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RESUMEN

En este trabajo se propone una forma de utilizar el conjunto de atributos
que describen las caracteristicas de un paciente, junto a los signos y sinto-
mas de su enfermedad, para determinar las probabilidades asociadas a cada
una de las afecciones que pueden haber causado su estado actual, en base a
la informacion proporcionada por un adecuado banco de datos. El modelo
matemadtico descrito recoge la notable interdependencia que tipicamente
existe entre los distintos atributos v se sitta en ¢l marco de la metodologia
estadistica bayesiana

Palabras clave Andlisis discriminante; clasificacion probabilistica; distribu-
cidn diagndstica; distribuciones de referencia; métodos Bayesianos; re-
gresion logistica.

I DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Sea {6,, ., &, una lista exhausiiva de las distintas patologfas que son aceptadas
como posibles causas de un determinado sindrome. Sin pérdida de generalidad, supon-
dremos que describen patologias mutuamente excluyentes; en efecto, bastaria considerar
como desérdenes distintos, las asociaciones de dos o mas patologias que se consideren
compatibles con ¢! sindrome estudiade para, formalmente, reducir el problema a ese

caso
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Supongamos que se dispone de un banco de datos D constituido por la informacion
proporcionada por n pacientes que presentaron el sindrome objeto de estudio. Especifi-
camente supondremos que, para cada unoc de esos pacienies, se conocen los afributos
que pueden resultar relevanies tanto caracteristicas personales (por ejemplo, edad,
sexo, ..) como signos y sintomas (por ¢jemplo, composicién de la orina, electrocardio-
grama,. ) de su estado fisico, en el momento en que presentaban el sindrome que se
pretende estudiar; supondremos ademds que la evolucién de la enfermedad ha permitido
determinar con certeza (por ejemplo, mediante intervencion quirdrgica, criptopatologia,
necropsia,. ) la verdadera causa del sindrome en cada uno de los pacientes inciuidos en
el banco de datos Asi, el banco de datos D = { (Z,d),7=1, ., n } estd constituido
por n pares (Z, &,,} donde 7, = {zj_;, C z,j} representa el vector columna definido por
todos los atributos (digamos s) del paciente j (incluyendo tanto sus caracteristicas
personales como las magnitudes que describian su estado fisico} y donde 4, {6,
J } es el desorden {enfermedad, patologia) concreto que motivé el sindrome al paciente
I

Nuestro objetivo es construir un algoritmo que, para cualquier nuevo paciente que
represente el sindrome estudiado, permita determinar las probabilidades asociadas a
cada una de sus posibles cansas, dados los atributos concretos de ese paciente, y dada la
informacion contenida en el banco de datos Formalmente, nos proponemos determinar
el conjunto de probabilidades

{p @1z, D, H, i=1,. ki, (1

donde p (8,1 Z, D, H) es la probabilidad de que &, sea realmente la causa del sindrome,
en ¢l caso de un paciente con atributos 7, teniendo en cuenta la informacidn proporcio-
nada por el banco de datos D vy las hipdtesis estadisticas H que puedan hacerse sobre su

comportamiento. Naturalmente, puesto que hemos supuesto que { d, , } consti-
tuyen una lista exhaustiva de las patologias mutuamente excluventes que pueden causar
el sindrome, el conjunto de probabilidades { p (5;|Z, D, H) , i=1, .,k } constituye

una distribucidn de {la unidad de) probabilidad, que denominaremos disribucion diag-
nastica

Ejemplo Aitchison & Dunsmore (1975, Cap 11) describen un banco de datos apro-
piado para el diagndstico diferencial del sindrome de Cushing un conjunto de proble-
mas poco frecuentes, asociade a la hipersecrecion de cortisol por la corteza adrenal
Simplificando el problema, se consideran solamente tres posibles causas del sindrome
d, = adenoma, §, = hiperplasia y d; = carcinoma, y se suponen muy improbables sus
combinaciones Se trata de investigar la posibilidad de identificar la causa del sindrome
mediante la observacién de dos atributos que se consideran relacionados con el proble-
ma, los logaritmos naturales de la excrecién urinaria (en mg/24 h) de dos metabolitos
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esteroides, la tetrahidrocortisona (Z;) v el pregnanetriol (Z,), determinados por cromato-
grafia en papel Se dispone del banco de datos reproducido en la Tabla 1, formado por
21 pacientes de los que se conocen fanto los valores de estos atributos como la
verdadera causa del sindrome

i Z, Z, &
1 1131 2.460 1
2 1099 262 1
3 642 0.000 1
4 1.335 -3219 i
5 1 411 095 1
6 642 -916 1
7 2116 0.000 2
g 1335 -1.609 2
9 1361 - 511 2
10 2054 182 2
1t 2208 -511 2
12 2734 1.281 2
13 2.041 470 2
14 1872 -916 2
15 1 740 -9i6 2
16 2610 - 511 2
17 2322 1856 3
8 2219 2067 3
19 2262 1131 3
20 3985 916 3
21 2 760 2.028 3

Tabla |: Banco de Datos D

El problema es determinar, con esta informacidn, cudl es la distribucion de probabili-
dad, entre los tres posibles origenes del sindrome, que corresponde a nuevos pacientes
con el sindrome de Cushing de los que se conocen sus excreciones urinarias; por
ejemplo, las correspondientes a Jos cuatro nUEVes Casos recogidos en la Tabla 2

j Z Zs
22 1 629 -916
23 2557 1609
24 2565 -223
25 956 -2 303

Tabla 2: Nuevos pacienles
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2. LOS MODELOS CONOCIDOS

Las soluciones propuestas en la literatura especializada del problema descrito son
variantes de tres metodologias muy distintas entre si, que describiremos brevemente

21 Andlisis discriminante lineal

En un trabajo pionero, Fisher (1936) se propuso resolver un problema m4s sencillo;
supuso que la mayor parte de la informacién que permite discriminar entre dos conjun-
tos de vectores puede resumirse en el valot de una combinacisn lineal de sus elementos
adecuadamente elegida, y demostré que la funcién lineal de los atributos LZ; = ALy +
o+ AZg que mejor separa dos clases d; v J,, en el sentido de maximizar la distancia
tipificada entre las medias de los valores de 2’7 que se obtienen para cada una de las
clases, resulta ser la definida por los coeficientes

=@y L a)=Z-zys’ 2)

donde Z,;, Z, son ios veciores media de los atributos en cada una de las clases ¥ S su
matriz combinada de varianzas - covarianzas, En realidad, puede demostrarse (Goel,
1983) que la expresién (2) es la funcidn lineal que mejor separa las dos clases para un
conjunto muy amplio de posibles definiciones de distancia

El concepto de funcién discriminante lineal puede ser generalizado de distintas mane-
ras al caso en que existen mds de dos clases Una de las mas sencillas consiste en
considerat el conjunto de funciones lineales

WZ=Z-2ys5'z, b=1, L k-1 (3)

donde k es el mimero de clases, 7 es el vector media correspondiente a los, digamos, n,
pacientes que sufren el desorden &, Z, es el vector media correspondiente a los 1y,
pacientes que sufren el desorden dy (arbittariamente tomado como referencia, frecuente-
mente el grupo control), v S es la matriz combinada de varianzas—covarianzas

1 & " - -
§5=— 3 Y @Z-29@ -z
f

i=1 I

Ia obtencion de la funcidén discriminante permite una aproximacién intuitiva al
problema que nos hemos propuesto; en efecto, si el vector 1’7 = Az, ., 1.,7)

e

i
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(',()]]CS] 118) l([le“te aud I'a 1iente con a ]lhuE()S Z s 11113. muy a de a dla m, d 105
c t N k) uy cerc 1 me c
vectore R’ Z n e corre Ondel’l a lC aci nte on d d ) 5[ ,
S{ J!j 1! b3 r}qu Sp S‘llpce 8 C < €501de

i tenga el
podemos suponer que la probabilidad p (J; |z, D, H) de que Iese paciente teng;
sindrome estudiado coimo consecuencia del desorden 4, sea muy alta

ili ' i 17,0, Hy,
Sin embargo, sin hacer nuevas hipotesis, las probabilidades requarldas {p {6,} | Z, D, H)
i=1 % } no pueden ser deducidas de los valores VZ y { Z;,j=1, ., n}

Ejemplo (cont) )
. — . ultan
En el ejemplo descrito en el apartado anterior, las funciones discriminantes res

Ser
NZ=T1914 Z; + 12654 Z,
AZ =2 8077 Z,+ 1.5291 Z,

En la Figura 1 se representan mediante un.digito que iden_tlﬁ;:a lau:n(f(e);ﬁ?fs:e I?ue?
sufren, los valores de 1}Z y 4,7 corr'espondl?ntes a losl pacien esl quién nedtuer @
banco de datos descrito en la Tabla 1; ademds de una' fuerte corre a‘ on entss mbes
valores, puede observarse como los valores ?orrespondlentes % ur:fe \2;5 e de 1a
tienden a agruparse. Los valores correspondientes a los cua:jtroh.n O B e,
Tabla 2, sefialados con @ sugieren que se trata de dos casos de hiperp ,

y un carcinoma

3
15 Lj.zz 3
. 2
3
3
iO-u .
1 4,22
2
. 2
51 5 2
i L]
1 2
2 Az
! : 1 L | | -~
0 $ g T
L 10 15 20 25 30
-5

i i tos y de los
Fig. 1 Vectores discriminantes de los pacientes contenidos en el banco de da }

HUCYOS CAs0s



SR _ ESTADISTICA ESPAROLA

El pc_z_r&dig}na'- de muiestro”

Una forma de: pddcr" deducir las probabilidades diagndsticas a partir del banco de
_ Atos cbnéiste g:n'supon'ér que la distribucién conjunta de los atributos pertenece a una
determinada familia para cada uno de los posibles desérdenes &, de forma que p(Z,5)
=p (6] @, 6) p (), donde las distribuciones muliivariantes { p (5, w0, 8) , i= 1, | Lk}
" 'son conocidas excepto en el valor concreto del vector paramétrico

il '.'Si'_'un'a hipdtesis de este tipo resulta razonable, la solucién del problema es inmediata
* En efecto, los teoremas de Bayes y de a probabilidad total permiten escribir la distribu-
| “cidn diagnostica como

P62, D) p(ZID,6)p (6,1 D)
PZID,8)=lp(Z]|w, 6) pw|D,s) de

”1

P(@ID,s) = T pZlwd)pwls)

Jj=

donde p (o | ;) es la distribucién inicial de referencia (Bernardo, 1979) correspondiente
al modelo p (Z|w,6) y {p(6,|D),i=1, klesla distribucién de probabilidad sobre
los posibles desdrdenes que recoge tanto la informacién inicial como la que pueda haber
proporcionado el propio banco de datos

En la prdctica, las posibles aplicaciones de este modelo se restringen al caso en ¢l que
el conjunto de odos los atributos tiene una distribucién normal multivariante EI
analisis correspondiente al caso normal fue originalmente descrito por Geisser (1964) vy

posteriormente recogido y ampliado por distintos autores (Aitchison and Dunsmore,
1975; Bernardo, 1978; Bermudez, 1979).

Lamentablemente, la hipdtesis de normalidad es pocas veces util
ciones médicas; por ejemplo, si junto a los atributos de tipo cu

escritos en el ejemplo comentado, aparecen atributos cualitativos (
cia 0 no de hemorragia,
ble.

izable en Ias aplica-
antitativo, como los

- por ejemplo, presen-
.} Ia hipétesis de multinormalidad resulta obviamente inacepta-

Es muy importante subrayar que la distribucién diagndstica gue muchos programas

de andlisis discriminante producen, es tan solo la aproximacion al resultado exacto del
caso multinormal que resulta de sustituir los pardmetros desconocidos por sus estimado-
Ies maximo verosimiles En efecto, puede suponerse que

PGIZ, D) p(ZID, 8y p 5Dy =p(Z| b, 6) p 3, D)

[
13
¥
‘
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lo que, en el caso normal homoceddstico, (Wald, 1945; Anderson, 1951) r‘e_sulta .ser 'un.a
funcion de una de las posibles generalizaciones multivariantes de Ia funcion discrimi-

nante. Especificamente,

p(é,-iz.D):m p (5;1 D) TS o1, -1
p (6,1 Z, D} p (8,1 D)

donde
b= G-Zy ST @+ D
2
L=Z-2Z) S, va definido en (3)

Sin embargo, como Aitchison y Dunsmore (1975, p. 228) ponen de m_ar'lifiesto,_ co'n
bancos de datos pequefios esta aproximacion puede resultar peligrosa, sugmen'do distri-
buciones diagndsticas mucho mds extremas de lo que los datos permiten deducit

23 El paradigma diagnostico

Una forma de eludir la especificacidn de la distribucién conjunta de los aftr%butlos para
cada una de las clases consideradas, consiste en hacer directamente una hipdGtesis s.obr.e
la forma de la distribucién diagnéstica (Dawid, 1976). Asi, si suponemos que la distri-
bucidn conjunta de atributos y desérdenes es de la forma

p(Z.8Y)=pGIZ 0O pD

tro desconocido, v podemos determinar la distribucion inicial de

de 6 es un parame it :
o . teoremas de Bayes y de la probabilidad total permi-

referencia correspondiente p(0), los
ten escribir la distribucidn diagnéstica como

p G2, D)=p 128 pID)d0
p 8 D)e p(D18) p (B)

donde p (D] 6) es la funcion de verosimilitud de los datos.

Entre los distintos modelos diagndsticos propuestos, ef modelo logistico aditivo, defi-

nido por las ecuaciones
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p©.1zZ 6
log ——1 = 77 _ 8 .+ 7 )
ALY i+ 07 7., i=1, k-1

€8 uno de los mds utilizados,

caso adopta id imili
rﬁgmstofﬂp{gglzj:;e(xgr;(del\;e;os:mxhtud. En el caso de datos prospectivos, 1a llamada
e N . 0, A.nde'r‘s?n, 1972) es Ia aproximacicon que se obtiene
e St vector parametn.co desconocido 6 por su estimador mdxim

: 0 en el caso del paradigma de muestreo, esta aproximacién pue?i;

3 EL MODELO PROPUESTO
El modelo ‘ j
desoriine laqsue llarroponerr‘los en este trabajo constituye una sintesis de los model
eccion antertor, que pretende superar las dificultades asociadas a ell ”
oS,

Intuitivam il
i oty ili;eéni;ut;:lza el 1;?der separador de las funciones discriminantes creando
o el pafad 1gtpa de rm'lestreo—-, que permite deducir de ellas la
mis, s propanroouea on .re U.C}I percepiiblemente su campo de aplicabilidad; ade-
faclicad e o p _xun'.':ncm.n- al resultado analitico asf obtenido que recope |
¥ el contenido intuitivo comunmente asociado a los modelos logistiios :

31 fenci 1
Suficiencia de las funciones discriminantes

L-’DS resultado Y -
S TLEO S

11CO a menCIOIladOS SObIe Ia Optllllalldad de IaS fI.IllCJOIleS dlSCIl

IlllllallleS ]HIIEO ad 108 Il()tables I‘GS[ﬂtadOS ﬁII]plllCOS OthnldOS con sn uso (VCI pOI

Hi:p@!Z,D)=p @12 7, D)

donde A’Z = (137, 41 Z) va fue definido en (3)
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3.2 Distribucidn del vector discriminante

Si el ndimero de atributos no es muy pequedio, lo que resulta ser la situacién habitual
en Medicina, pueden invocarse distintas formas, teorema central del limite (por ejemplo
Diaconis y Freedman, 1984) para asegurar que la distribucion del vector discriminante
entre los pacientes con cada uno de los desordenes serd aproximadamente normal, La
hipGtesis de normalidad también resultard aplicable en situaciones, como la descrita en
el ejemplo comentado, en las que se trabaja con un nimero reducido de atributos
cuantitativos, apropiadamente transformados si es necesario; en consecuencia, podemos
esperar que sea frecuentemente razonable suponer la multinormalidad del vector discri-

minante. Formalmente,
H2:p(WZI8)=N,, (XZ|u, %), i=1, k&
donde y; v Z, son pardmetros desconocidos.

Naturalmente, esta hipdtesis deberd ser contrastada en cualquier aplicacién concreta.
Especificamenté, puede no resultar apropiada cuando se trabaja con un numero muy
pequefio de atributos que incluye datos cualitativos En estos casos serd necesario
modificar H2, sustituyendo la distribucién normal por otra mas apropiada al problema,
Obsérvese sin embargo que, en cualquier caso, el problema planteado es incomparable-
mente mds sencillo que el original, puesto que la dimensién de la distribucion de 4'Z es
k - 1 (y muchas veces, especialmente cuando se trabaja en forma secuencial, k = 2),
mientras que la dimensién de la distribucidon de Z es s, el numero de atributos,

frecuentemente superior a 50.

3.3 Distribucidn inicial de referencia

La informacidn inicial sobre los pardmetros de que depende la distribucion del vector
discriminante es tipicamente muy difusa, por lo que puede ser aproximada por la
correspondiente distribucion de referencia (Bernardo, 1979 b) que, para un modelo

multinormal N, (X1 g, I) resulta ser
P, D)= | Z [P
Formalmente, suponemos pues,
H3 :p (e, 1 8y | 2, 2, i=1, .k

Naturalmente, si en H2 se propone un modelo distinto al normal multivariante, serd
necesario modificar H3, sustituyendo la distribucién propuesta por la distribucién de

referencia cortespondiente al modelo escogido
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3.4 Ladistribucion diagndstica

Con las hipétesis anteriores, es posible deducir la distribucién diagndstica En efecto
por HI y el Teorema de Bayes

2

PG ZD)=p |2 Z D)o p (2'7)] 5, D) p (5, D) )

El primer factor puede ser calculado haciendo u
it so de los teoremas de Baves
probabilidad total. En efecto, Yoo vdela

Y (&’Z ' Jj, D) = J- .{ Nk..] (A,Z ’ ﬂzs Zl) p 0‘!1: Zf ' D) dnuld Ei

donde

I i

P ID) e T N@Zlu, 5yl 57,
J

el resultado de esa integral es (Geisser, 1964), la densidad de Student

P(ZZI6, D) =St (WZ|m, Vi, n =k + 1) (5)

Idoncciie lm,, V. son, respectivamente, el vector media y la matriz de covarianzas muestra-
es de los vectores discrimi " J= i
ctores discriminantes {2'Z, j=1, | »,} correspondientes a los pacientes

incluidos en el banco de datos que tienen el desorden 4,

l ! . .
S gl O factor epe]l e e lpo € muesireo rea 1Zado para obiener e banCO de

| 1) Sise tr'ata- (l:le: un muestreo aleatorio de toda la poblacidn estudiada (datos prospec-
fivos) la probabilidad asociada a cada categoria resulta ser (DeGroot 1970)

POID =(m+a)/ (n+3a), i=1, .k (6)
df}nfie fas az,-' describex? la informacién de que se dispone sobre la prevalencia de los
distintos desdrdenes; si se carece de esta informacién, debe utilizarse la distribucién de

referencia, que corresponde a los valores

@ =172, i=1, Lk
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i) Si se trata de un muestreo aleatorio dentro de cada uno de los desordenes conside-
rados {datos retrospectivos), el banco de datos no proporciona informacion sobre la
prevalencia de los distintos desdrdenes, de forma que,

P(5i|D)=p(§f), i:f,”.’k (7)

donde las p (§) describen la informacién de que se dispone sobre la prevalencia de los
distintos desérdenes; de nuevo, si se carece de esta informacién debe utilizarse la
distribucién de referencia que, en este caso, es la distribucién uniforme

p{d)=1/k, i=1, . .k

En resumen, la distribucién diagndstica que se deduce de nuestras tres hipdtesis

resuita ser

1 N .4
p G| ZDHy | V, 2 {1+ — ¥Z- m) Vi (WZ - m)} 5 (5| D) (8)
HAt

donde C; es la constante de proporcionalidad correspondiente, esto es
(T (/20T (1, — k+ D2 { mw(n, - k+ D

{que resulta irrelevante si todos los n, coinciden) y donde p (& | D} viene dado por (6) o
por (7} seglin el tipo de muestreo utilizado para obtener el banco de datos

35 Laaproximacion logistica

Aunque la expresion {8) proporciona una sofucion analitica al problema propuesto
con lo que los valores { (n, m, V) i=1, kty {A=(Z -Z) S ,i=1, Jk-1}
forman un estadistico suficiente para calcular la distribucidn diagndstica correspondien-
te a cualquier nuevo paciente, para utilizarfa es necesario disponer —al menos— de una
buena calculadora programable En consecuencia, para facilitar el uso de la solucion
propuesta, buscamos una buena aproximacion que exija poco calculo.

Ya hemos mencionado en la seccion 2 3. que las distribuciones logisticas alli defini-
das constituyen una amplia familia con la gue puede intentar aproximarse cualquier
distribucion diagnostica Desde un punto de vista tedrico, se trata de un problema de
decision en el que el espacio de acciones es el conjunto de los posibles valores del
parametro @ y fa funcidon de pérdida una medida de la discrepancia entre la verdadera
disteibucién diagnéstica {p (5,1 Z, D), i=1, .k} vy suaproximacién lopistica
(pG1Z.6),i=1, .k}
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?alo condiciones muy generales (Bernardo, 19794, 1980) la medida de discre anci
mas adecuada es Ia divergencia dirigida (Kullback — Leibler, 1951) P

k&
E 2 (@, [ ZDy log M
! FXCAVA

cuyo i inimi i
Yo valor medio debemos minimizar Obviamente, esto es equivalente a maximizar

n
IpZID) ¥ p@izDigp(slz, 0 dz, )
i=]
¢sto es, aproximado por Monte Carlo la integr:
aral (9), : -
etor o amado P ome Ca (9), se trata de enconirar el valor 8 del

Iz &
',T.Z] X pGlZID)logp 517, 6
Jj=

i=]
en el caso de datos prospectivos, y del que maximiza
kE (5 i Ry i
P p i} ‘n— Z Z P (61 { stD) logp ((5, l Zja 0)
= i j=1i t=7

en el caso de datos retrospectivos,

Una vez i " Opti
N ;)lbtemdo el valor dptimo de & con una rutina de maximizacién pot
O=haphson similar a la que utili
utilizan los programas d 510 isti
mnesephson si ? L : gramas de regresion logistica, la
g ‘on diagnéstica aproximada correspondiente a un nuevo paciente con atrib ,t
viene simplemente definida por e

[ =log 210! ZD)

= 901' + 9, | = -
(kl : ) ,Z, I 1,‘. .,k 1 (10)
de fc.lrma que la eXpI‘eSi(’)n lineal aoi 9;2 da diI’eCtamente en la escala ( )
=S! . + y = eo,co ), U
medida de la probab]hdad I'Clatl\fa del desorden 61- respecio del deSOIdel’l ') tomad:
k

COmo re Erencia Natura mell[e, estas medidas pucden reconver I"Se C1 "[e}lte en pro-
‘ s

pG!ZD)=exp () p 3,1 ZD), i=1,. | k-l

PG lZD)y=1/1 + kf exp (1)}, an

=7

R
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Es interesante subrayar que la distribucién diagndstica obtenida no depende del
desorden &, arbitrariamente elegido como referencia

Ejemplo (cont )

En la Tabla 3 se recogen los resultados de aplicar ¢l modelo propuesto (§) y su
aproximacion (11) a los cuatro nuevos casos de sindrome de Cushing descritos en la
Tabla 2, cuyo verdadero origen, posteriormente confirmado mediante histopatologia,

aparece en la ultima columna

J 42 i p ;1 2,D) ACAVA:)! )
22 10 5570 31732 1299 8683 0018 2805 7186 0010 2
23 204267 9 6409 0043 1337 8620 0005 1394 8600 3
24 181632 6 8603 0113 9550 0337 0036 9527 0437 2
25 39577 - 8382 7218 2776 0006 9166 0834 0000 ]

Tabla 3: Distribuciones diagndsticas

Como puede cbservarse, tanto la distribucién diagnostica exacta como sus aproxima-
ciones, asignan probabilidades altas al verdadero desorden. El valor dptimoe de la matriz

de parametros logisticos, que resulta ser

D= 142361 -6 75371 -26792
7.0945 -1.7978 -2 6820

permite obtener con facilidad la distribucion diagndstica aproximada para cualquier
otro caso. Asi, st un paciente presenta en [a orina 9 0 y 1 50 mg/29 h de tetrahidrocorti-
sona y pregnanetsiol respectivamente, los logaritmos de los cocientes de sus probabilida-

des diagnosticas seran

5, =142361-67571 log (90)-2.6792 log (1 5)=-1 6971
L= 7.0945-17978 log (9.0} — 2.6820 log (1 5) = +2 0569

lo que ya indica que §; v J, son bastante menos y bastante mas probables respectiva-
mente que &; La distribucién diagndstica aproximada resultard set

p (3,12, 8=(00203,0868 ,0.1111)
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SUMMARY

AUTOMATIC DIAGNOSIS IN MEDICINE

This paper describes a procedure to derive the probabilities associated to
cach possible disease of a particular patient, given his or her symptoms and
a data set containing the symptoms and final classification of past patients.
The model acknowledges the interdependence among symptoms and lies
completely within a Bayesian framework

Key words Discriminant analysis; probabilistic classification; diagnostic
distributions; reference distributions; Bayesian methods; logistic
regression.
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