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Abstract. Bayesian Networks (RBs) are probabilistic based methods commonly
use to deal with uncertainty. It requires a qualitative approach to establish
the dependency between edges and distributed nodes, presented in the form of
acyclic graph, and a quantitative part, that calculates the probabilistic
outcome. They can be used to aid teaching as they can represent the
knowledge of a given area. The present work aims to describe the construction
of a RB for blood donation, which will be used for teaching and better
understanding of clinical screening for Biomedical Sciences undergraduate
Students.

Resumo. Redes Bayesianas (RBs) sdo métodos baseados em calculos
probabilisticos usados para lidar com incertezas. Requer uma parte
qualitativa que estabelece uma rela¢do de dependéncia entre arestas e nodos
distribuidas na forma de grafo aciclico, e uma parte quantitativa que
determina a probabilidade dos desfechos. Elas podem ser usadas para
auxiliar meios de ensino, uma vez que representam o conhecimento de uma
determinada area. Este trabalho tem por foco descrever a construcdo de uma
RB de doagdo de sangue, que sera utilizada para o ensino e melhor
entendimento da triagem clinica no curso de graduacdo em Biomedicina.

1. Introducao

Redes Bayesianas (RBs) sdo ferramentas utilizadas para lidar com situagdes em que os
desfechos envolvem incertezas. Para o campo biomédico, caracterizado por desfechos
de causas multifatoriais, RBs podem ser exploradas em diversas frentes. Simulagdes,
diagnosticos e sistemas de ensino em satde sdo algumas das muitas aplicagdes possiveis
[Pinheiro et al. 2015].

As RBs sdao utilizadas no ensino em saude para relacionar fatores
fisiopatologicos que geram uma resposta especifica, podendo ou ndo estar relacionada
com patologias. Assim, sdo uteis para o aprendizado de conduta em diagnostico,
prognostico e tratamento de doencas e situacdes clinicas. Além disso, auxiliam no
pensamento critico sobre condutas profissionais e podem ser utilizadas para
correlacionar varidveis importantes com desfechos incertos. A busca por trabalhos sobre
o desenvolvimento de redes bayesianas para raciocinio clinico-laboratorial e, em
especial, triagem e selecdo de doadores de sangue, ndo retornou resultados. Desta
forma, o presente trabalho objetiva demonstrar como foi desenvolvida uma RB para
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doagdo de sangue para formalizacdo do conhecimento na area, estruturando as relagdes
entre as varidveis independentes e o desfecho.

2. Referencial Tedrico

Para uma boa aprendizagem em satde, o aluno precisa associar o conhecimento teorico
com a pratica profissional. Parte dos processos de diagnostico consistem em identificar
a causa de determinada doenca através dos sintomas que o paciente apresenta. Além
disso, o laboratério de patologia clinica exerce papel fundamental, pois fornece
resultados de exames que fortalecem o diagnostico médico. Por isso, simular situagdes
clinicas mostra-se um excelente método de estudo.

Nesse contexto, RBs sao ferramentas essenciais na alimentagdo de simuladores
de casos clinicos [Flores et al. 2003; Lima et al. 2015], pois possibilitam que alunos
apliquem conhecimentos cientificos adquiridos em sala de aula em situacdes praticas,
explorando métodos e solugdes, sem o risco de prejudicar o paciente. Exemplos de
simuladores utilizados no ensino em satde sdo: Simulador de Casos em Saude
(SIACC), Sistema Interdisciplinar de Andlise de Casos Clinicos (SimDeCS) e Health
Simulator [Nascimento 2017].

2.1 Redes Bayesianas

As RBs sao métodos de calculos probabilisticos utilizados para situagdes com desfechos
incertos. Sdo constituidas por duas partes: uma qualitativa e outra quantitativa. A
primeira estabelece uma relacdo de dependéncia entre arestas e nodos distribuidas na
forma de grafo aciclico. Os nodos representam variaveis relacionadas a incerteza e as
arestas relacionam estas variaveis. A parte quantitativa diz respeito as probabilidades
inseridas nos estados dos nodos, sendo a base para o calculo probabilistico do desfecho
[Helwanger 2016; Russell e Norvig 2010; Wiegerinck et al. 2010].

Os nodos inseridos na RB sdo conectados pelas arestas, que assim demonstram
uma relagdo de causa e efeito entre eles e os nodos pais. Logo, as varidveis ndo ligadas a
um nodo pai sdo completamente independentes deste [Russell e Norvig 2010]. Entao,
segundo Russel e Norvig (2010): cada nodo representa uma variavel casual e possui
uma probabilidade condicional que quantifica os efeitos de seus nodos pais em seus
valores probabilisticos. Desta forma, uma aresta liga o nodo X ao nodo Y, tornando X o
paide Y.

As RBs sdo uma boa escolha para problemas reais que envolvem um nimero
amplo de varidveis associadas [Russell e Norvig 2010]. Exemplos disso, sdo os
diagnosticos e condutas em saude.

2.2 Utilizacao de Redes Bayesianas em Biomedicina e Saude

As RBs podem ser utilizadas em qualquer area que envolva incertezas e raciocinio
probabilistico. A area da satde, por exemplo, envolve incertezas diagnosticas,
prognosticas e de conduta. Estas incertezas podem ser inseridas em uma RB para
relacionar todas as variaveis fisiopatologicas conhecidas em uma determinada situacao
clinica. Assim, as RBs sdo ferramentas interessantes para o ensino em saude, pois
permitem que o aluno avalie e solucione problemas relacionados as variaveis inseridas,
a medida que alimentam simuladores e geram situagdes proximas a realidade [De Seixas
et al. 2002; Helwanger 2016; Russell e Norvig 2010].
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O uso de RBs em Biomedicina e cuidados em satide vem sendo ttil no auxilio
a resolucdo de diversos tipos de problemas. Em geral, podem ser utilizadas para
raciocinio diagnostico, prognostico e de tratamento. Vém sendo utilizadas para
resolugdo de problemas em nivel molecular e celular [Castillo et al. 2017; Lucas et al.
2004; Saha et al. 2017]. Por exemplo, na identificagdo de vias pela interacdo da
integracdo de proteinas com dados de interagdes genéticas [Fu et al. 2017] e para
estimar varidveis ocultas e interagdes moleculares perdidas ou erradas [Engelhardt et al.
2017]. Também sdo descritos usos de RBs para aprimorar o processo diagnostico em
tuberculose [Ucgar 2009], doengas da tiredide [Wang et al. 2017], doengas
cardiopulmonares [Magrini et al. 2017], cancer de prostata [Rampun et al. 2016],
doengas infecciosas [Ray et al. 2016] depressao e comorbidades associadas [Marx et al.
2017], entre outros. Estudos também demonstram sua aplicagdo para prognostico de
carcinoma pulmonar de células nao pequenas [Jochems et al. 2017] e possibilidade de
desenvolvimento de tulceras de pressdo em pacientes de Unidades de Tratamento
Intensivo [Kaewprag et al. 2017].

Além das aplicagdes acima citadas, as RBs vem sendo utilizadas no ensino em
saude da seguinte forma: na organizagdo de bases e repositorios de dados complexos
como na interagdo entre genes e proteinas [Deeter et al. 2017], na atualizacdo
profissional sobre os fatores preditores de resultados analisando a admissdo de
parametros cirirgicos presentes em casos de Hemorragia subaracndide aneurismatica
aguda [Zador et al. 2017]. Ainda ¢ relatado seu uso na avaliacdo da prevaléncia de
diabetes em brancos e negros de acordo com seus padrdes de atividade fisica [Seixas et
al. 2017], na avaliacdo das experiéncias dos pacientes sobre seu estado de saude,
buscando identificar fatores que podem ser melhorados para aumentar sua qualidade de
vida [Chao et al. 2017], no entendimento de fatores complexos associados a fogachos
comuns no climatério [Smith et al. 2017], entre outras. As aplicagdes para redes
Bayesianas em saude sdo muitas, exigindo dos profissionais envolvidos uma visao
ampla da area biomédica.

O graduado em biomedicina se caracteriza como um profissional
multidisciplinar, podendo atuar em mais de 25 areas do conhecimento. Se destacada sua
atuacdo nas ciéncias basicas da satide, como fisiologia, biofisica e imunologia, e na
interface basico-clinica, exemplificada pelas habilitagdes em patologia clinica,
imagenologia, banco de sangue e embriologia/reproducdo [Brasil 1979, 1983; Conselho
Federal de Biomedicina 2002, 2013]. A partir dos avancos da tecnologia na area da
satide e de acordo com sua formacdo académica, o profissional biomédico também se
tornou capaz de atuar em informatica em satde [Conselho Federal de Biomedicina
2013]. Desta forma, o biomédico ocupa posi¢do impar na formalizacdo de
conhecimento, tanto basico quanto clinico, através da criagdo de RBs. Com isso em
mente, os biomédicos e graduandos em biomedicina do grupo de computacdo aplicada
vem desenvolvendo diferentes RBs, com o objetivo de formalizar conhecimento na area
da satde, alimentando simuladores e jogos sérios para ensino na area biomédica.

O presente estudo tem seu foco na atuacdo do profissional/estudante de
biomedicina na area de hemoterapia, descrevendo a construcao de uma RB para doagao
de sangue.

534
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3.Metodologia

Trata-se do desenvolvimento de uma pesquisa descritiva, exploratéria e avaliativa, que
utiliza diferentes cenarios, como triagem clinica e ambiente clinico-laboratorial.
Objetiva formalizar o conhecimento de doacao de sangue sob a forma de uma RB.

Para a implementacdo das RBs foram selecionados os assuntos de interesse e,
em seguida, as varidveis necessarias para a constru¢ao da rede. A partir disso, foram
feitos esbocgos estruturais a mao para estabelecer os nodos das variaveis e a relagdo entre
eles. A estrutura e as informagdes foram passadas para um software para criacdo de
RBs. As RBs foram pensadas pelos profissionais e alunos de Biomedicina de uma
Universidade no Sul do Brasil, de modo que simulassem a situagdo mais proxima da
realidade profissional. Abaixo s3o apresentadas as etapas utilizadas para elaboragdo de
redes Bayesianas pelos profissionais e alunos de biomedicina da Universidade:

I.  Defini¢ao do assunto a ser abordado;

II.  Para a escolha das variaveis a serem incluidas na RB aplicadas ao curso de
Biomedicina, se levou em conta a sintomatologia, exames clinicos e histérico do
paciente quando aplicadas a uma RB de diagndstico clinico, ou pontos chave de
triagem e condi¢des de saude do paciente quando aplicados a uma RB de
triagem clinica, como na RB de doacdo de sangue, por exemplo. O critério de
analise e sele¢do das varidveis foi feito tendo em vista dados disponiveis em
publicagdes do Ministério da Saude, Portarias, resolugdes e normativas, além de
materiais especializados no assunto;

III.  Esboco e organizagdo estrutural a mao dos nodos e arestas: a organizacdo
manual da RB reflete o estado final da mesma ja aplicada ao software. As RBs
devem ser organizadas em formas de grafos aciclicos, ou seja, uma situagdo de
dependéncia ndo ciclica deve ser criada, de forma que o nodo A se conecte a B,
mas B ndo volte a se conectar com A. O nodo A que se conecta a B, ¢ dito o
nodo filho de B, o que representa uma liga¢do de causa e efeito. Isso pode ser
representado de forma mais clara, tendo o nodo B como uma determinada
doenga, e o nodo A como um sintoma decorrente desta doenca, ou seja, a doenga
¢ o nodo pai do sintoma, pois hd uma liga¢do de causa e efeito entre ambos, e
este conhecimento pode ser representado por RB;

IV.  Criagdo de RBs no software BayesEditor:
a. Através do link: (omitido por blind review);
Adicionar os nodos e estados;
Ligar as varidveis aos nodos pai;
Editar probabilidades de todos os nodos;

© a0 o

Selecionar nodos filhos para verificar a resposta dos nodos pai até chegar
ao nodo final com o problema em questao.

4. Desenvolvimento

Com base nos principios de elaboragdo de uma RB, este artigo apresenta uma proposta
para elabora¢do de uma rede envolvendo as variaveis relacionadas ao processo de
doagdo de sangue. De inicio, foi utilizado o software Hugin (Hugin Expert S/A versao
8.0) para a criacdo de RBs. O Hugin ¢ um programa desenvolvido na Dinamarca pela
empresa Hugin Expert e uma ferramenta comercial para o desenvolvimento de RBs
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[Pinheiro et al. 2015]. No entanto, ele foi substituido pelo Bayes Editor [Helwanger
2016], devido a sua melhor usabilidade e capacidade de contemplar um maior nimero
de nodos. O Bayes Editor se mostrou o software ideal para trabalhar com o auxilio
diagnostico e condutas biomédicas.

As RBs em Biomedicina s3o construidas de acordo com materiais técnicos sobre
os assuntos abordados, sendo os principais Portarias e publicacdes do Ministério da
Saude e livros e artigos especificos sobre o diagndstico laboratorial de patologias. Nos
assuntos que envolvem o diagnostico de doengas, as redes seguem o padrao apresentado
na Figura 1. Neste contexto os exames clinicos e laboratoriais indicam o diagnostico. Os
exames laboratoriais, realizados por biomédicos e bioquimicos, sdo importantes para
subsidiar o exame clinico e dar suporte ao diagnostico médico.

No entanto, a RB para doacdo de sangue apresentada nesse trabalho, ndo segue o
mesmo principio das redes de diagnostico. O desenvolvimento de tal rede se justifica
pela crescente demanda de transfusdes de sangue no pais [Ministério da Saude 2013]. A
fim de atender a demanda, a formacado de profissionais conhecedores do processo de
doacdo/transfusdo ¢ essencial. Além do mais, ¢ necessdrio garantir a seguranca
transfusional, pois a pratica envolve riscos [Ministério da Satde 2013]. Por isso, os
candidatos a doagdo s3o submetidos a uma etapa inicial de triagem clinica, que
seleciona quais candidatos sdo aptos a realizar a doacdo. Nesta etapa, ¢ realizada a
coleta da bolsa de sangue e de amostras que s3o enviadas ao laboratdrio para realizagao
dos exames soroldgicos subsequentes [Ministério da Saude 2015]. Desta forma, a rede
¢ composta pela triagem clinica realizada por enfermeiros no servico de hemoterapia,
que corresponde a entrevista e verificagdo de critérios necessarios para doagdo, e
posterior realizagdo de exames laboratoriais.
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Sim 4.00 %
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Figura 1: Exemplo de RB em biomedicina para auxilio diagnéstico (Do autor
2017).

5. Resultados

Até o presente, o grupo tem uma rede finalizada e validada e outras 4 redes em
desenvolvimento, sendo elas: rede de diagnostico de sifilis, diagndstico de
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leishmaniose, diagnostico diferencial de Dengue, Zika e Chikungunya e bacteriologia.
A rede finalizada tem como objetivo relacionar os fatores necessarios para doacdo de
sangue e pode ser visualizada na Figura 2. A RB para doagao de sangue ¢ composta por
44 nodos, representando os critérios necessarios para a doagdo e as condicdes de
inaptidao (temporaria e definitiva) que descartam a doagao.

O primeiro passo para doacao de sangue ¢ a triagem clinica, consistindo em uma
entrevista sobre héabitos de vida e condi¢do de satide do doador. Para estar apto para
coleta de sangue, o doador deverd possuir os critérios minimos para doagdo e nao
possuir condi¢gdes de inaptidao temporaria ou definitiva. Ambos sdo verificados durante
a entrevista.

Estando apto, a coleta ¢ realizada e parte do sangue do doador serda encaminhado
para a realizagdo de exames soroldgicos. A sorologia visa a seguranga do receptor
quanto a doencas transmitidas pelo sangue (HIV, HTLV VII, Hepatite B, Hepatite C,
Doenga de Chagas e Sifilis). No entanto, no inicio de uma infec¢do, os exames podem
estar negativos. Com isso em mente, existe a possibilidade do doador autoexcluir sua
bolsa, ou seja, indicar em uma folha entregue apds a doagdo, que acredita que seu
sangue esta inapto para doagdo. Independentemente do doador ter autoexcluido ou nao
sua bolsa, os exames soroldgicos sdo realizados. A doagdo somente serd realizada se o
doador ndo autoexcluir a bolsa e tiver todos os exames soroldgicos ndo reagentes.

Dos 44 nodos que compde a RB, 32 se referem a triagem clinica e 7 aos exames
sorologicos. As probabilidades inseridas na rede foram desenvolvidas de duas formas
distintas:

e Exames Sorologicos: os valores inseridos na rede sdo dados epidemioldgicos
sobre a prevaléncia das doencas transmitidas pelo sangue na populacao
brasileira.

e Triagem Clinica: o nodo de triagem clinica envolve os nodos filhos critérios e
inaptidao (definitiva e temporaria). Eles fazem parte da entrevista com o
possivel doador apds o cadastro dele no servico de hemoterapia, realizada por
um enfermeiro ou técnico. Desta forma, foi considerado 99% de probabilidade
do individuo falar a verdade durante a entrevista e 1% de mentir.
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Figura 2. Rede bayesiana para doac&o de sangue (Do autor 2017).

Como citado anteriormente, 0s nodos das extremidades sdo compostos pelos
critérios de inaptiddo (temporaria e definitiva), critérios para aceitacdo do doador e
pelos exames soroldgicos. Na Tabela 1 podem ser visualizados os significados e a sua
importancia no processo de doacéo:

Tabela 1. Significado dos nodos no processo de doacado de sangue (Do autor
2017).

Nodo-pai Nodos-filho Significado

A triagem clinica visa proteger doadores e
receptores de sangue. Para isso, sdo
verificadas as condicoes de saude do
candidato a doagdo (critérios) e realizada
Triagem clinica | Inaptiddo e critérios | uma entrevista para determinar se o
individuo ndo ¢ portador de doengas
transmitidas pelo sangue e se ele € capaz de
tolerar o processo de doag¢do [Ministério da

Saude 2015].
Sdo realizados testes laboratoriais para
Sifilis, HIV, saber se o doador ¢ reagente para agentes
Exames Hepatite B, Hepatite | transmissiveis pelo sangue. Caso o
sorolégicos C, Doenca de individuo seja portador de alguma dessas

Chagas e HTLV I/II | doengas, a bolsa de sangue ¢ descartada
[Ministério da Saude 2015].
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6. Conclusao

Até o presente momento, foi desenvolvida uma rede completa sobre doacdo de sangue
demonstrada neste trabalho. Ainda, mais 4 redes estdo em desenvolvimento. Sao elas:
rede de diagnostico de sifilis, leishmaniose e diagnostico diferencial de Dengue, Zika e
Chikungunya. A primeira estd com nodos e probabilidades editadas. Entretanto, se
notou necessidade de inserir mais variaveis e relaciona-las a diferentes fases da doenca.
A segunda estd sendo inserida no Bayes Editor, porém ndo estd estruturalmente
desenvolvida ainda. A terceira esta estruturalmente desenvolvida, mas faltam editar as
probabilidades. A quarta rede se encontra em fase de planejamento.

As RBs sdao uma excelente ferramenta para o auxilio diagnostico e de conduta no
em saude. Seu uso no ensino possibilita ao aluno desenvolver um raciocinio critico e
mais preciso quanto as condutas biomédicas. Além disso, o uso de RBs ndo fica
somente restrito ao diagnostico, pois sdo uteis desde as areas basicas do conhecimento
em saude, até as mais especificas, como no caso da hemoterapia.

Gostariamos, ainda, de salientar o papel do biomédico/estudante de biomedicina
no desenvolvimento e teste de novas tecnologias em saude. Sua formacado pleiotropica
permite uma visao multidisciplinar da abordagem na area biomédica, facilitando o
desenvolvimento e teste de recursos tecnoldgicos.
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