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RESUMO

O uso de técnicas de estatistica bayesiana é
uma abordagem que tem sido bem aceita
e estabelecida em campos fora da enfer-
magem como um paradigma de redugdo
da incerteza presente em uma dada situ-
acdo clinica. O presente artigo tem como
propdsito apresentar um direcionamento
para o uso especifico do paradigma baye-
siano na andlise de diagndsticos de enfer-
magem. Para isso, as etapas e interpreta-
¢Oes de andlise bayesiana sdo discutidas;
um exemplo tedrico e outro pratico sobre
analise bayesiana de diagnésticos de en-
fermagem sdo apresentados; e ha a descri-
¢do de como a abordagem bayesiana pode
ser utilizada para resumir o conhecimento
disponivel e apresentar estimativas pontu-
ais e intervalares da verdadeira probabili-
dade de um diagndstico de enfermagem.
Conclui-se que a aplicagdo de métodos
estatisticos bayesianos é uma importante
ferramenta para a definicdo mais acurada
de probabilidades de diagndsticos de en-
fermagem.
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ABSTRACT

The use of Bayesian statistical techniques
is an approach that is well accepted and
established in fields outside of nursing as
a paradigm to reduce the uncertainty pres-
ent in a given clinical situation. The pur-
pose of this article is to provide guidance
regarding the specific use of the Bayes-
ian paradigm in the analysis of nursing
diagnoses. The steps and interpretations
of Bayesian analysis are discussed. One
theoretical and one practical example of
Bayesian analysis of nursing diagnoses are
presented. It describes how the Bayesian
approach can be used to summarize the
available knowledge and make point and
interval estimates of the true probability
of a nursing diagnosis. It was concluded
that the application of Bayesian statistical
methods is an important tool for more ac-
curate definition of probabilities related to
nursing diagnoses.
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RESUMEN

El uso de técnicas de estadistica bayesiana
es un abordaje bien aceptado y estable-
cido en campos externos a la enfermeria,
como un paradigma de reduccién de la in-
certidumbre presente en una circunstancia
clinica determinada. El articulo tiene por
propdsito presentar una direccién para el
uso especifico del paradigma bayesiano en
el analisis de diagndsticos de enfermeria.
Se discuten las etapas e interpretaciones
de andlisis bayesiano. Asimismo, se pre-
senta un ejemplo tedrico y otro practico
sobre andlisis bayesiano de diagndstico
de enfermeria. Se describe el modo en el
que el abordaje bayesiano puede utilizarse
para resumir el conocimiento disponible y
presentar estimaciones puntuales e inter-
valares de la verdadera probabilidad de un
diagnéstico de enfermeria. Se concluye en
que la aplicacion de métodos estadisticos
bayesianos es una importante herramienta
para la definicidon mas exacta de probabili-
dades de diagnésticos de enfermeria.
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INTRODUGAO

Embora a falta de atengdo com a acuracia dos diagnds-
ticos seja um problema descrito na literatura®, sabe-se
que a utilizagao de diagndsticos de enfermagem validos e
confidveis fortalece a responsabilidade profissional, prati-
ca e pesquisa basica de enfermagem®. Neste ambito, tem
sido defendido que a evidéncia do que constitui diagnds-
ticos de enfermagem acurados, ou as escolhas de inter-
vencdo de enfermagem oétimas ainda sdo relativamente
pequenas quando comparada com a literatura biomédi-
ca®. Ademais, sabe-se que as enfermeiras necessitam ser
habeis a extrair decisdes para problemas mais complexos
a partir de uma base de conhecimento bem estruturada®.

A acurdcia dos diagndsticos de enfermagem tem sido
descrita considerando o julgamento clinico realizado indi-
vidualmente em situac¢des especificas®. Por outro lado, as
discussdes sobre como analisar de forma acurada um con-
junto de dados relativos a diagnosticos de enfermagem
tém sido escassas. Na maioria das vezes tais discussdes
estdo centradas na descri¢cdo de percentuais de amostras
extraidas de populagbes especificas. Apesar
de existirem diversas técnicas de andlise que
podem ser utilizadas para melhorar a acura-
cia e precisdo dos diagndsticos, a literatura

Alguns autores
consideram que o

No dominio probabilistico, decisdes sdao baseadas em
predizer a probabilidade de resultados pacientes particu-
lares*?. Em seu estado puro, probabilidades representam
chance, ou uma medida numérica da incerteza associada
com um evento ou eventos. A abordagem probabilistica
fornece informagdes sobre o grau de incerteza de um
diagnéstico e pode entdo ser usado como base para a me-
Ihoria da pratica”10-1,

Neste ambito, a andlise estatistica desempenha papel
fundamental. Mais recentemente, pesquisadores de diver-
sas dreas tem se interessado por uma corrente estatistica
que lida com a defini¢cdo de probabilidades sob o ponto de
vista subjetivo: Estatistica Bayesiana. O uso de técnicas de
estatistica bayesiana é uma abordagem que esta bem acei-
ta e estabelecida em campos fora da enfermagem?®.

Alguns autores consideram que o pensamento bayesia-
no pode contribuir para a reducdo da incerteza sobre os fe-
némenos de enfermagem contribuindo para a acurdacia das
analises™. Outros autores afirmam que, em seu estudo so-
bre qualidade do julgamento e da tomada de decisdo na en-
fermagem, nenhum dos estudos analisados usou esta abor-
dagem como critério para comparar juizos e
decisdes das enfermeirasi’?. Estes mesmos
autores acrescentam que, independente das
discussGes sobre a existéncia ou ndo de uma

aponta que, para enfrentar as incertezas pensamento bayesiano realidade pragmdtica, a andlise bayesiana po-

presentes nas diversas situagdes clinicas,
comumente as enfermeiras utilizam um co-
nhecimento embasado em sua experiéncia,
sendo este considerado necessario, mas ndao
uma base suficiente para tal intuito®”).

Desta forma, a defini¢do correta da pre-
valéncia, incidéncia ou mesmo do impacto
dos diagndsticos de enfermagem sobre uma
populacdo especifica necessita ser mais pre-
cisa e acurada com o objetivo de direcionar
de forma mais adequada a escolha da intervencdo ou de
informacdes a serem prestadas aos pacientes”). Ao se
considerar que enfermeiras trabalham sob condi¢Ges de
incerteza, lidando com probabilidades, entdo se faz ne-
cessario o desenvolvimento de habilidades para avaliar as
melhores estimativas a luz das evidéncias disponiveis®.
Além disso, enfermeiras sdo crescentemente solicitadas a
ordenar e interpretar testes diagndsticos, sendo essencial
que elas entendam a importancia de reconhecer padrdes
e medidas bdsicas associadas com condicdes clinicas”.

Neste ponto, o julgamento clinico (em especifico) e a
identificagcdo de padrdes de ocorréncia de um diagnoésti-
co de enfermagem (em geral) constituem um processo de
acumulo de informagdo visando reduzir nossa incerteza
sobre os mesmos. Um estudo sobre o conceito de incer-
teza concluiu que, na enfermagem, uma investigacdo adi-
cional é necessaria para explorar a extensdo do raciocinio
probabilistico e seus efeitos sobre nosso grau de incerteza
sobre os fendmenos especificos da profissdo®.
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pode contribuir para a
reducdo da incerteza
sobre os fenébmenos
de enfermagem
contribuindo para
a acuracia das
analises...

de ser uma ferramenta adicional importante
para medida em julgamento e pesquisa de to-
mada de decisdo.

Neste sentido, o paradigma Bayesiano se
dedica exatamente ao estudo da incerteza so-
bre parametros de interesse dos cientistas e
faz uso do conceito de probabilidade que cor-
responde ao uso dessa palavra no cotidiano®3.
Assim, o desenvolvimento de uma notagdo
probabilistica direcionada especificamente
para a analise bayesiana de diagndsticos de enfermagem po-
de contribuir para as discussdes e aperfeicoamento do pro-
cesso de caracterizagdo de perfis diagndsticos®*Y.

Baseado nas consideragGes anteriores, o objetivo des-
te trabalho é descrever as bases da analise bayesiana e
apresentar um direcionamento para o uso especifico des-
te paradigma na analise de diagndsticos de enfermagem.
A descrigdo final deste trabalho inclui os passos primor-
diais para a determinagdo da probabilidade de uma res-
posta humana com base no conhecimento anterior (distri-
buicdo a priori) e no conhecimento fornecido pelos dados
de uma pesquisa (verossimilhancga).

ANALISE DE DIAGNOSTICOS
DE ENFERMAGEM SOB UMA
PERSPECTIVA BAYESIANA

Existem duas principais abordagens da estatistica: a
classica (também denominada de frequentista ou objeti-
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va) e a bayesiana®. A diferenca basica entre as duas abor-
dagens repousa sobre o conceito de probabilidade. Em-
bora existam diversas definicdes de probabilidade, os dois
tipos que nos interessa definir no presente artigo sdo as
probabilidades empiricas e as subjetivas. A visdo empirica
de probabilidade é definida pela proporgéo ou freqiiéncia
relativa do evento observado em longo prazo (no jargdo
estatistico dizemos quando a amostra tende ao infinito).
Por outro lado, a visdo subjetiva de probabilidade refere-
-se a medida pessoal de incerteza baseada nas evidéncias
disponiveis. E sobre esta vis3o que repousa toda a andlise
bayesiana.

E importante destacar que as duas abordagens ten-
dem a apresentar os mesmos resultados numéricos nas
situacGes em que baseamos nossas conclusdes estdo ba-
seadas somente em observacGes empiricas (dados obti-
dos da investigacdo). Ainda assim, as interpreta¢Oes das
duas abordagens sdao completamente distintas. Ademais,
probabilidades subjetivas podem ser utilizadas para andli-
se de eventos dos quais ndo dispomos de dados empiricos
anteriores. Estes pontos serdo mais discutidos a frente.
Por fim, probabilidades subjetivas podem ser considera-
das mais gerais que probabilidades empiricas tendo em
vista que aquelas podem ser utilizadas para medir, tam-
bém, a incerteza que temos sobre eventos Unicos e par-
ticulares®®.

Como é descrito em muitas obras, a abordagem baye-
siana teve sua origem baseada no trabalho do clérigo in-
glés Thomas Bayes sobre igualdade entre probabilidades
gerais o qual ficou conhecido como teorema de Bayes. A
proposta Bayesiana para andlise de probabilidades diag-
nésticas estd firmemente baseada em fundamentos axio-
maticos que provéem uma estrutura légica unificada, con-
tribuindo para uma avaliagdo consistente dos dados™.
Em termos de diagndsticos de enfermagem, a probabili-
dade de uma resposta humana é interpretada como uma
medida condicional de incerteza da ocorréncia desta res-
posta, considerando as caracteristicas definidoras especi-
ficas e o contexto onde a avaliagdo de saude foi efetuada.

Em termos praticos, as enfermeiras se deparam com
um conjunto de pacientes onde cada um deles pode apre-
sentar a resposta humana de interesse com certa probabi-
lidade. Neste contexto, a definicdo da verdadeira probabi-
lidade da ocorréncia de uma resposta humana numa dada
populagdo depende do conhecimento anterior sobre a
resposta humana naquela populagdo e das informagdes
clinicas disponiveis. Isto caracteriza a andlise de diagnds-
ticos de enfermagem como um problema da medida do
grau de incerteza. De forma notacional, a probabilidade &
de uma resposta humana a partir da informacao disponi-
vel k, que representaremos por p(&| k), € uma medida do
grau de crenca da presenca da resposta & que nos sugere
a informacdo contida em k. Dai decorre que a probabilida-
de atribuida a uma resposta é sempre condicional a infor-
magcdo que se possui sobre ela em dada situagdo clinica.
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Sendo assim e considerando um conjunto de caracte-
risticas definidoras, a andlise bayesiana tem como funda-
mento o fato de que a probabilidade final de ocorréncia
de uma resposta humana (probabilidade a posteriori),
condicionada a informacdo obtida por um levantamento
de dados (pesquisa), é proporcional a probabilidade de se
obter aquela amostra da pesquisa (verossimilhanga) mul-
tiplicada pela probabilidade que se atribuiu inicialmente
a resposta (probabilidade a priori). Conforme descrito, a
funcdo de verossimilhanga estd diretamente relacionada
a ocorréncia da resposta humana identificada a partir dos
dados da pesquisa realizada, enquanto que a probabilida-
de a priori representa a prevaléncia da resposta humana
obtida a partir do conhecimento anteriormente existente.

Em resumo, a anadlise bayesiana envolve trés etapas:
o estabelecimento da informacdo inicial e sua correspon-
dente distribuicdo de probabilidade inicial; a informagdo
sobre a verossimilhanga com base nos dados obtidos; e o
estabelecimento da probabilidade posterior que combina
a informacgdo anterior com os dados da investigagdo reali-
zada®*®, Cada uma destas etapas apresenta caracteristicas
essenciais que devem ser consideradas com ateng¢do para
a analise da resposta humana de interesse.

DISTRIBUIGAO INICIAL OU A PRIORI

Métodos bayesianos requerem a escolha de uma dis-
tribuicdo anterior de probabilidades. Nesta fase, os pes-
quisadores devem definir uma Unica distribuicdo de proba-
bilidade que descreva o conhecimento disponivel sobre a
resposta humana de interesse, e usar o teorema de Bayes
para combinar isto com a informacgdo provida pelos dados
da pesquisa descrita na funcdo de verossimilhanga. Entre-
tanto, esta etapa é uma tarefa drdua, sendo possivel que in-
formagdes anteriores apresentem um papel débil para atu-
ar como aproximagdes adequadas para uma distribuigdo
anterior propria. O uso ingénuo de distribui¢Ges anteriores
simples, como a busca de distribuicdes de probabilidades
anteriores presumidamente ndo-informativas, pode escon-
der suposicdes importantes ndo comprovadas, as quais po-
dem facilmente dominar ou invalidar a andlise®”).

Em termos técnicos, a definicdo da distribuicdo an-
terior depende, em um primeiro momento, de como a
varidvel de interesse foi definida. Um diagndstico de en-
fermagem pode ser considerado uma variavel de distri-
buicdo discreta, pois assume valores finitos em um dado
intervalo, representada pelo nimero de individuos com o
diagnéstico de interesse. Entre as distribuicGes de proba-
bilidades de variaveis discretas de interesse direto para a
analise de diagnodsticos de enfermagem, temos a distribui-
¢do binomial. Sua fungdo de probabilidade é definida na
forma:

P(H = h) = Z 0" (1-6)""

A analise de diagnésti de enfer sob uma
perspectiva Bayesiana
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Neste caso, P(H = h) representa a probabilidade de
se encontrar exatamente um numero h de individuos na
amostra observada com a resposta humana de interesse;
n é o numero total de individuos avaliados, h representa o
numero de individuos que apresentam a resposta huma-
na e ¥ é a probabilidade de ocorréncia da resposta huma-
na de interesse.

Entretanto, a andlise bayesiana pode ser facilitada pe-
lo uso das chamadas familias conjugadas de distribuigdes.
O termo estatistico familia conjugada refere-se ao fato de
que, para qualquer distribuicdo inicial pertencente a uma
familia de distribuicGes, a distribuicdo final também per-
tencerd a ela. Sob muitas circunstancias, a distribuicdo
binomial é conjugada a familia de distribuicbes Beta®). A
distribuicdo Beta é calculada pela férmula a seguir:

Be(l, -t i}% 01(1-0p

Onde: I(a)=[,"x*"'e"dx é a funcdo Gama.

Em sintese, a distribuicdo anterior mede qudo prova-
vel é a ocorréncia de uma determinada resposta humana,
considerando o conhecimento inicial descrito e disponivel
na literatura cientifica®*. Por outro lado, existe discus-
sdo sobre as situagdes nas quais, supostamente, ndo dis-
pomos de informagdo sobre a probabilidade e/ou distri-
buicdo de probabilidade do evento de interesse. Alguns
autores recomendam o uso de distribuicdes ndo informa-
tivas. Tais distribuicGes devem representar nosso desco-
nhecimento sobre o fen6meno. Por exemplo, se estamos
interessados em identificar a verdadeira proporcdo de
ocorréncia de um diagndstico de enfermagem, uma dis-
tribuicdo nao informativa seria uma distribuicdo binomial
com p = 0,5, ou seja, neste caso estamos considerando
que a probabilidade de um individuo apresentar o diag-
nostico de enfermagem em questao é similar a jogarmos
uma moeda e decidirmos conforme o resultado obtido.
E fato que distribuices a priori tm uma natureza forte-
mente subjetiva e outra estratégia para identificar tais dis-
tribuicGes pode ser a discussdo com painéis de especialis-
tas. O objetivo destes painéis é estabelecer um consenso
sobre a probabilidade do evento em questdo.

FUNCAO DE VEROSSIMILHANCA

A seguir, e a partir dos dados coletados numa pesqui-
sa, estabelece-se o valor da verossimilhanga, onde p(k|6) é
uma funcdo que descreve a verossimilhanga dos distintos
valores da resposta humana ¢ a luz dos dados k forneci-
dos pela pesquisa®. De fato, os valores de 9 que tornam
grande p(k|0) sdo aqueles que faziam mais plausivel a ob-
servagao do resultado k que foi eventualmente observa-
do. Como consequéncia, apos observar os dados da amos-
tra, o valor da proporgdo observada da resposta humana
resulta mais verossimil que os demais.

A analise de diagnoésticos de enfermagem sob uma

perspectiva Bayesiana
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Neste ambito, é necessario encontrar o que se de-
nomina estatistica suficiente. A definicdo de estatistica
suficiente refere-se a uma fun¢do que contem toda a in-
formagdo sobre a resposta humana disponivel nos dados
da pesquisa. Em se tratando dos diagndsticos de enferma-
gem uma estatistica suficiente é a proporgao de individuos
com o diagndstico. A estimativa da verossimilhanga nada
mais é do que as estimativas dos parametros de interesse
obtidas a partir da amostra estudada, o que é comumente
feito nas analises estatisticas cldssicas.

DISTRIBUIGAO A POSTERIORI

O teorema de Bayes é simplesmente expressado em
palavras pelo estado que a distribui¢do a posteriori é pro-
porcional a verossimilhanga vezes a distribuigdo a prio-
rit>19), A distribuigdo posterior é centrada num ponto que
representa equilibrio entre a informacdo anterior e os
dados obtidos na pesquisa, de modo que tal equilibrio é
controlado em maior extensdo pelos dados a medida que
o tamanho da amostra aumenta‘®,

De um ponto de vista Bayesiano, o resultado final de
um problema de inferéncia sobre qualquer quantidade des-
conhecida é nada mais que a correspondente distribuigcao
posterior. Assim, tudo o que pode ser dito sobre qualquer
resposta humana @ dos parametros que compdem o mo-
delo probabilistico estd contido na distribuicdo posterior
p(0lk)*®. Resumidamente, a defini¢gdo da distribuicdo final
da probabilidade (#) de uma resposta humana é extraida
do resultado de uma investigacdo sobre a prevaléncia de
uma resposta humana, definido mediante o modelo p(4|6),
combinado com a distribuigdo inicial p(f) da resposta hu-
mana de interesse (prevaléncia suposta inicialmente).

Para a definicdo de uma distribuicdo final, em geral, se
utilizam as familias conjugadas de distribuicGes. Todavia,
em algumas situagdes, as distribuicdes podem nao apre-
sentar uma forma conhecida ou mesmo simples. Nestes
casos, métodos de simulagdo de dados tém sido utilizados
para extrair as conclusdes de analises bayesianas. Como
este topico apresenta certo nivel de complexidade, ndo
trataremos dele aqui. Os interessados podem buscar uma
ampla bibliografia disponivel sobre métodos de simulagdo
Monte Carlo em Cadeias de Markov, algoritmos EM etc.

Considerando o caso de estimar propor¢Ges de ocor-
réncia de diagndsticos de enfermagem, se a distribuicdo
a priori foi definida como uma distribuicdo binomial, sua
distribuicdo final conjugada sera uma distribuicdao Beta.
Assim, a distribuigdo final p(6lk) de uma resposta huma-
na de interesse poderd ser tratada como uma distribui¢ao
Beta com os parametros (a + &, f + n—k)—onde a e ff re-
presentam parametros que podem ser calculados a partir
da média e da varidncia da distribuicdo binomial inicial, n
€ o numero de individuos avaliados, k£ o nimero de indivi-
duos com o fendmeno de interesse®”2,
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UM EXEMPLO TEORICO

Deseja-se saber a proporgao desconhecida do diag-
néstico de enfermagem Padrao respiratério ineficaz, que
serd aqui denotado por # numa populagdo de criangas
acometidas por pneumonia. Apds a realizagao de um le-
vantamento bibliografico, identifica-se que a prevaléncia
de 4 situa-se entre 0,20 e 0,60. Apds a avaliacdo de 1000
criangas portadoras de pneumonia, 200 apresentaram o
diagndstico de enfermagem em questdo. Para se definir
a distribuicdo final de probabilidade de ocorréncia do
diagndstico Padrao Respiratdrio Ineficaz nesta populagao,
procede-se da seguinte forma:

Passol: Estabelecer a distribuigdo inicial

Nos consideramos 6 uma variavel cuja probabilidade
pode assumir qualquer valor no intervalo 0 e 1 tornando-
-se uma variavel continua. Para o caso de uma resposta
humana, a distribuicdo que trata 6 como varidvel continua
é a distribuicdo Beta. Esta distribuicdo é caracterizada por
duas constantes ndo negativas a e B, e os valores de suas
respectivas variaveis situam-se no intervalo 0 e 1. Para en-
contrar a distribuicdo Beta de interesse, iniciamos com a
especificagdo da média e do desvio-padrdo de 6. Em nos-
so caso, podemos assumir que 0 = 0,40 (média das preva-
Iéncias encontradas para o diagndstico Padrdo Respirato-
rio Ineficaz). Como a maior parte de nossa probabilidade
deve estar entre 0,20 e 0,60, é razoavel supor que temos
dois desvios-padrdo da média 0,40 até 0,60 a qual é uma
distancia de 0,20. Dai, um desvio-padrdo equivale a 0,10.
Uma propriedade da distribuicdo Beta é que a e B podem
ser encontradas por meio da média e da variancia pelas
féormulas a seguir:

o=p{[p(1—p/o’] -1} B=[1-pl{[n(1-p/c’]-1}.

Onde a média de 0 é denotada por L e o desvio-padrdo
por G.

Para o nosso exemplo:
a=0,4{[0,4 (1 -0,4)/0,01]-1} =92
B=1[1-0,4]1{[0,4 (1 —0,4)/0,01]— 1} = 13,8

Para evitar calculos complexos com a fungdo Gamma
devido aos valores ndo inteiros para a e 3, arredondare-
mos os valores de o e . Dafi a distribuigdo inicial fica: p(0)
=Be (0/9, 14).

Passo 2: Estabelecimento da distribuicdo da
Verossimilhanga

Na andlise dos 1000 pacientes, dos quais 200 apresen-
taram o diagndstico de enfermagem em questao, a proba-
bilidade extraida dos dados é calculada pela distribuicdo

binomial:
p(elk)j 1000 (9200(1_9)300
200
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Passo 3: Estabelecimento da distribui¢do posterior final

A distribuicdo a posteriori é obtida pelo produto da
distribuicdo a priori pela verossimilhanca:

p (0k) =Be (Alo. + k, B + n—k) = Be (4|9 + 200, 14 +
1000 — 200) = Be (6|209, 814) onde n é o numero de pa-
cientes avaliados e k o nimero de pacientes que apresen-
taram o diagndstico de enfermagem em questdo (Padrdo
respiratorio ineficaz).

Passo 4: Cdlculo das medidas descritivas e dos intervalos
de credibilidade

A média da distribuicdo posterior é calculada como
=p=oao/(a+B)=209/(209 +814) = 0,204

A variancia da distribuicdo posterior sera

=o’= [l — W}/ (a + B+ 1) =10,204(1 — 0,204)]/(209 +
814 + 1) =0,000158 e o desvio-padrdo a posteriori sera
0,0126.

Como a distribuicdo Beta é simétrica e pode ser apro-
ximada por uma distribuicdo normal e, dado que o desvio-
-padrdo de 0 foi calculado como sendo 0,0126, entdo para
uma confianga de 95% calculamos 1,96 desvios-padrdo
que sera igual a 0,0246. Subtraindo e adicionando este va-
lor da média, temos o intervalo de credibilidade de 95%
igual a 0,1796 — 0,2289. De forma intuitiva, concluiu-se,
com 95% de confianga, que a probabilidade de ocorréncia
do diagndstico Padrdo respiratdrio ineficaz situa-se entre
17,96% e 22,89%. Note que a interpretacdo dos intervalos
de credibilidade bayesianos é diferente da interpretagdo
de intervalos de confianca da abordagem classica.

UM EXEMPLO DE APLICAGAO PRATICA

Para uma aplicagdo com dados reais, um conjunto de
dados relacionados a estimativas da proporg¢do de diag-
nosticos de enfermagem em criangas com cardiopatia
congénita foi obtido de um estudo anterior® que avaliou
45 individuos. Estes dados foram utilizados como base
para definicdo da fungdo de verossimilhanga de quatro
diagnésticos de enfermagem: Intolerdncia a atividade,
Desobstrucdo ineficaz de vias aéreas, Crescimento e de-
senvolvimento retardados e Padrdo respiratorio ineficaz.
As distribuicdes finais da proporgdo de cada diagnostico
foram calculadas tendo como base, além dos dados da
pesquisa citada, trés possiveis distribuicdes a priori: uma
distribuicdo nao informativa binomial com parametro de
0,50 e variancia de 0,25; uma distribuicdo a priori base-
ada no julgamento de duas enfermeiras com experiéncia
no uso de diagndsticos de enfermagem e no cuidado a
criangas com cardiopatia congénita as quais buscaram um
consenso quanto a probabilidade de ocorréncia de cada
diagndstico e o respectivo intervalo de probabilidade de
95%; e uma distribuicdo a priori baseada em dados de
um estudo publicado anterior que utilizou uma popula-
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¢do similar de 22 criangas®??. Os calculos foram feitos de
forma similar ao apresentado na segdo anterior e estao
resumidos na Tabela 1 que mostra as estimativas finais da
proporc¢do dos diagndsticos Intolerdncia a atividade (IA),

Desobstrugdo ineficaz de vias aéreas (DIVA), Crescimento
e desenvolvimento retardados (CDR) e Padrdo respiraté-
rio ineficaz (PRI) em criangas com cardiopatias congénitas
baseadas em trés distribuicGes a priori.

Tabela 1 — Estimativas finais da propor¢ao de trés diagndsticos de enfermagem em criangas com cardiopatias congénitas baseadas em

trés distribuicdes a priori

Priori (binomial)

Posteriori (Beta)

Estimativas finais

Diagnostico —

0 0*(1-0) [V} B 0 Intervalo de credibilidade
1. Priori ndo informativa
1A 0,5 0,25 38 7 0,8444 0,8388 0,8500
DIVA 0,5 0,25 24 21 0,5333 0,5227 0,5439
CDR 0,5 0,25 35 10 0,7777 0,7704 0,7851
PRI 0,5 0,25 41 4 0,9111 0,9076 0,9145
2. Priori por especialistas
1A 0,6 0,0025 38,6 7,05 0,8455 0,8400 0,8510
DIVA 0,6 0,0025 24,6 21,05 0,5388 0,5284 0,5493
CDR 0,3 0,0025 353 10,05 0,7783 0,7710 0,7856
PRI 0,7 0,01 41,7 4,1 0,9104 0,9070 0,9138
3. Priori baseada em dados
1A 0,86 0,34 38,03 7,00 0,8444 0,8388 0,8500
DIVA 0,72 0,44 24,02 21,01 0,5335 0,5229 0,5440
CDR 0,68 0,46 35,01 10,00 0,7777 0,7703 0,7850
PRI 0,68 0,46 41,01 4,00 0,9109 0,9075 0,9144

Como o tamanho amostral foi moderado, a distribuicao
posterior foi fortemente influenciada pelos dados clinicos
(fungdo de verossimilhanca) e as estimativas pontuais e
de intervalos de credibilidade ndo mostraram maiores di-
ferengas entre si. Por exemplo, podemos afirmar com 95%
de confianga que a probabilidade de criangas cardiopatas
apresentarem o diagnostico de enfermagem Intolerancia
a atividade situa-se entre 83% e 85%. Percebe-se que o
intervalo é bastante pequeno denotando boa precisdo de
nossa estimativa. Um raciocinio similar pode ser feito para
os demais diagndsticos.

CONCLUSAO

As bases axiomdaticas em que se assentam os pressu-
postos bayesianos permitem a comparacdo direta de diag-
nosticos de enfermagem em realidades diferentes de mo-
do a estabelecer se as informag¢des encontradas podem
ser utilizadas como informagdes validas sob a forma de
uma distribuicdo anterior. A partir disto, pode-se resumir
o conhecimento disponivel e dos dados coletados de uma
investigacdo numa distribuicdo posterior que apresenta
estimativas pontuais e intervalares da verdadeira proba-
bilidade de um diagndstico de enfermagem, fornecendo
uma interpretacao intuitiva mais proxima da realidade.

Assim, a principal vantagem do uso de métodos
bayesianos reside na utilizacgdo de todo o conhecimen-
to disponivel acerca de um fendmeno para expressa-lo
conjuntamente na forma de uma distribuicdo Unica de
probabilidade, da qual podem ser extraidas todas as in-
formacgdes relevantes para o estudo num processo gra-
dativo de reducao da incerteza e de aprendizagem sobre
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o fenbmeno em questdo. Métodos estatisticos classicos
tratam cada estudo desenvolvido sobre um mesmo tema
de forma independente, desconsiderando a existéncia de
dados anteriores. Na pesquisa com diagndsticos de enfer-
magem, a aplicagdo de métodos bayesianos pode ser util
na analise de probabilidade de diagndsticos em grupos
especificos, bem como na andlise de eventos raros (seja
o diagndstico de enfermagem ou a doenga de base para
qual se estudam os diagndsticos de enfermagem). Méto-
dos estatisticos classicos dependem de tamanhos amos-
trais relativamente grandes as quais sdo de complicada
obtencdo em muitas destas situagGes.

Outras vantagens incluem: a independéncia do ta-
manho amostral utilizado (obviamente que em amostras
pequenas os intervalos de credibilidade calculados serdo
maiores denotando maior incerteza sobre o fen6meno es-
tudado) e a ndo utilizacdo de pressupostos restritivos co-
muns na aplicacdo de testes estatisticos do paradigma fre-
quentista. Além disso, o paradigma bayesiano opera com o
conceito de incerteza, permitindo sua aplicagdo em abor-
dagens que visam discutir acuracia, sensibilidade e especifi-
cidade de diagndsticos de enfermagem, temas importantes
na determinac¢do de indicadores clinicos relevantes.

Apesar dos fatores positivos apontados, é importante
esclarecer que existem dificuldades e limitagGes no uso da
analise bayesiana. Tais limitagGes incluem: a necessidade
de conhecimento de distribui¢cdes estatisticas e de calcu-
lo; o uso de softwares especificos e de interface pouco
amigdvel; a necessidade de estabelecer uma distribuicao
anterior baseada no conhecimento prévio. Este ultimo
ponto nem sempre é facil, devido a auséncia de infor-
macgdes anteriores. Em algumas situagdes, faz-se uso de
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distribuicdes uniformes ou se define de forma subjetiva a
distribuicdo anterior. Todavia, isto pode ndo representar
adequadamente a realidade e induzir a erro de analise.
Os vieses metodoldgicos para estudos bayesianos sao os
mesmos para estudos que utilizam a analise estatistica
classica. Além disso, muita atencdo deve ser dada quan-
do se incorpora a informacdo de estudos anteriores nas
distribuices a priori. A incorporagdo de estudos de baixa
qualidade metodoldgica podera influenciar nas estimati-
vas finais da distribuicdo posterior.

Apesar de toda a notagdo utilizada neste artigo, é ne-
cessario esclarecer que nossas consideragdes correspon-
dem aos fundamentos da teoria bayesiana descrita de
forma especifica para a andlise de diagndsticos de enfer-
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