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Giuliatti5

1,5Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto, Universidade de São Paulo, Brasil. 1,4Faculdade de Fi-
losofia, Ciências e Letras de Ribeirão Preto, Universidade de São Paulo, Brasil. 2,3Centro Paulista de
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Resumo: Clı́nicas médicas e laboratórios de diagnóstico possuem uma série de dados de pacientes e
exames laboratoriais que, em conjunto, auxiliam o médico a confirmar ou não a hipótese diagnóstica,
além de direcionar o tratamento adequado. Este estudo tem como objetivo propor uma arquitetura
de software bem como reportar aspectos do desenvolvimento de um sistema computacional que a
implementa. Tais elementos permitem informatizar os processos e dados referentes aos pacientes de
reprodução assistida, facilitando, assim, o acesso à informação e à manipulação a fim de indicar o
melhor tratamento e predizer o sucesso ou não da gravidez após realizar o tratamento. A arquitetura de
software é composta por três camadas, sendo que uma delas, a camada de classificação é composta
por quatro módulos de classificação, voltados ao suporte à decisão. Isso permite aos especialistas
médicos não só indicar um tratamento e predizer o sucesso do mesmo como também uma melhor
compreensão dos padrões de sucesso ou não do processo de fertilização.
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Abstract: Medical clinics and diagnostic laboratories have a large number of patient data and laboratory
tests that together help physicians to confirm or refute diagnosis, besides directing the appropriated
treatment. In this research we propose a software architecture to model patients’ data and processes
in assisted reproduction as well as we describe some aspects of a computer system implementing the
proposed architecture. These components allow easy access to information, indicate the best treatment
and predict the success or failure of pregnancy after performing some specific treatment. The software
architecture is composed by three layers. One of them, the classification layer contains four supervised
learning algorithms, directed to decision support. This enables medical experts to indicate and to predict
the success of treatments as well as to better understand patterns of success or failure of the fertilization
process.
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1 Introdução

Infertilidade é um distúrbio ou condição
do sistema reprodutivo masculino ou feminino
que reduz a capacidade de ter filhos. Um ca-
sal é considerado infértil quando não conse-
gue conceber, num perı́odo de 12 meses, sem
uso de métodos anticoncepcionais, mantendo
relações sexuais frequentes. Aproximadamente
40% dos casos de infertilidade são de causas fe-
mininas, 40% são de causas masculinas e 20%
são de causas indeterminadas. Atualmente, en-
tre 10 a 15% dos casais têm problemas com
a infertilidade. Em consequência disso tem-

se observado um aumento na procura de tra-
tamentos utilizando técnicas de reprodução as-
sistida, que é uma área que engloba uma va-
riedade de técnicas e terapias para o auxı́lio a
casais que desejam ter filhos. O sucesso ou
não de uma gestação é determinado, em grande
parte, pelos aspectos imunológicos envolvidos
na interação feto-gestante, na qual o embrião re-
presenta um antigênico estranho ao organismo
materno. Portanto, é necessário que seja reco-
nhecido imunologicamente evitando, assim, ser
atacado pelas defesas do corpo, garantindo um
ambiente favorável para o desenvolvimento do
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embrião até que ele tenha a capacidade de vida
extra-uterina1. A reprodução assistida pode ser
dividida em dois grandes grupos de técnicas:
inseminação artificial e fertilização in vitro (FIV)
e suas variantes2. A inseminação artificial tem
a finalidade de facilitar a chegada dos esper-
matozóides nas trompas em um número ade-
quado para que ocorra a fertilização dos oócitos.
Já a fertilização in vitro, ocorre no exterior do
corpo feminino e possui várias etapas: indução
da ovulação e o recolhimento dos oócitos, co-
leta dos espermatozóides, fertilização em meio
de cultura por 48 horas e a transferência do em-
brião para o útero. Outra técnica utilizada é a
injeção intracitoplasmática de espermatozóides
(ICSI) que consiste na injeção de um único es-
permatozóide no citoplasma do ovócito, evitando
assim as dificuldades do processo natural em
que um espermatozóide tem que passar a ‘bar-
reira’ do ovócito para nele penetrar.
O presente estudo tem como objetivo descre-
ver uma arquitetura de software em três ca-
madas, as quais permitem a manipulação e a
recuperação das informações consideradas re-
levantes pelos especialistas médicos na área de
reprodução humana. Em uma das camadas
encontra-se o módulo de suporte à decisão que
faz uso de algoritmos de aprendizado supervisi-
onados, cujo objetivo consiste em identificar um
subconjunto de informações que podem ser utili-
zadas para fins de predizer o sucesso ou não da
gravidez bem como indicar o melhor tratamento.
Adicionalmente, também é descrito o desenvol-
vimento de um sistema computacional para web
implementando a arquitetura proposta.
Este estudo está organizado da seguinte forma:
Na Seção 2 são descritos trabalhos relaciona-
dos. Na Seção 3 a metodologia utilizada neste
estudo é explicada, mostrando a estrutura em
três camadas do framework desenvolvido; cada
uma das camadas é descrita separadamente.
As conclusões encontram-se na Seção 4.

2 Trabalhos Relacionados

Um dos problemas da análise dos dados
gerados pelo tratamento em reprodução assis-
tida é o grande volume de informação, tornando
difı́cil distinguir quais dados estão realmente en-
volvidos no sucesso ou não do tratamento. De-
vido a isso, o uso de técnicas de aprendizado
de máquina podem contribuir para extração de
conhecimento e suporte à decisão3,4. Recente-

mente foi proposta a aplicação de classificado-
res Bayesianos para seleção de embriões que
irão formar o lote a ser transferido para o útero
da mulher que realizará a fertilização in vitro, a
fim de prover um sistema de apoio à decisão5.
Outro trabalho propõe a aplicação do classifi-
cador de árvores de decisão C5.0 (sucessor
do C4.5) para aumentar a taxa de sucesso da
fertilização in vitro levando em conta a fisiologia
de um paciente, bem como os resultados obtidos
de diferentes estágios de uma FIV6. Um estudo
refere-se à arquitetura de um sistema de apoio à
decisão para doença cardiovascular AptaCDSS-
E7 que contém quatro componentes principais:
interface do scanner, módulo de gestão de pro-
tocolo, módulo de configuração do serviço e in-
terface de suporte ao diagnostico. A interface do
scanner lê os dados brutos gerados pelo ‘chip
scanner’ e os converte para um formato ade-
quado. O módulo de gestão de protocolo con-
trola a comunicação entre todos os componen-
tes. O módulo de configuração inclui quatro clas-
sificadores de quatro diferentes paradigmas de
classificação para tomada de decisão clı́nica. A
interface de suporte à decisão combina o re-
sultado da decisão de cada classificador e for-
nece uma descrição simplificada do nı́vel atual
da doença do paciente. Outro trabalho aborda
a arquitetura de um sistema para tratamento
de aneurismas cerebrais @neuIST8, estrutu-
rado em três camadas: aplicação, middleware
e recursos. A camada de aplicação consiste
em aplicações que fornecem aos usuários fi-
nais funcionalidades para pesquisa e tratamento
clı́nico dos aneurismas. A camada de mid-
dleware medeia entre a camada de aplicação e a
camada de recursos, fornecendo acesso aos da-
dos, preparação de dados, mediação semântica
e serviços de computação em grade. A camada
de recursos é responsável pela manipulação dos
recursos e bases de dados.

3 Arquitetura do Framework

Inicialmente foi realizado um levanta-
mento de requisitos do sistema, a partir do qual
foram elaborados os diagramas de caso de uso
para descrever um cenário que mostra as funci-
onalidades gerais do sistema do ponto de vista
do usuário. Com base nisso, foi proposta uma
arquitetura com três camadas, mostradas na
Figura 1: (i) Camada de Apresentação, com-
posta pela interface com o usuário (GUI —
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Graphical User Interface) e responsável por toda
interação com os especialistas médicos; (ii) Ca-
mada de Classificação, composta por quatro
módulos de classificação utilizando aprendizado
supervisionado, responsável pelo suporte à de-
cisão aos profissionais e (iii) Camada de Arma-
zenamento que contém as classes quer manipu-
lam a informação do ponto de vista médico, per-
mitindo inclusive a inclusão de novos pacientes
no sistema e responsável pelo armazenamento
persistente das informações. Nas seções se-
guintes cada uma das camadas é descrita com
mais detalhes.
O diagrama de classes da arquitetura proposta
encontra-se ilustrado na Figura 2. As classes
VizinhosProximos, RedesNeurais, ArvoreDe-
cisao e Probabilistico são responsáveis pela
configuração, aprendizado e classificação das
pacientes utilizando os algoritmos IBK, J48, MLP
e NB (vide Seção 3.2) e têm dependência com
a classe ConfigurarClassificador, responsável
por intermediar as classes dos classificadores
com as classes dos dados médicos. A classe
Paciente contém informações sobre as paci-
entes que têm problema de infertilidade. A
classe Funcionario é responsável em mode-
lar o comportamento dos membros da equipe
de profissionais. As classes Funcionario e
Paciente são especializações da classe Pes-
soa; esta contém atributos e métodos comuns
a qualquer indivı́duo. As classes ExameImuno-
logico e ExameGenetico descrevem os tipos
de exames que são feitos para o tratamento e
métodos para manipulação dessas informações
e são uma especialização da classe Exame. A
classe Anamnese contém as informações refe-
rentes ao tratamento, como fator de infertilidade,
número de embriões, entre outros. Por último,
a classe Usuario controla o acesso ao sistema,
por meio de perfis de usuário.

3.1 Camada de Apresentação

A camada de apresentação representa a
interface com usuário que contém as seguintes
funcionalidades: (i) cadastro das informações de
pacientes (informações pessoais, de exames e
de anamnese); (ii) recuperação das informações
de pacientes; (iii) busca avançada, onde ocorre
o cruzamento e relacionamento de todos os da-
dos e (iv) classificação. A interface foi imple-
mentada na linguagem de programação Java uti-
lizando a plataforma de desenvolvimento Net-

Figura 1: Arquitetura em três camadas

Beans1. Nesta camada é possı́vel modificar
os parâmetros dos algoritmos de aprendizado,
com o objetivo de encontrar os melhores resul-
tados dentre os paradigmas de aprendizados
utilizados, por exemplo, como ilustrado na Fi-
gura 3, foi escolhido o classificador Multi Layer
Perceptron pelo usuário e o sistema preencheu
as configurações com em seus valores default,
mas que podem ser alteradas de acordo com
a necessidade do especialista. Dessa forma, o
usuário pode comparar os resultados obtidos a
partir de classificadores diferentes e escolher o
que melhor se aplica para a tarefa em questão.
Uma funcionalidade que não é vista de forma vi-
sual pelos usuários mas que foi implementada
na camada de apresentação é o controle de
acesso de acordo com perfis de usuários. Cada
usuário no sistema tem um papel distinto, o que
implica que diferentes nı́veis de acesso estão as-
sociados ao usuário, de forma a garantir que so-
mente usuários com o devido acesso possam ter
acesso e/ou modificar as informações armaze-
nadas.

3.2 Camada de Classificação

Na camada de classificação, depois que
as informações médicas das pacientes são in-
troduzidas no sistema, o mesmo executa os al-
goritmos de classificação, a pedido do usuário,
para aprender, por exemplo, o sucesso ou não
da gravidez e para indicar o melhor tratamento,
dentre outros. Uma vez gerado um classifica-
dor9, a camada de classificação pode predizer, a
partir de informações médicas do paciente, o tra-
tamento adequado e o sucesso ou não do trata-
mento, dentre outras informações que o usuário
pode selecionar. Este é um aspecto muito im-

1http://netbeans.org/
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Figura 2: Diagrama de Classes

Figura 3: Interface para configuração dos
classificadores

portante, principalmente na área médica, pois
os especialistas podem testar hipóteses: seleci-
onando um (sub)conjunto dos atributos contidos
na camada de armazenamento e um conceito
a ser aprendido (por exemplo, sucesso ou não
do tratamento de fertilização) é possı́vel verificar
se o (sub)conjunto selecionado gera bons clas-
sificadores. Além de permitir testar hipóteses,
essa funcionalidade do sistema pode permitir
a redução dos custos da reprodução assistida,
já que podem ser descartados (não realizados)
exames que não se mostrem importantes para o
tratamento de uma paciente especı́fica.
Esta camada contempla quatro algoritmos de
aprendizado de diferentes paradigmas da biblio-

teca Weka10: IBK (Instance-Based) é um indutor
preguiçoso (lazy ), J48 é um indutor de árvores
de decisão, o MLP é um indutor de redes neu-
rais e o NB (naı̈ve Bayes) é um indutor estatı́stico
muito simples.
No indutor preguiçoso IBK (Instance-Based),
também conhecido como algoritmo K vizinhos
mais próximos (K-Nearest Neighbors ou K-
NN)11 a idéia geral é postergar a compilação
do conjunto de treinamento, armazenando os
exemplos. A classificação de um novo exem-
plo é efetuada com base no voto dos K exem-
plos mais próximos utilizando uma métrica de
distância12.
MLP (Multi Layer Perceptron) é um modelo de
redes neurais artificial que mapeia conjuntos de
dados de entrada para um conjunto de saı́da
apropriada, contendo duas ou mais camadas de
neurônios. O treinamento é efetuado usando
o algoritmo Backpropagation e é efetuado em
duas fases, cada uma percorrendo a rede em
um sentido. Na primeira fase a entrada é apre-
sentada à primeira camada da rede; após os
neurônios de uma camada calcularem seus va-
lores de saı́da, os neurônios da camada pos-
terior utilizam estes valores para definir suas
saı́das. As saı́das produzidas pelos neurônios
da última camada são comparadas às saı́das
desejadas e o erro para cada neurônio da ca-
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Figura 4: Modelo entidade-relacionamento referente à camada de armazenamento

mada de saı́da é calculado. Na segunda fase
cada neurônio ajusta seus pesos de modo a re-
duzir seu erro13.
Um modelo de grande importância principal-
mente em domı́nios nos quais os especialis-
tas humanos precisam confrontar e entender
o modelo obtido, tais como aqueles ligados à
área médica ou biológica são os classificado-
res simbólicos. Neste sentido, um classifica-
dor simbólico é um modelo cuja linguagem de
descrição é equivalente a um conjunto de re-
gras. Um dos classificadores mais populares
são, provavelmente, as árvores de decisão14.
Uma árvore de decisão é constituı́da por dois ti-
pos de nós: (i) nós de decisão, que contêm um
teste sobre o valor do atributo ou caracterı́stica
de interesse, que leva a uma sub-árvore; (ii) nós-
folha, que indicam a classe correspondente. No-
vos exemplos são classificados a partir da raiz (o
primeiro teste da árvore), descendo através dos
nós de decisão até chegar a um nó-folha, que
corresponde à classe deste novo exemplo15.
Árvores de decisão de tamanho moderado ofe-
recem uma fácil interpretabilidade de seus resul-
tados para o usuário, caracterı́stica muito rele-
vante quando se trata de um sistema para auxı́lio
à tomada de decisão médica14,16.
O indutor NB usa a regra de Bayes para cal-
cular a probabilidade de cada classe dado um

exemplo, assumindo que os atributos são inde-
pendentes17. Mesmo que, em domı́nios reais,
os atributos não sejam independentes, o algo-
ritmo é bem robusto a violações da condição de
independência.

3.3 Camada de Armazenamento

A camada de armazenamento é res-
ponsável pela manipulação da informação de
forma persistente. Para tanto, um banco de da-
dos foi projetado segundo o Modelo Entidade-
Relacionamento conforme a Figura 4; sua mo-
delagem foi feita usando o DBDesigner2 e o
banco de dados PostgreSQL3. No modelo, a
tabela Paciente armazena os dados pesso-
ais e residenciais do paciente e tem relacio-
namento com as tabelas Anamnese e Exa-
mes que armazenam as informações da anam-
nese e dos exames respectivamente. A ta-
bela Exames é uma generalização das tabe-
las ExameImunologico e ExameGenetico que
armazenam os resultados dos exames. A ta-
bela Funcionario armazena os dados pesso-
ais e os profissionais e tem um relacionamento
com a tabela Usuario, que correspondem aos
usuários do sistema. Para a manipulação das
informações médicas, o sistema utiliza várias

2http://www.fabforce.net/dbdesigner4/
3http://www.postgresql.org.br/
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classes. As classes VizinhosProximos, Re-
desNeurais, ArvoreDecisao e Probabilistico
são responsáveis pela classificação. A classe
Anamese é responsável pela manipulação dos
dados referentes à anamese; por meio dela
são feitos o armazenamento, a atualização e
a busca dessas informações. A classe Exa-
meImunologico é responsável pelo armazena-
mento, atualização e busca dos dados referen-
tes aos resultados dos exames imunológicos. A
classe ExameGenetico é responsável pelo re-
sultados dos exames genéticos, podendo arma-
zenar, atualizar e buscar esses dados. As clas-
ses Paciente e Funcionario armazenam dados
pessoais de cada paciente e funcionário, respec-
tivamente. A classe Usuario é responsável pelo
armazenamento das informações para prover o
controle de acesso.

4 Conclusões

Neste estudo foi descrita uma arquitetura
bem como o sistema computacional que a im-
plemente na área de reprodução assistida, con-
tendo três camadas com funcionalidades dis-
tintas. Com isso, os especialistas podem indi-
car o tratamento adequado para cada paciente
bem como o sucesso ou não da gravidez por
meio dos resultados dos exames realizados. O
módulo de suporte à decisão, implementado na
camada de classificação, pode ser utilizado para
tentar compreender os padrões de sucesso ou
não do processo de fertilização, a partir dos da-
dos de exames, anamnese e terapia. Este é
um aspecto muito importante, pois especialistas
podem testar hipóteses clı́nicas, o que pode re-
sultar na redução dos custos da reprodução as-
sistida. Esse estudo está sendo estendido com
experimentos para avaliar o desempenho da ca-
mada de classificação.
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