, tendo por base o processo de diagnostico do
especialista e a técnica de descoberta de conhecimento escolhida para
realizar a descoberta de conhecimento.

e Desenvolver a modelagem de um software que permita registrar dados de
paciente e visualizar a probabilidade de um paciente apresentar infec¢do
hospitalar. As atividades aqui realizadas relacionam-se com o uso da UML
para a elaboracao de uma arquitetura de software baseada em componentes.

e Simular o processo de andlise e diagndstico proposto, tendo como base um
conjunto de casos ficticios. As atividades aqui realizadas objetivam criticar o

processo de coleta e desenvolvimento do software de auxilio ao diagnodstico.

1.4. Estrutura do trabalho

Este trabalho estd estruturado em 5 capitulos, sendo o presente capitulo a
apresentacdo da motivagado e os objetivos do estudo.

O segundo capitulo apresenta o dominio do problema, descrevendo em detalhes
0s requisitos sobre a infec¢do hospitalar em uma instituicao hospitalar.

O terceiro capitulo versa sobre a fundamentagdo tedrica da Inteligéncia
Artificial, as aplica¢des dos sistemas especialistas probabilisticos.

No quarto capitulo sd@ao apresentados: a modelagem do sistema proposto, a
metodologia utilizada para o desenvolvimento da aplicacdo e os resultados obtidos.

Finalmente, no quinto capitulo sdo apresentadas as conclusdes do estudo,

contribuicdes e direcdes futuras.
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Capitulo 2 — O processo de vigilancia de infec¢ao hospitalar

Este capitulo aborda a fundamentacdo tedrica sobre infeccdo hospitalar e serve
de base para a identificagdao dos requisitos necessdrios para a elaboracao do modelo de
inferéncia para descoberta de conhecimento, bem como para a modelagem da
arquitetura do software proposto.

2.1. Fundamentos tedricos sobre Infeccao Hospitalar

Segundo Neusa Santos, [SANTOS, 1997] a infec¢do pode ser caracterizado de
duas maneiras, sio elas:

¢ Infeccio comunitaria — é aquela constatada ou em incubag¢do no
momento da admissdo do paciente, desde que ndo relacionada com
internacdo anterior do paciente no mesmo hospital. Pode ser associada
também com complicacdo ou extensido da infeccdo que estava presente
no ato da admissao.

e Infeccio hospitalar — E adquirida apés a internacdo do paciente,
manifesta-se durante a internagdo ou mesmo apds a alta, quando puder
ser relacionada com a internagdo ou procedimentos hospitalares, ou seja,
convenciona-se infec¢do hospitalar toda manifestacao clinica de infec¢do
que se apresentar a partir de 72hs apds a admissdo, também pode ser
caracterizada antes de 72hs dependendo do procedimento realizado.

A infeccdo hospitalar acontece através da transferéncia de microrganismos
nocivos entre profissionais de saide para pacientes, de pacientes para pacientes, dos
pacientes para profissionais de satde e outras pessoas propensas, usando como meio de
transferéncia objetos contaminados, como: seringas, roupas de cama, loucas, comidas
contaminadas. A transmissdo pode ser direta, pelo contato das maos, ou de modo
indireto por inalagdo, ingestio ou picadas através da pele. [SANTOS, 1997].

Uma infeccdo é considerada hospitalar quando ela ocorre durante ou depois da
hospitalizagdo do paciente e ndo estava presente ou incubada no momento da admissao.

Conforme, Santos [SAN97] os riscos de Infeccao Hospitalar recebem influencia
direta da seguinte maneira:

e A baixa resisténcia imunoldgica dos pacientes;
e Pacientes portadores de doengas infecciosas podem ser reservatorios

de microorganismos infecciosos;
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O acimulo de pacientes em um mesmo ambiente de hospital,
aumentando deste modo a probabilidade de infeccao cruzada;
e A grande movimentagdo de pessoas no hospital, aumentando assim a
probabilidade de transferéncia microorganismos infecciosos;
¢ (s procedimentos ao qual o paciente é submetido, principalmente os
invasivos;
e Bercario de recém-nascidos, por se tratar de pacientes com defesa
imunoldgica em formagao;
¢ O uso indiscriminado de antibidticos para controle de infecgao,
fortalecendo assim os microorganismos infecciosos.

Segundo Dianna Bolick [BOLICK, 2000], os fatores necessarios para a
ocorréncia de uma doencga infecciosa sdo: uma fonte de microorganismo causador de
infeccdo; uma via de transferéncia do microorganismo; um hospedeiro suscetivel a
infec¢do pelo microorganismo.

As infec¢des podem ser classificadas conforme suas fontes de infeccdo, ou seja,
infec¢des exdgenas sdo causadas por micrébios de fonte externa ao paciente, como o
ambiente e outras pessoas. A infec¢ao hospitalar endégena € causada por micrébios da
propria flora normal do paciente. Uma fonte em potencial de Infeccdo Hospitalar
exdgena encontra-se através de ar condicionado, pisos, cremes para maos, locdes

corporais, entre outros. [Martins, 2001 ]
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Neusa Santos [SANTOS, 1997] descreve que, apesar dos hospitais trabalharem
no sentido de imunizarem ambientes e conscientizarem profissionais de saide, o maior
nimero de infec¢des € do tipo endégeno causado pelas bactérias encontradas na pele e
nas mucosas, no trato gastrintestinal e outras dreas do hospedeiro humano sadio. Como
forma de representar o ciclo de transferéncia da infeccdo hospitalar a figura 2.1

apresente a relacdo entre os diversos fatores.

RESERATORIO
> Adequado para o
crescimento e reprodugao do
patgena.
HOSPEDEIROS
SUSCEFTIVEIS VIAS DE ESCAPE
- Recém-nascidos e idosos - Trato respiratdrio
- Paclentes operados - Trato gastrointestinal
- Feridos, queimados - Trato geniturnarnio
- Quimicterapia‘radicterapia - Solugdo de continuidade na
- Pacientes com dispositivos pale & mucosa
invasivos .
ERAL R BN TR MODO DE TRANSMISSAC

- Tralo raspiratdrio

- Trato gastrointestinal
- Trato geniturinano
- Brechas na pele, feridas,
quaimaduras
- Parentaral: puncdes,
injecdes, picadas de inselos

- Contato Direto: aperio de
ma&a, beio, losse, espirm,
animais infectados
- Contato indireto: Agua,
alimentos, leite, corente de
ar, insatos, mao
contaminadas

Figura 2.1. O clico de infec¢do adaptado de Santos (1997)

Para migracdo das bactérias geradoras da Infeccdo Hospitalar, faz-se necessaria
a ocorréncia completa do ciclo apresentado na figura 2.1, ou seja, o agente infeccioso
deve sair do reservatorio, ter um meio de transmissdo e uma porta de entrada em um
hospedeiro suscetivel. Se agente infeccioso for interceptado em qualquer estagio do
ciclo, a infec¢do pode ser prevenida, a interrupcao do ciclo é apontada principalmente
na transmissao, porque fatores do hospedeiro e do agente infeccioso sdo mais dificeis de
controlar. O quadro 2.1 apresenta condi¢des que predispdem um paciente a infec¢ao

hospitalar.
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redisposi¢do a IH em pacientes com as defesas comprometidas.

Fatores de predisposicao

Base do aumento
susceptibilidade

Tipo mais comum de infeccao

Procedimentos  invasivos, | Corpo estranho Infec¢do do trato urindrio,
cateteres centrais, bacteriano, abscessos, infec¢ao
periféricos e urindrios. da corrente sanguinea.
Transplantes de tecidos|Diminui¢do da | Pneumonia, infec¢do do trato
(rins, coragdo, medula |imunidade urinario, bacteriemia

dssea)

Queimaduras extensas da | Diminuicao da | Bacteriemia por pseudomonas

pele imunidade celular

M4 fungdo ou auséncia do|Sintese de anticorpo | Bacteriemia, pneumonia,

baco prejudicada menigite

Falhas da medula dssea Reducdo severa dos|Bacteriemia, infec¢do do trato

leucécitos urindrio, pneumonia.

Infeccdo pelo HIV Imunodeficiéncia Pneumonia, diversos tipos de
infecgoes bacterianas e
fungicas.

Fonte: [SANTOS, 1997].

2.2. O ambiente hospitalar

A Comissao de Controle de Infeccdo Hospitalar (CCIH) normatiza os

procedimentos que combatem a infec¢do em hospitais, os profissionais que fazem parte

desta comissdo constituem-se os principais atores deste trabalho.

2.3.

Caracteristicas gerais do hospital

Servindo como referéncia de organizacao hospitalar, foi criado o cendrio de um

hospital de médio porte, destacando unidades relevantes para o acompanhamento das

atividades de controle de infec¢@o hospitalar, entre elas as seguintes unidades:

o Urgéncia e Emergéncia: possui como estrutura fisica 4 consultdrios, 1

sala de observacdo com 6 leitos, duas salas de micro cirurgias. O

processo de internacdo de paciente € feito através da admissdo do

paciente pela enfermagem e em seguida pelo médico plantonista. O

Apéndicel apresenta a ficha que a equipe de satide preenche com os

dados do paciente. Conforme as necessidades do paciente, o mesmo pode

ser enviado para a sala de observacdo ou para as clinicas do hospital.

o Clinica médica: estd dividida em 98 leitos, com 80 enfermarias e 18 de

apartamentos, nesta clinica o paciente recebe os cuidados necessarios

para sua recuperagdo e alta. O processo de recebimento de pacientes de
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outras clinicas € feito conforme ficha de admissdo e o prontudrio do
paciente. O Apéndice?2 apresenta a ficha do prontuério.

Centro Cirurgico: estd organizada em 4 salas de cirurgia, 1 ante-sala
para troca da equipe de saide. Em regra geral as cirurgias sdo marcadas
previamente e a assepsia € feita de maneira constante.

CTI - Centro de Tratamento Intensivo: possui 6 leitos dispostos em 1
salao, os pacientes internados, em geral os pacientes encontram-se
debilitados e em constante monitoramento. O fluxo de pessoas € restrito
apenas a equipe técnica, sendo alternada através de turnos de trabalho.
CCIH: a Comissao de Controle de Infeccio Hospitalar € representada
por uma equipe de especialistas, tendo 1 representante de cada setor do
hospital, 1 médico infectologista e 1 enfermeiro, entre as atividades,
destacam-se as seguintes:

o Realizar busca ativa em prontudrio, a fim de investigar casos de
infeccao hospitalar;

o Elaborar e implantar programa de controle de infeccao hospitalar,
para manter a vigilancia epidemioldgica das infeccdes
hospitalares;

o Realizar investigacdo epidemiologica e quando necessario
implantar medidas de controle;

o Elaborar e implantar normas e procedimentos técnico-
administrativos visando controlar a disseminacdo de agentes de
infec¢do, utilizando-se de medidas de isolamento e precaugdes;

o Manter constante treinamento a fim de capacitar o quadro de
funciondrios e profissionais no que diz respeito ao controle as
infecgdes hospitalares;

o Divulgar os indices mensais de infec¢do hospitalar;

o [Executar e fiscalizar as de normas sugeridas e aprovadas pelo
CCIH;

o Apresentar relatérios de atividades e manter registros de

acompanhamento.
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2.4. Dados de infeccio hospitalar

Para criar um cendrio adequado para elabora¢do de uma rede de inferéncia, este

trabalho usou como base de dados ficticia, contudo gerada e avaliada por especialistas

em infec¢do hospitalar. Estes dados servem para aferir as avaliagdes quantitativas e

qualitativas do controle de infeccdo hospitalar executada pela CCIH, avaliados da

seguinte maneira:

Relacdo de internagio, Altas e Obitos, apresentados no Apéndice 3;
Relacdo de infec¢des conforme os tipos, descrito no Apéndice 4;
Indicadores de infeccao para CCIH, relatados no Apéndice 5;

Relacdo de Pacientes Internado X Pacientes com presenca de Infeccao
Hospitalar, demonstrado no Apéndice 6;

Relacdo de internacdes por clinica levando em conta a ligacdo de
Pacientes Internados X Pacientes com presenga de infeccdo, a fim de
detectar o maior nimero de casos por clinicas, descritos no Apéndice 7;
Relacdo de Internagdes por procedimentos (clinicos e/ou cirdrgicos) a
fim de comparar Pacientes Internados X Pacientes com presenca de
infeccdo, como forma de detectar o maior nimero de pacientes
infectados por procedimentos no Apéndice 8;

Através deste estudo quantitativo foi possivel aferir o ndmero de

pacientes com infec¢do hospitalar em cada clinica do hospital, bem como

identificar as clinicas com maior nimero de casos, para que fosse possivel

identificar os seguintes itens:

Por cada tipo de infeccao:
o Caracteristicas dos pacientes no momento da admissao;
o Principais causas de cada infec¢io;
o Principais caracteristicas apresentadas pelas infeccoes;
o Procedimentos aplicados ao paciente, principalmente quando se

refere aos procedimentos cirirgicos;

Para este estudo, estd caracterizado que o perfil do paciente e o fator social

(saneamento bdsico) possuem condi¢des adequadas de higiene. Esta € uma informacao

relevante, por se tratar de um dos itens que podem influenciar na infeccao hospitalar, a

infec¢do comunitéria.
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O estudo quantitativo foi realizado para demonstrar a relacdo de “dado um
paciente com infec¢do”, entao:

¢ (Qual a influéncia de suas caracteristicas sociais? Levando em conta o
econOmico, cultural e o higi€nico;

e (Qual a influéncia de suas condi¢Oes fisicas no momento da
internagao? Tais como: idade, baixa resisténcia, doencas pré-
existentes;

¢ (Qual a influéncia dos procedimentos ao qual o mesmo foi submetido?

e A relacio do quadro de internacdo do paciente? (Idade, dados
nutricionais, tipo de procedimento, histérico anterior)

Na avaliacio do dominio do problema constatou-se que hd um fendmeno
aleatério, demonstrado pela seguinte situagdo. “Dado 2 pacientes com quadros
semelhantes no momento da internacdo, hd probabilidades de ambos apresentarem
infec¢do hospitalar, porém apdés um periodo de internacdo constata-se que o primeiro
apresentou infeccdo e o segundo ndao”. Onde para este caso, torna-se adequada a

modelagem bayesiana para o tratamento de incerteza.
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Capitulo 3 — Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a relacdo das técnicas de inteligéncia artificial e a drea de
medicina, especificamente os sistemas especialistas, descreve ainda os métodos
propostos para o tratamento de incerteza, como sistemas especialistas probabilisticos,

probabilidade bayesiana, teoremas de bayes e redes bayesianas.

3.1. Inteligéncia artificial aplicada a medicina

A relacdo da inteligéncia artificial e a medicina, j4 vém de algumas décadas,
onde uma das motivacdes deu-se pela capacidade do computador em armazenar grandes
volumes de dados e a velocidade em capturar estes dados, criou-se a expectativa de que
o especialista da drea de saide pode ser beneficiado com um instrumento que
melhorasse a tomada de decisdo em relagdo ao diagnéstico e ao trato do paciente.

Com a associacao das duas areas de conhecimento, percebe-se a dificuldade em
elaborar software com detalhamento e precisdao para o auxilio a tomada de decisdo, boa
parte desta dificuldade deu-se pela falta de padronizacdo dos dados e a diversidade na
inferéncia realizada pelo especialista ao elaborar o diagndstico.

No contexto de um hospital, o processo de diagndstico que o especialista da drea
de saude realiza, pode estar diretamente relacionado a qualidade de dados disponiveis e
o nivel de conhecimento na especialidade em questdo. Sendo assim, os dados do
prontudrio do paciente devem ser de quantidade e qualidade suficiente para a
identificacdo do diagnoéstico e a conduta de tratamento.

Em um ambiente hospitalar, o diagndstico de um especialista da drea de saude,
pode estar diretamente relacionado a qualidade dos dados disponiveis, a experiéncia
profissional e o nivel de conhecimento do profissional. Sendo assim, os dados do
prontudrio devem ter quantidade e qualidade suficiente para um bom diagndstico e
conduta de tratamento.

A padronizacdo e o preenchimento correto dos dados do paciente sdo fatores
fundamentais para um bom diagnéstico. O especialista da drea de saide deve ter
condicdes de selecionar adequadamente os dados e saber quando a experiéncia pessoal
deve ser empregada.

Os sistemas especialistas surgem como a jun¢do das atividades de inferéncias
realizadas pelo especialista e técnicas de descoberta de conhecimento, o subitem 3.2
apresenta a proposta dos sistemas especialistas, bem como sua arquitetura dividida em

componentes.
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3.2. Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas caracterizam-se por um conhecimento amplo, em um
dominio do problema, sempre com o objetivo de simplificar a busca da resposta através
de consideracdes pré-definidas. Os sistemas especialistas possuem a habilidade de
aprender com novas experiéncias e explicar como fazem as descobertas do
conhecimento.

Tradicionalmente, a drea de medicina apresenta um produtivo campo de
aplicacdo para os sistemas especialistas. A quantidade das informagdes, a complexidade
das acdes dos especialistas e a organizagdes nos procedimentos realizados, permite a
aplicacdo de técnicas que auxiliem na tomada de decisdo.

O significativo grau de complexidade no desenvolvimento de um sistema
especialista requer a arquitetura de um sistema modular. Estd estratégia permite a
constru¢do de um sistema robusto, consistente e com facilidade de manutencdo, A
figura 3.1 apresenta um esquema grafico que demonstrar a organizacdo € o

relacionamento entre os modulos de um Sistema Especialista.

MODULO EXPLANADOR. |

LUSUARIO

INTERFACE = MOTOR DE INFERERENCIA | | BASE DE CONHECIMENTO

ESPECIALISTA f
ENGENHEIRD DE
CONHECIMENTO

MODULO DE AQUISIG AQ
GONHECIMENTO

L J

Figura 3.1 Estrutura convencional de um sistema especialista
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Os médulos devem ser desenvolvidos com as seguintes caracteristicas:

¢ Interface — responsdvel pela comunicagdo entre o sistema especialista e
o usudrio. Esta comunicacdo € feita através da entrada de fatos, dados e
saida em forma de perguntas, conclusdes e explicacdes.

¢ Aquisicio de Conhecimento - responsiavel por converte o
conhecimento do especialista em regras de inferéncia, deve ser utilizado
constantemente para melhorar o refinamento da base de conhecimento e
manter a maior proximidade possivel do conhecimento do especialista.

e Base de conhecimento — responsdvel em armazenar o conhecimento
especifico de uma determinada aplicacdo, pode ser definida pelo
especialista e contém fatos, regras e padroes adotados

e MaAquina de inferéncia — imita a maneira de pensar de um especialista
humano quando este estiver resolvendo um problema, representa como o
conhecimento é manipulado;

e Mobdulo explanador — formula as respostas baseado no resultado da
maquina de inferéncia.

A qualidade de um sistema especialista é avaliada através do médulo de
aquisicdo de conhecimento, por representar 0 médulo responsavel pala inclusdo de
novos conhecimentos na base de dados, deve ser desenvolvido para aplicar rigor e
cuidado no tratamento dos dados. Para a aquisi¢do de novos conhecimentos deve ser
criado filtro de entrada de dados e a para identificar inconsisténcia na base de

conhecimento a revisao deve ser constante.

3.2.1. Representacio de Incerteza

A qualidade da informacao pode influenciar diretamente a tomada de decisao,
porém, quando se trata da busca de conhecimento o fator incerteza, retrata, toda e
qualquer imperfeicdo da informacdo em um determinado problema. Esta incerteza pode
ser encontrada, nos dados de entrada, na solucdo do problema ou em ambos. [RUSSEL,
2003]

Para um especialista inferir os motivos que levam um paciente a apresentar
infec¢do hospitalar, provavelmente deve ter fatos baseados em informagdes imprecisas,
conflitantes ou inconsistentes, o fato de um paciente apresentar 0 mesmo conjunto de

evidéncias de outro, ndo significa que os dois venham apresentar o mesmo diagndstico.
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Contudo, mesmo com informacdes incertas o especialista consegue tomar decisdes
razoaveis.

Para modelar incertezas, Russel Norvig apresenta alguns modelos matemaéticos:

[RUSSEL, 2003]

e Modelo Difuso — é usado para tratar informagdes imprecisas e vagas, O
objetivo deste modelo ¢ identificar o quanto um dado elemento pertence a
uma determinada classe, possibilitando assim tratar informacdes como mais
ou menos verdadeiras.

e Modelo Probabilistico — ¢ usado para tratar informacgdes conforme um
numero de ocorréncias. Trabalha com a probabilidade condicional, ou seja,
dado que um evento A ocorra, qual a probabilidade do evento B ocorrer.

e Modelo de Evidéncias — é semelhante ao modelo probabilistico, esta teoria
trata da incerteza conforme o nimero de suas ocorréncias, porém a diferenca
€ que as informagdes sdo submetidas a uma fun¢do de crenca.

e Modelo de Fatores de Certeza — ¢ usado para descrever mecanismos para
reduzir a complexidade de um sistema de raciocinio bayesiano, através de

certas aproximagodes com o formalismo, utilizando fatores de certeza.

3.3. Sistemas Especialistas Probabilisticos

A aplicagdo da teoria da probabilidade em sistemas especialistas estd baseada no
progndstico de que um evento vai acontecer por causa da evidéncia de um outro evento
que aconteceu no passado, a drea da probabilidade que trabalha com este enfoque €
chamada de probabilidade condicional. Inferéncias estatisticas baseadas no teorema de

Bayes sdo muito usadas nos sistemas especialistas.

3.3.1. Probabilidade

A probabilidade pode ser entendida como o ndmero total de maneiras como um
evento ocorre dividido pelo nimero total de maneiras como qualquer evento ocorre. A
incerteza pode ser apresentada através de formalismos matemdticos, baseados na
freqiiéncia de uma ocorréncia. Dado que um individuo esteja disputando cara e coroa e
ao jogar duas vezes uma moeda para cima, o quadro 3.1 apresenta os seguintes

resultados que as duas jogadas podem gerar:



Quadro 3.1. Descricdo dos resultados observaveis em langamento.

1° Lancamento 2° Lancamento
Cara Coroa

Cara Cara

Coroa Cara

Coroa Coroa
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E possivel afirmar que:
o A probabilidade de coroa aparecer em um dos dois arremessos € de 3/4;
a A probabilidade da coroa aparecer no primeiro de dois arremessos € de
2/4;
0 A probabilidade de nenhuma coroa aparecer em dois arremessos € 1/4;
O denominador da equacdo de probabilidade sempre tem um ndmero
maior ou igual ao numerador, ou seja, a probabilidade de algo ocorrer é maior ou
igual a zero e menor igual a um, definindo que o intervalo de probabilidade esta

entre [O e 1].

3.3.2. Probabilidade Bayesiana

O teorema de Bayes estd baseado na probabilidade condicional, que € um tipo de
probabilidade baseada na existéncia de evidéncias. Por exemplo, considerando dois
arremessos de moeda, a probabilidade de ter uma cara seguida de uma coroa ocorre
apenas uma vez, ou seja, 1/4. Mas a probabilidade de ter uma coroa no segundo
arremesso, sabendo de antemao que € uma cara no primeiro arremesso, € de 1/2. Isto
acontece porque o fato de se saber que uma cara ja foi obtida cria um novo conjunto,

conforme quadro 3.2, de possibilidades:

Quadro. 3.2. Demonstrativo de lancamentos de moeda sem ocorréncia de coroa no

primeiro arremesso.

1° Lancamento

2° Lancamento

Cara

Coroa

Coroa

Coroa
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Sdo eliminados todos 0s casos em que coroa ocorra nO Primeiro arremesso
porque hd a informacgdo de que cara ja ocorreu. Portanto existe apenas um caso em dois
com coroa no segundo arremesso. Isto ocorre na probabilidade 2. Conseqiientemente, a
probabilidade condicional de se obter uma coroa no segundo arremesso, sabendo-se que
Jé se obteve cara no primeiro arremesso, € de 1/2.

Segundo Russel [RUSSEL, 2003], a probabilidade condicional é usada quando

se obtém alguma evidéncia relativa as varidveis aleatérias anteriormente desconhecidas

que constituem o dominio do problema, a notagdo utilizada é P(a|b) que pode ser lida

como “a probabilidade de a, dado que tudo o que se sabe € b”, por exemplo,

P(Infecga0|F ebrealta) = 0,8, ou seja, dado que um paciente estd com febre alta e que

nao ha nenhuma outra informag¢do disponivel, a probabilidade do paciente estar com

infeccdo € de 0,8. A probabilidade condicional pode ser definida pela formula:
Planb)= Pldb)P(b)
A férmula € lida da seguinte maneira: a probabilidade de a e b ocorrerem, onde a

ocorre primeiro, € igual a probabilidade de b ocorrer se for sabido que a ja ocorreu

multiplicado pela a probabilidade de a ocorrer.

3.3.3. Teorema de Bayes

A interpretacdo da probabilidade como o grau de certeza em um determinado
evento, é chamada de ‘“enfoque Bayesiano”. Neste enfoque, quando ndo se pode
mensurar através de dados ou fatos a freqiiéncia de um evento qualquer, sua
probabilidade pode ser dada com base no julgamento humano desde que se possa
garantir que este julgamento seja feito de forma honesta.

Os métodos Bayesianos permitem representar numericamente o grau de certeza
sobre um evento, ¢ manipuld-lo de acordo com as regras definidas na teoria de
probabilidade.

Na teoria da probabilidade, dados dois eventos A e B, € possivel condicionar A a

ocorréncia de B. Essa probabilidade condicional é dada por:

P(A|B)=M,P(B) >0

P(b)
P(A|B)p0de ser interpretada como, dado que o evento B ocorreu, a

probabilidade do evento A ocorrer € igual a probabilidade de interseccao dos

dois (A e B), dividida pela probabilidade de B, que deve ser maior que zero.
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Dois eventos A e B sdo independentes se, a ocorréncia de A ndo ¢
informativa para a ocorréncia de B e vice-versa. Assim, se A € independente de B

entao:
P(AB)= P(A)
Pois:
Plag) =220 (ﬁzggB )_ pa)
A probabilidade conjunta de A e B € dada por:
P(A|B)= P(A|B)P(B) ,
tem-se que A € independente de B, entdo:
P(A~B)=P(A)P(B),
que define a relacdo de independéncia entre dois eventos (caso dois

eventos ndo satisfacam a condi¢@o acima, ndo sao independentes).

Além dos conceitos cldssicos a teoria Bayesiana possui o principio do Teorema de

Bayes que € dado por:

Pl\e|H )P\H
P(H|e)= (€| ) (H)
Ple)
Onde “H” € uma hipétese, “e” a evidéncia e P(e) € usado para normalizar a

expressao, que vem de:

MMMZPMAB)():PMAB)
P(B) P(A)

e pode ser utilizado em um sistema especialista Bayesiano para atualizar uma
base de conhecimento, dado o surgimento de uma nova evidéncia, ou seja, para
determinar o chamado “conhecimento posteriori”.

O teorema de Bayes pode ser usado para manipular o caso onde a hip6tese € uma
proposi¢dao no dominio do conhecimento (uma doenca especifica, por um exemplo) e a
evidéncia é a observacdo de algumas condi¢des (por exemplo, um conjunto de
sintomas). Todavia, o teorema pode também manipular casos onde uma hipétese é um
parametro numa rede tem certo valor (ou distribuicdo de valores) ou que a rede tenha

certa estrutura, e a evidéncia, dados que chegam sobre o caso.
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3.3.4. Redes Bayesianas

Uma rede bayesiana pode ser descrita como grafos aciclicos orientados, que
podem mostrar as ligacdes de casualidade e efeito, cada né do grafo identifica um
conjunto de varidveis e as ligagdes representam os relacionamentos de influencia entre
as variaveis. Através de calculos estatisticos, as variaveis terdo uma tabela de valores de

probabilidade. [RUSSEL, 2003]

Para exemplificar o uso de uma rede bayesiana, o serd apresentado um cenério
um hipotético, onde ha a necessidade do técnico de enfermagem avisar o especialista em
infec¢@o hospitalar sobre o aumento de temperatura corpérea dos pacientes internados.

Cenario 1. Cendrio de equipamento que detecta elevacdo de temperatura
corporea.

“Um hospital estd testando um equipamento que avisa sempre que um paciente estd com sua
temperatura corpdrea fora dos padrdes normais, um especialista em infec¢@o hospitalar, sabendo
que a febre é um dos sintomas de infeccdo instrui 2 técnicos de enfermagem que liguem
avisando sempre que o equipamento avise o aumento de temperatura de um paciente.
Contudo, o equipamento é extremamente sensivel e pode sofrer influencia da temperatura do
ambiente onde o paciente estd, ou seja, caso o quarto esteja com a temperatura muito acima
pode acionar o equipamento. O Técnico 1 sempre liga quando a temperatura do paciente
aumenta alem do normal, entretanto, por ainda ter pouca experiéncia, confunde-se com os
valores dentro da tolerincia e liga sempre, ja o Técnico 2 preocupado em avaliar outros fatores
do paciente nem sempre liga ao perceber o aviso do equipamento.”

O dominio apresentado no cendrio proposto pode ser representacdo pela rede

bayesiana da figura 3.2.

Figura 3.2. Rede bayesiana para o cendrio de deteccdo de infecc¢do hospitalar.

Mesmo sabendo que sdo inimeras as possibilidades que podem ocasionar que o
técnico ndo ligue para o especialista ainda assim os usos de equipamentos bem
calibrados e técnicos bem treinados podem trazer resultados satisfatérios a detecgcdo

precoce da infec¢do do paciente
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Tendo a topologia da rede definida, faz-se necessario definir a tabela de

probabilidades condicionais para cada nd, sendo que a tabela X contém a probabilidade

condicional para cada caso condicional dos nés pais. Um caso condicional é uma

possivel combinacdo dos valores para os nds pais. Por exemplo, para a varidvel aleatéria

Alarme de Febre temos:

Temperatura do

Temperatura do

P(AlarmeDeFebrel TemperaturaDoPaciente, TEmperaturaDoAmbiente)

paciente ambiente Verdadeiro Falso
Verdadeiro Verdadeiro 0,950 0,050
Verdadeiro Falso 0,950 0,050
Falso Verdadeiro 0,290 0,710
Falso Falso 0,001 0,999

Tabela X. Tabela de Probabilidade Condicional para Alarme de Febre.

A figura3 apresenta a Rede Bayesiana para o cendriol e suas probabilidades

condicionais.
TP | P(TP)
A\ 0,001
AT1 | P(ATI)
Vv 0,90
F 0,05

TA | P(TA)
\ 0,002

P(AT2)
0,70
0,01

Figura 3.3. Redes Bayesianas e probabilidade para Anélise de Febre.

3.34.1.

Construcio de redes bayesianas

O que determina uma boa utilizacdo das redes bayesianas para o tratamento de

incerteza € necessdrio a constru¢do de uma tabela de conjun¢do de probabilidade que

represente bem o dominio do problema. A equagdo

representa o relacionamento de independéncia condicional que pode ser usada

para orientar na constru¢do da topologia da rede, para tanto serd usada como base para
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reescrever a distribuicdo conjunta em termos de distribuicdo condicional, usando para

isso a regra de produto, a equagdo resultante pode ser descrita como:

P(x, s x,) = PO, x, )P(x, o X))
O processo serd repetido para cada conjuncdo de probabilidade reduzindo em

uma probabilidade condicional e uma conjun¢do menor.

tendo esta equacdo por base e comparando-a com a equacdo (3.1), observa-se que a
especificacdo de uma tabela de conjuncdo de probabilidades € equivalente com a

declaragdo geral:
P(Xi‘Xi—l""’Xl): P(Xi‘PaiS(X[)) para PaiS(Xi)Q {X:i—l’"'.XI} (3.2)

A equacgdo (3.2) descreve que a rede Bayesiana é representa um dominio se e
somente se, 0s nds sdo condicionalmente independentes de seus predecessores, dado
seus pais. Sendo assim para a constru¢ao de uma rede que represente adequadamente
um dominio de problema, faz-se necessario que para todo né da rede esta propriedade
seja atendida, de tal forma que os pais de um né Xidevem conter todos os nés X1, ..., Xi-1
que influenciem diretamente Xi. Desta forma o processo de construcdo de redes
Bayesianas pode ser realizado através dos seguintes passos:

1. Escolha um conjunto de variaveis Xique descrevam o dominio;
2. Escolha uma ordem para as varidveis;
3. Enquanto existir varidveis:

a. Escolha uma variavel X: e adicione um noé na rede;

b. Determine os nés Pais(Xi) dentre os nés que ja estejam na rede

e que satisfacam a equacao (3.2);
c. Defina a tabela de probabilidades condicionais para Xi;

3.3.4.2. Aplicacoes usando redes bayesianas

As Redes Bayesinas sao utilizadas em varios dominios de aplicacdo, porém
destaca-se sua utilizacdo em processos de diagndstico, especificamente ligada a drea de
saude, em Nassar [NASSAR, 02] é apresentada uma relacdo de projetos nesta linha de

pesquisa.
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e Sistema Especialista de Apoio a Nutricao Enteral Pediatrica — SANEP.
Este sistema identifica a dieta adequada a ser administrada a uma crianca
desnutrida e calcula toda a férmula nutricional a partir dos diferentes tipos de
leites disponiveis na farmécia de um servico de atendimento pedidtricos.

e Sistema de Avaliacdo do Crescimento Infantil - SACI. Este sistema
realiza a avaliacdo da faléncia de crescimento em criancas decorrente de
distirbios nutricionais.

e Sistema de Apoio ao Diagnéstico Diferencial de Cefaléia. E um sistema
especialista que oferece apoio a médicos generalistas no diagndstico de
cefaléias. A rede bayesiana. foi construida considerando os critérios de
classificagdo da Sociedade Internacional de Cefaléias (IHS), levando em
conta os sinais e sintomas dos pacientes e nos valores estimados de
probabilidades fornecidos pelos especialistas que participaram do projeto.

Estes trabalhos estdo demonstrando a relevancia do estudo, ou seja, a relacdo da
area de computacio, especificamente a linha de pesquisa de inteligéncia computacional,
com o tratamento de incerteza ao apoio de diagndstico em dominios da 4rea de satde.

A vantagem que as redes bayesianas trazem € o fato de poderem ser usadas de
forma natural e intuitiva para representar informagdes condicionalmente independentes,
ou seja, as redes bayesinas, oferecem uma boa solu¢cdo a problemas onde conclusdes
nao podem ser obtidas apenas do dominio do problema, onde, o uso de probabilidades é

exigido.
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Capitulo 4 — O Processo de Desenvolvimento

Este capitulo apresenta os requisitos e a arquitetura do Sistema de Auxilio a
Vigilancia de Infeccao Hospitalar. O médulo de vigilancia hospitalar para adultos esti
evidenciado neste capitulo, porém estd descrito em um modelo arquitetural de agentes

bayesianos distribuidos.

4.1. Arquitetura do Sistema de Auxilio a Vigilancia de Infeccao Hospitalar

O Sistema de Auxilio a Vigilancia de Infeccdo Hospitalar — SAVIH esta
projetado conforme algumas premissas, entre elas: a modularizacdo, que facilita o
desenvolvimento de um sistema em partes; a portabilidade, que permite a
funcionalidade do sistema independente dos sistemas administrativos do hospital. A
arquitetura do SAVIH, vista na figura 4.1, apresenta uma arquitetura dividida em 1
pacote com mddulos de interface e 3 pacotes com mddulos especificos para as
especialidades da vigilancia hospitalar, bem como, 1 pacote que engloba os sistemas

administrativos do hospital.

SAVMIH - NEONATAL SISTEMAS HOSPITALARES _ SAVIH - ADULTO
Prontudric Controle
Madulo L : 4 o Madulo
Histérico < Eletronico Administrative ] Hietérica
r'y r'y

Madulo de
Aprendiza izagem
Modulo de
A Interface ' K
v h 4 N v
Mddule de h hdquina de
Base de Explicagdo Inferéncia Base de
Conhecimento Conhecimento

SAVIH - btnmmco

Base de Madulo de Maodulo
Conhacimento Aprendizagem Historico

F 3
v

Figura 4.1 Arquitetura do Sistema de Auxilio a Vigilancia de Infeccdo Hospitalar
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4.2. Funcionalidade dos médulos do Sistema de Apoio a Vigilancia em Infec¢cio

Hospitalar

A arquitetura do SAVIH estd organizada através de pacotes de softwares e

moédulos de sistemas, implementados independentemente e relacionados através de

interfaces de software. As funcionalidades estdo descritas para os moddulos dos

componentes: Sistemas Hospitalares, SAVIH e SAVIH Adulto respectivamente.

4.2.1 Funcionalidades dos médulos administrativos

Controle Administrativo — representa o moddulo responsdvel pelas

funcionalidades administrativas do hospital, entre elas: controle financeiro,

gestdao de pessoal, controle de estoque, entre outros. As principais

informagdes deste mddulo estdo descritas na ficha de admissdo do paciente

conforme o APENDICE 1.

o Interacoes de entrada:

Com o mdédulo de prontudrio eletronico, através da captura
dos dados de procedimentos efetuados junto ao paciente, tais
como: medicamentos utilizados, procedimentos médicos
aplicados no paciente, entre outros. Para fins de compor a
conta de internagdo do paciente, bem como efetuar baixa em

estoques de medicamentos.

o Interacdes de saida:

Com o moédulo de prontudrio eletronico, através da permissao
de acesso aos dados da ficha de admissao do paciente.

Com o médulo de Interface do agente bayesiano, através da
permissdo de acesso aos dados da ficha de admissdo do
paciente, tais como: Idade, Sexo, presenca de infecgdo

comunitaria, entre outros.

Prontuario Eletronico — este médulo controla os procedimentos realizados

no paciente, tais como: procedimentos médicos, medicamentos usados pelo

paciente, situacdo clinica do paciente, entre outras informagdes, descritas no

APENDICE 2.

o Interacoes de Entrada:

Com o modulo de Controle Administrativo através da ficha de

admissdo de paciente.
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o Interacdes de saida:
= Com o moédulo de Interface do pacote SAVIH para uso dos
dados do prontudrio do paciente, entre eles: clinica de
internacdo do paciente, tempo de internado, situacdo de

infeccao, entre outros.

4.2.2 Funcionalidades dos médulos comuns

Moédulo de Interface: este médulo é a “porta” de entrada para o sistema de
auxilio a vigilancia de controle de infecc@o de hospitalar, tem como dominio
as atividades de: captura dos dados do controle administrativo; captura dos
dados do controle de prontudrio; interacio com mddulos do mesmo pacote:
madaquina de inferéncia e mdédulo de explicacdo; interacdo com moddulos dos
outros componentes do SAVIH: médulo de aprendizagem e moédulo de
histéricos de casos de infeccao.

Maquina de inferéncia: ¢ responsavel pela execug¢do dos algoritmos de
aprendizagem da rede bayesiana, a modulariza¢do permite a integracido com
diversos softwares de inferéncia bayesiana, entre eles o Nética que usado
neste trabalho.

Moédulo de explica¢ido: funciona como um montador de sintaxe, para que a
partir dos resultados obtidos entre a interagdo do mdédulo de interface e a
maquina inferéncia, este médulo explique os resultados obtidos melhorando
a interface com o usudrio, ou seja, no lugar de demonstrar apenas as relagdes

entre os nimeros obtidos, ele permite frases explicativas.
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4.2.3 Funcionalidades dos médulos especificos

e Base de conhecimento: representa o conhecimento dos casos que servem
como base para a maquina de inferéncia, a modularizacdo proposta para o
SAVIH permitiu criar uma base de conhecimento especifica para pacientes
neonatal (recém nascidos), pacientes pedidtricos e pacientes adultos.

e Moddulo de Aprendizagem: funciona como um repositério dos casos ja
selecionados pelos especialistas, estes dados sdo organizados de maneira
semelhante aos nés da base de conhecimento.

e  Moédulo de Histoérico: funciona como um depédsito detalhado para os casos
de infeccdo e os procedimentos adotados, contem: condutas médicas,
medicamentos utilizados, resultados obtidos e relatos dos profissionais
envolvidos no caso. Este médulo propde que o especialista procurar por
condutas adotadas em casos similares usando o método de Raciocinio

Baseado em Casos - RBC.

4.3. Relacao estatistica para o ambiente hospitalar.

Tendo como base os dados coletados na institui¢do hospitalar apresentada no
capitulo 2.

A descoberta do N6 de entrada foi realizada através da relagdo estatistica do
nimero de pacientes com presenca de infec¢do em relagdo ao nimero total de pacientes
internados em 5 meses consecutivos, este cdlculo gerou a estimar do fator de risco de
infecgdo hospitalar.

Tabela 4.1. Relagao de total de infec¢des por niimero de internagdes em 5 meses.
Total de Internacoes Total de casos de Infeccao %0
2010 442 | 22%

Com base no nimero de casos de infec¢do hospitalar foram relacionados os
fatores que podem ter influenciado ou ndo no diagnéstico do paciente, este calculo
propde os indices de pertinéncias para cada elemento do né.

A tabela 4.2 demonstra o percentual de infec¢des comunitdrias e infecgdes
hospitalares em relacdo ao nimero de casos de infec¢cdo, porém € necessdrio definir o
que representa infeccdo comunitdria no dominio do problema, que neste caso sdo os
pacientes que ja apresentavam infeccdo antes da internagdo. Infec¢do hospitalar

representa os casos de infeccdo adquiridos apds internacao do paciente.



Tabela 4.2. Percentual de infec¢des comunitdrias e infecgdes hospitalares.
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Total de casos de infeccio

Infeccdo comunitaria

%

Infeccio Hospitalar

%

442

340

77%

102

23%

A Tabela 4.3 apresenta os nidmeros de casos de infeccdo de cada unidade

hospitalar, este cdlculo demonstra a probabilidade de um paciente apresentar infec¢io

conforme sua unidade hospitalar de internacgao.

Tabela 4.3. Percentual de infec¢gdes por unidade hospitalar.

Unidades Hospitalares Qtd %0
Clinica médica masculina 76 17,2%
Clinica médica feminina 88 19,9%
C.T.L 129 29,1%
Obstetricia 65 14,8%
Emergéncia 48 10,8%
Outras 36 8.2%
442

A tabela 4.4 apresenta a relacdo probabilistica dos casos de infec¢do em relagdo

ao sitio de infeccdo, ou seja, descreve a relacdo da infec¢do conforme o local do corpo

do paciente que mais apresentou infec¢ao hospitalar.

Tabela 4.4. Percentual de infecgdes por sitio de infecgao.

Total de casos de infec¢io | Sitio de Infeccao Qtd %
4472 | Ferida cirdrgica 28 6.,4%

Sistema respiratério | 192 43.5%

Sistema Digestivo 67 15,1%

Sistema Urinario 86 19,5%

Infeccdo de pele 42 9,6%

Outras 26 5,9%

A tabela 4.5 demonstra a relagdo probabilistica dos casos de infec¢do em relagao

ao fator de risco de infeccao das feridas cirtrgicas, que no contexto desta pesquisa serao

definidas como: limpas, potencialmente contaminadas, contaminadas e infectadas. Os

casos de infeccdo que ndo possuem risco de infec¢do de ferida cirdrgica serdo ditos

como de ausentes.

Tabela 4.5. Percentual de infecgdes por fator de risco de ferida cirirgica.

Total de casos de infeccao Fator de risco de ferida cirirgica Qtd ¥/
442 | Limpa 64 14,4%

Contaminada 92 20,8%

Potencialmente contaminada 114 25,7%

Infectada 163 36,8%

Ausente 10 2,3%
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A tabela 4.6 apresenta a relacao dos casos de infeccdo com a idade do paciente,

sendo que para o SAVIH-ADULTO a faixa-etaria adotada é: Adulto Jovem de 18 até 59

anos e o Adulto idoso a partir de 60 anos.

Tabela 4.6. Percentual de infec¢do em relagcdo a idade do paciente.

Total de casos de infeccao Fator de risco da idade Qtd %
442 | Adulto Jovem 119 27%
Adulto Idoso 323 73%
A tabela 4.7 apresenta a relacdo dos casos de infeccdo com o tempo de
internacdo do paciente, que nesta pesquisa foi dividido em: até 3 dias de internacao, de
4 a 8 e mais de 8 dias de internacao.
Tabela 4.7. Percentual de infeccio em relacdo ao tempo de internagdo do
paciente.
Total de casos de infeccio Tempo de internacio do paciente Qtd %
442 | Até 3 dias de internagdo 57 13%
De 4 a 8 dias de internacdo 169 38,2%
Mais de 8 dias de internagao 216 48,8%
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4.4. Montagem dos nés da rede bayesiana

As relagdes estatisticas apresentadas nas tabelas do sub-item 4.3 serviu como
base para montar a rede bayesiana da maquina de inferéncia. O primeiro “n6” declarado
representa o risco de infec¢do hospitalar de um paciente, ou seja, dado que um paciente
estd sendo admitido no hospital, qual seu percentual de estar com alguma infecgdo

comunitéria, ou de ndo apresentar nenhuma infeccao.

Presente Ausente |
zz.000  78.000 =]

Figura 4.8. Situacdo atual dos indices de infec¢ao na institui¢ao hospitalar.

Os “n6s” seguintes foram criados aleatoriamente seguindo sempre a relacao

estatistica encontrada nos quadros do sub-item 4.3.

Fator_Risc... Comuni... Ausente I
Presente 80.000  20.000 4]
Ausente 5.000 95.000
Kl L B
Figura 4.9. Disposig¢ao estatistica dos atributos do né Infec¢do Previa.
Fator_Risc... CM Ma... CM Fe... CTI Obstetri... Emerge... Outras |
Fresante 17.200 19,900  29.100  14.800  10.800 s.z00 =
Ausente 12.700  15.200  21.400  1§.900  20.100  11.700
I o~

Figura 4.10. Disposi¢ao estatistica dos atributos do né Unidade Hospitalar.
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Fator_Risc... Ferida_... S_Respi... 5_Diges... S_Urina... Infecca... Outros |
Presente 3.400 40. 100 17.a600 21.500 9.400 g.000 ;I
Ausente 16. 500 10. 600 20.500 23.800 19.700 g.600

-
I m— o

Figura 4.11. Disposi¢ao estatistica dos atributos do né Sitio de Infeccao.

Fator_Risc... Ausente Limpa Contam... Pont_C... Infectada
Presente 2.300 14.400 20.800 Z25.700 36.800 _‘:,J
Ausente 42,300 21.100 17.600 10.100 5.900

K1 ] ] B

Figura 4.12. Disposi¢ao estatistica dos atributos do N6 - Risco de Ferida Cirdrgica.

Fator_Risc... Adulto Idoso
Presente 27.600  72.400 =]
Ausente 75. 700 24.300

‘| [

Jl

o~

Figura 4.13. Disposicao estatistica dos atributos do n6 Fator de Risco Idade.

Fator_Risc... Ate 3 d... De 4 a... Mais d...
Presente 13.000 38.200 as.s00 A
Ausente 44. 200 39,200 16,600

T

n

Figura 4.14. Disposi¢ao estatistica dos atributos do né Estimativa Internacao.
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4.4.1. A rede bayesiana do SAVIH

Tendo como base a definicdo dos nds propostos pela secao anterior, usou-se a
mdquina de inferéncia Nética. Onde foi possivel estudar o comportamento da rede
conforme varias condi¢Oes de inferéncia. A figura 4.15 demonstra a rede bayesiana

implementada no Nética.

Fator de Risco ldade -
Infeccao Previa Adulto B5.1 _ S't_":' de Infeccao
Comunitaria  21.5 Idoso 349 Ferida cirurg... 13.6
Ausente 785 Fy = Respiratorio 17.1

o Digestivo 201
o Urinario 233
Infeccao Pele 17.4
Qutros 8.47

Unidade Hospitalar

Estimativa de Internacao - CM Masculina 13.7
e 3 d 3 Fator de Risco de Infeccao CM Feminina 162
N ' E Fresente 22.0: cTl 231

h J

&

DedalBdas 39.0 ..
Mais de 8 dias 23.7 Ausente 7a.0 Ohstetrlme_x 18.0
Emergencia  18.1

Outras 10.9
 J
Risco Ferida Cirurgica
Ausente 3345
Lirnpa 196

Contaminada 18.3
Pont Contam 134
Infectada 150
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4. 5. Demonstracao da rede de inferéncia do SAVIH
Nesta secdo, serd demonstrado alguns testes feitos diretamente na maquina de
inferéncia nética. Sera demonstrado o mecanismo de inferéncia aplicado pelo nética.
Tendo como 1° evento um paciente a ser admitido no hospital com as seguintes
caracteristicas:

el: Paciente idoso.

Fator de Risco de Infeccao

Presente 457 — )] Fator de Risco ldade
Ausente 4.3 Adulto 0
|doso 100

Sitio de Infeccao

Ferida cirurg... 105
S Respiratorio 24.1
= Digestiva 19.3
3 Urinario 27
Infeccac Pele 15.0
Cutros B33

Unidade Hospitalar

Ch Masculina 14.8
CM Feminina 17.3
CTI 249
Obstetricia 17.0

Infeccao Previa

Comunitaria 39.2
Ausente B0.8

Estimativa de Internacao Emergencia 159
Ate 3 dias 30.0 Outras 10.1
Ded a8 dias 387
Maig de 8 diag 31.3 Risco Ferida Cirurgica

Ausente 240
Limpa 18.0

Contaminada 191
Paont Cantam 17 .2
Infectada B

Figura 4.18. Simulacao de paciente idoso

Resolucao
P(Hilel) = a0 *A
Onde:
o= [P(el)]-1
A = A * P(Hi)
A =P(el | Hi)

A=(0,72 0,24)
P(Hi) = (0,22 0,78)
A =(0,1584 0,1872)
o= (1/0,3456)
P(Hilel) = (0,4583 0,5416)
apresentar ou ndo infec¢do hospitalar.

P(H,)lel) = [P(el)




e2: Paciente internado a mais de 8 dias.
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Fator de Risco de Infeccao

Presente 712 I S
Ausente 28.8 Adulto 0

Infeccao Previa
Corunitatia 584
Ausente 416

Estimativa de Internacao

Ate 3 dias 0
De 4 a8 dias ]
Mais de B dias 100

Fator de Risco ldade

[doso 100

Sitio de Infeccao

Ferida cirurg... 7.17
S Respiratorio 31.6
S Digestivo 185
= Urinaria 222
Infeccan Pele 124
Dutros 8.17

Unidade Hospitalar

Ch Masculina 15.9
CM Ferinina 185
CTI 25.9
Ohstetricia 16.0
Emergencia 135
Outras 9.

Risco Ferida Cirurgica

Ausente 13.8
Limpa 16.3
Contaminada 199
Pont Contam  21.2
Infectada 28.8

Figura 7.19. Simulag@o de paciente idoso e internado a mais de 8 dias.

Resolucao

P(HilelAe2) = a *A
Onde:

o = [P(elre2)]-1

A =\ * P(Hi)

A =P(el | Hi) * P(21 | Hi)
A =(0,488 0,166)
P(Hile2) = (0,172 0,127)
A =(0,088788 0,061442)

o= (1/0,1502)

P(Hilelae2) = (0,712 0,282)
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Capitulo 5 — Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo, a aplicac@o das técnicas de modelagem
de sistemas especialistas probabilisticos, como forma de tratamento de incertezas em
um dominio de detec¢do de infeccdo hospitalar, onde foi usado para esta pesquisa,
algoritmos de aprendizagem em redes baysianas.

5.1.  Conclusoes

Em um primeiro momento os resultados obtidos a partir da modelagem da rede
bayesiana sobre o dominio do problema de infeccdo hospitalar, puderam ser
considerados satisfatérios, por terem sido comprovados através das situagdes exemplo.
Ou seja, para esta pesquisa, o objetivo de identificar um modelo adequado para
representar as incertezas dos fatores de risco de prevengdo em infec¢do hospitalar, foi
alcancado.

Em um segundo momento, a modelagem do SAVIH através de um modelo
componentizado ndo sé permitiu um melhor entendimento do modelo proposto para o
sistema, bem como proporcionou que a documentagdo gerada seja de facil entendimento
e percepcao para futuros estudos.

A arquitetura do SAVIH - Sistema de Auxilio a Vigilancia de Infeccao
Hospitalar, que primeiramente permitiu visualizar as “fronteiras” do sistema, aqui
apresentado como os moédulos de controle hospitalar e o controle de prontudrios, em
seguida a arquitetura interna do sistema, que propde uma rede de agentes inteligentes,
aqui representados pelo SAVIH Adulto, SAVIH Pediitrico e o SAVIH Neonatal,
permitindo deste modo a independéncia da implementacdo dos agentes.

A proposta do agrupamento e relacionamento entre os modulos do SAVIH, aqui
divididos como médulos gerais: mdédulo de interface, médulo de explicagdo e maquina
de inferéncia, e médulos especificos de cada agente: médulo de aprendizagem, médulo
de histérico e base de conhecimento, permite que o desenvolvimento deste seja continuo

e facilmente adaptavel a novas realidades do dominio do problema.

5.2.  Oportunidades Futuros

Acreditando que a maior contribui¢do desta pesquisa € a arquitetura do SAVIH,
espera-se que os trabalhos futuros estejam ligados a implementacdo de todos os
modulos do sistema, partindo da arquitetura de proposta serd possivel propor as

seguintes atividades como trabalhos futuros:
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o Desenvolver programas, que permitam o acesso direto a miquina de
inferéncia, que nesta pesquisa foi utilizado o Nética;

a Desenvolver o médulo de histérico, aplicando técnicas de tratamento
de incerteza;

a Desenvolver os médulos ligados ao SAVIH Pediétrico e o SAVIH
Neonatal, permitindo a interligacdo dos agentes através do médulo de
interface;

o Desenvolver o SAVIH em ambiente de rede cliente/servidos;

o Desenvolver o agente de alerta de infec¢do hospitalar, que através de
monitoria permanente ao banco de dados do médulo de controle de
prontudrio, permita aos membros da CCIH a evolu¢do dos quadros de
pacientes, aferindo o crescimento ou a diminui¢do da probabilidade
de infecc¢do hospitalar, em paciente ou por unidades hospitalares.

Espera-se que este trabalho demonstre a relevancia técnica e cientifica que hd em
aplicar tecnologia da informacdo, inteligéncia artificial a drea de satde, por vezes

carente de solucdes tecnoldgicas e com tanto espaco de estudo.
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Apéndice 1 - Ficha de Admissao de Paciente

Dados Pessoais do paciente

Nome: Data de Nascimento: Idade:

Endereco:

48

Histoérico de Doencas

Sinais e Sintomas

Antecedentes de doengas familiares

Dados sobre exame basico

Dados sobre exame fisico

Impressao Diagnéstica

Procedimentos a serem realizados




Apéndice 2 - Prontudrio de paciente

Dados Pessoais do paciente
Nome: Data de Nascimento: Idade:
Endereco:

Impressao Diagnéstica

49

Procedimentos a serem realizados

Prescri¢ao médica

Evolucdo Médica
Estado Geral do Paciente

Exames de laboratérios
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Apéndice 3 - Relagio de Pacientes Internado X Pacientes com presenga de infecgdo

Meés Internacoes QTD Infeccao |Relacao %
Agosto 250 120 48,00
Setembro 280 113 40,36
Outubro 300 130 43,33
Novembro 220 97 44,09
Dezembro 260 87 33,46
Total Geral 1310 547
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Apéndice 4 - Relagio por unidade de Pacientes Internado X Pacientes com presenga
de infec¢ao

Més Ago | Ago | Set | Set | Out |[OutIH| Nov | Nov| Dez Dez
Inter | IH | Inter | IH | Inter Inter | IH | Inter IH

Urgéncia e 20 22 30 26 30

Emergéncia

Clinica 110 120 125 100 115

Médica

Centro 90 100 115 80 90

Cirdrgico

C.T.I 30 36 30 14 25

Total Geral 250 120 280| 113 300 130 220 97 260 87
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Apéndice 5 - Relagdo por procedimentos de Pacientes Internado X Pacientes com
presenca de infeccao

Procedimento Total | Agosto |Setembro | Outubro | Novembro |Dezembro
Puncao lombar 700 25 21 28 18 15
Respirador 680 20 18 20 16 14
Tubo Oratraqueal 650 18 14 18 12 13
Cateter Vesical 630 15 13 14 10 10
Drenos 580 12 12 10 09 08
Cateter Venoso 500 10 10 10 07 06
Sonda Enteral 420 09 09 10 06 05
400 08 08 08 05 04
Dreno Tordxico
Cateterismo 360 01 02 04 05 04
cardiaco
Broncospia 240 01 02 04 05 04
Traqueostomia 180 01 04 04 04 04

Total 120 113 130 97 87




53

Apéndice 6 — Relacio geral de internagdes no periodo de agosto de 2001 a janeiro de

2002

Meés Internacées | % Obitos | Obitos % Altas | Altas Altas + Obitos

Agosto 250 25% 63 73% 183 245
Setembro 280 22% 62 76% 213 274
Outubro 300 28% 84 70% 210 294
Novembro 220 26% 57 73% 161 218
Dezembro 260 28% 73 70% 182 255
Total Geral 1310 338 248 1286




Apéndice 7 — Relacio de casos de infecgdes
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Meés QTD Infeccio Infeccao Hospitalar Infeccao Comunitaria

Quantidade |Percentual Quantidade | Percentual
Agosto 120 05 2,00% 115 46,03%
Setembro 113 07 2,50% 106 37,70%
Outubro 130 05 1,50% 125 41,69%
Novembro 97 10 1,81% 87 39,48%
Dezembro 87 07 4,60% 80 30,76%
Total Geral 547 34 513




Apéndice 8 — Relacio de topologia de infecgdo
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Topologia de IH | Agosto |Setembro |Outubro |Novembro |Dezembro
Total
Item
Sistema urindrio 01 02 02 03 02 10
Sistema 01 01 01 02 01 06
respiratdrio
Sistema 00 01 00 01 01 03
digestivo
Sitio cirdrgico 03 03 02 03 03 14
Septicemia 00 00 00 01 00 01
Total Més 05 07 05 10 07




Apéndice 9 — Total de cirurgias realizadas
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Més Total |Limpa % | Contaminada % | Potencialmente % |Infec | %
Contaminada

Agosto 85 50| 58,52 22| 25,88 08 9,41 05| 5,88

Setembro 90 50| 55,56 25| 27,78 13 14,44 02] 2,22

Outubro 105 62| 59,05 28| 26,67 09 8,57 06| 5,71

Novembro 80 48| 60,00 19| 23,75 09 11,25 04| 5,00

Dezembro 84 50| 59,52 21| 25,00 10 11,90 03] 3,57




Apéndice 10 — Relacdo de procedimentos de risco
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Procedimento Total | Agosto | Setembro | Outubro | Novembro |Dezembro
Puncio lombar 700 120 130 160 165 125
Respirador 680 130 140 125 156 129
Tubo Oratraqueal 650 120 150 140 110 130
Cateter Vesical 630 126 110 136 140 118
Drenos 580 116 100 126 130 108
Cateter Venoso 500 100 96 106 118 80
Sonda Enteral 420 84 75 86 94 81
400 80 86 78 87 69
Dreno Tordcico
Cateterismo cardiaco 360 72 67 59 81 81
Broncoscopia 240 48 42 51 46 53
Traqueostomia 180 36 32 39 41 32




