Redes Bayesianas para Geracao de Dados Totalmente
Sintéticos para Alta do Recém-Nascido: Uma Proposta
Metodologica Orientada a Conhecimento

Jean L. S. Santos', Gilton J. F. da Silva', Josielson C. da Silva®

Programa de P6s-Graduagao em Ciéncia da Computacio
Universidade Federal de Sergipe (UFS)

2Programa de P6s-Graduagdo em Enfermagem e Satide
Universidade Federal da Bahia (UFBA)

jean.louis.ss@gmail.com, gilton@dcomp.ufs.br,

josielson.silva@Qufba.br

Abstract. Training Al models in neonatology faces data scarcity and privacy
constraints. Decision support systems for newborn discharge suffer from the
cold start problem. This work proposes a methodology for generating fully
synthetic data without relying on real data. The Human-in-the-Loop approach
translates clinical guidelines into a Bayesian Network that generates virtual
patients. The methodology ensures physiological coherence by implementing
deterministic constraints and generating risk classification labels. Preliminary
results demonstrate the causal topology of the model, and propose a validation
framework comprising visual Turing tests, edit checks, and Machine Learning
utility metrics.

Resumo. O treinamento de modelos de IA na neonatologia esbarra na escas-
sez de dados e nas restricoes de privacidade. Os sistemas de apoio a decisdo
para a alta de recém-nascidos sofrem com o problema de cold start. Este tra-
balho propée uma metodologia para a geracdo de dados totalmente sintéticos
sem o uso de dados reais. A abordagem Human-in-the-loop traduz diretrizes
clinicas em uma rede bayesiana geradora de ”pacientes virtuais”. A metodolo-
gia garante a coeréncia fisiologica implementando restricoes deterministicas e
gera rotulos de classificacdo de risco. Os resultados preliminares demonstram
a topologia causal do modelo e propoem uma estrutura de validagcdo com testes
visuais de Turing, edit checks e métricas de utilidade de Machine Learning.

1. Introducao e Trabalhos Relacionados

A transi¢d@o do hospital para o lar € um dos momentos de maior vulnerabilidade na neona-
tologia: sem critérios padronizados de alta, a decisdo fica sujeita a variabilidade do julga-
mento individual, elevando o risco de reinternacdes e complicacdes evitidveis no periodo
pos-alta [Sociedade Brasileira de Pediatria 2020]. Sistemas de apoio a decisdo clinica po-
deriam reduzir essa variabilidade [Chen et al. 2021], mas seu desenvolvimento em neo-
natologia esbarra em dois obstidculos simultaneos. O primeiro € a escassez de registros
clinicos rotulados — o chamado problema do cold start —, decorrente da baixa pre-
valéncia de eventos adversos e da fragmentacdo dos prontudrios. O segundo € a restricao



regulatéria ao compartilhamento de dados sensiveis imposta pela Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD) [Gelatti et al. 2021], que limita o acesso mesmo quando os registros
existem [Goncalves et al. 2020].

A aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML)
tem demonstrado potencial para a criacdo de sistemas de apoio a decisdo clinica
[Chen et al. 2021, Bowe et al. 2023]. Em cendrios materno-infantis, redes bayesianas
aplicadas a geracao de dados sintéticos emergem como alternativa ao cold start, por permi-
tirem representacdo probabilistica compacta e alta explicabilidade, superando as barreiras
juridicas que limitam o compartilhamento de registros reais [Gelatti et al. 2021].

Abordagens data-driven, como as Generative Adversarial Networks — (GANs)
[Choi et al. 2017], alcancam alta fidelidade estatistica, mas requerem dados reais como
seed para aprender as distribuicdes, mantendo riscos residuais de reidentificacio e in-
feréncia de pertinéncia [El Emam et al. 2020]. Abordagens orientadas a conhecimento
(knowledge-driven), por sua vez, traduzem regras clinicas em simuladores sem depender
de registros prévios [Chen et al. 2021].

Diante desse cendrio, este trabalho propde uma abordagem knowledge-driven
para a geracdo de dados totalmente sintéticos (fully synthetic) voltados a classificacio
da condicao de alta neonatal. Diferente dos métodos data-driven que podem gerar
“alucinacdes’médicas [Goncalves et al. 2020], propomos a modelagem de uma Rede
Bayesiana (Bayesian Network — BN) estruturada a partir de diretrizes normativas con-
solidadas [Silva 2024], garantindo plausibilidade fisioldgica por meio de restri¢des de-
terministicas — os chamados zeros estruturais — e eliminando os riscos de privacidade
inerentes ao uso de registros reais [Goncalves et al. 2020].

2. Metodologia Proposta

A metodologia fundamenta-se na geracdo de dados totalmente sintéticos
[Jordon et al. 2022]. Como nenhum dado real é usado no aprendizado da rede — nem
mesmo como ponto de partida —, o risco de identificacdo de pacientes reais a partir dos
dados gerados € eliminado por constru¢do [El Emam et al. 2020, Goncalves et al. 2020].
O processo foi estruturado em trés etapas principais, detalhadas a seguir.

2.1. Selecao de Variaveis e Modelagem Topolégica via Rede Bayesiana

A primeira etapa consistiu na formalizacdo de diretrizes clinicas em uma representacao
probabilistica computacional. O instrumento de referéncia — validado por enfermeiros e
médicos especialistas em neonatologia e desenvolvido a partir de [Silva 2024] — constitui
a estrutura normativa de dominio do modelo e organiza 46 varidveis determinantes para a
alta segura do recém-nascido em seis eixos: Condi¢des de parto e nascimento, Prontidao
biofisioldgica, Testagens neonatais, Prontidao e comunicagdo com os pais, Seguimento
de rede de atencdo e Condicdes socioambientais da familia. Essa curadoria especializada
define o Espaco de Caracteristicas (Feature Space) e atua como Ground Truth tedrico,
garantindo que os dados sintéticos contemplem os aspectos biopsicossociais exigidos nas
normativas de alta neonatal [Goncalves et al. 2020].

A selecao das features seguiu abordagem estritamente Knowledge-Driven: as
relacdes de dependéncia entre varidveis foram definidas com base na hierarquia de risco
das diretrizes clinicas e no consenso de especialistas — ndo inferidas por algoritmos



de aprendizado estrutural —, incorporando prior knowledge [Acosta et al. 2022] como
principio estruturante. Essa escolha garante a plausibilidade bioldgica do grafo gerador
[Ortega-Leon et al. 2025], reforca a coeréncia causal entre 0s seis €ixos e mitiga a geracao
de amostras clinicamente implausiveis.

A modelagem probabilistica simultdnea de varidveis clinicas categéricas
de alta dimensionalidade impde desafios severos [Goncalves et al. 2020]: o au-
mento de parametros gera esparsidade — a maldicdo da dimensionalidade
[Acosta et al. 2022, Ortega-Leon et al. 2025] —, elevando o risco de overfitting.
Seguindo [Goncalves et al. 2020], que recomenda isolamento em small-sets para
validacdo preliminar da estabilidade do modelo, as 46 varidveis foram reduzidas a um
Core Set de 11 atributos (Tabela 1), priorizados pela hierarquia de risco vital [Silva 2024],
selecionando as varidveis de maior peso clinico (Pesos 6, 5 e 4) — essenciais para a
configuracdo dos “zeros estruturais” biofisioldgicos. Integrou-se também uma varidvel
de baixo risco (Peso 1) — o Esquema vacinal — para validar a capacidade do modelo
de aprender dependéncias entre eixos distintos e relacdes de causalidade cruzada entre
classes de risco heterogéneas.

Tabela 1. Variaveis do Core Set priorizadas por peso de impacto clinico

Variavel clinica Eixo de avaliacao normativa Peso
Amamentagdo Prontidao biofisioldgica 6
Oxigenagao Prontidao biofisioldgica 6
Respiragdo Prontidao biofisioldgica 6
Frequéncia cardiaca Prontidao biofisioldgica 6
Temperatura corporal Prontidao biofisioldgica 6
Ictericia Prontiddo biofisiolégica 6
Peso ao nascer Prontidao biofisioldgica 6
Triagens neonatais Testagens neonatais 5
Idade gestacional (1G) Condicdes de parto e nascimento 4
Apgar no 5° minuto Condigdes de parto e nascimento 4
Esquema vacinal Seguimento de rede 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para representar as relacdes probabilisticas entre varidveis clinicas — integrando
fatores biofisiologicos, sociais e assistenciais em um modelo graficamente interpretavel e
clinicamente aplicavel [Flores et al. 2023] — modelamos as varidveis por meio de redes
bayesianas. O Grafo Direcionado Aciclico (Directed Acyclic Graph - DAG) foi dese-
nhado manualmente com base em relagdes causais validadas por especialistas: a Idade
Gestacional (IG) atua como no pai, influenciando diretamente a distribuicdo de probabi-
lidade do Peso ao Nascer. Por ser construido exclusivamente por consenso especializado,
dispensou-se o uso de algoritmos de aprendizado estrutural e, consequentemente, testes
de independéncia condicional e métricas como p-value, mantendo a coeréncia da abor-
dagem knowledge-driven [Flores et al. 2023]. As Tabelas de Probabilidade Condicional
(Conditional Probability Tables - CPTs) foram parametrizadas para refletir a frequéncia
esperada de complicagdes na populacgao.

A implementacdo utilizou a biblioteca pomegranate [Schreiber 2018,
Goncalves et al. 2020]. O rotulo final (Alta Segura, Alta com Recomendacio ou Alta
Contraindicada) ndo é amostrado probabilisticamente, mas derivado deterministicamente



pela soma ponderada dos scores das varidveis geradas, obedecendo aos limiares clinicos
de [Silva 2024], reajustados proporcionalmente ao Core Set (médx. 168 pts).

2.2. Restricoes Logicas e Zeros Estruturais

Para mitigar a geragdo de combinagdes clinicamente impossiveis, implementamos Edit
Checks — restricdes deterministicas formuladas como regras if-then-else — que definem
os zeros estruturais do modelo [Goncalves et al. 2020]. Registros sintéticos que violam
consisténcia cronoldgica ou biolégica — como associar Apgar severamente baixo a “Alta
Segura” — sdo automaticamente rejeitados durante a amostragem.

3. Resultados Preliminares e Estratégia de Validacao

A partir da engenharia de conhecimento, 11 dos 46 itens de [Silva 2024] foram estrutu-
rados em um DAG funcional (Figura 1), com CPTs parametrizadas por conhecimento de
dominio. Dos 1.000 registros sintéticos gerados, o score ponderado derivou deterministi-
camente: 155 casos de Alta Segura (15,5%), 776 de Alta com Recomendacdo (77,6%) e
69 de Alta Contraindicada (6,9%).

Peso ao Triagens
Nascer Neonatais

Amamentacao
Zero estrutural

| P(Vacinado | Peso = MuitoBaixo) = 0

Figura 1. Recorte da topologia causal da Rede Bayesiana.

Como a auséncia de dados reais impede a validacdo por clonagem estatistica, a
estratégia adotada estrutura-se em dois blocos complementares: a validacdo do gerador e
a validacao do instrumento normativo.

3.1. Validacao do gerador

O protocolo S1 (Fidelidade Estatistica) verificou, por teste qui-quadrado e intervalos de
confianca binomiais a 95%, consisténcia entre distribuicdes empiricas e CPTs tedricas
— 77 testes aprovados, incluindo a confirmagdo do zero estrutural P(Vacinado |
Peso = MuitoBaixo) = 0 com tolerdncia de 1 x 1072, O protocolo S2 (Inferéncia
Condicional) executou sete casos de teste clinicos — 7/7 aprovados, com erros ab-
solutos da ordem de 107'®, confirmando a corre¢io do mecanismo de propagacdo de
crengas. O protocolo S3 (Utilidade Preditiva) treinou um Random Forest externo em
validagdo cruzada estratificada de cinco folds, reportando Kappa ponderado quadrético
k = 0,9178 £ 0,0472 — classificagdo Quase Perfeito [Landis and Koch 1977] — com ga-
nho de 40,9178 sobre o baseline majoritario. O protocolo S7 (Fidelidade Topoldgica



Multivariada) avaliou a estrutura probabilistica global via Distancia de Hellinger e
Diferenca de Correlagdo Pareada (PCD): todas as 11 varidveis apresentaram H < 0,10
(méx.: Temperatura, = 0,0212) e PCD MAD sobre os 55 pares de 0,0319 < 0,05
[Goncalves et al. 2020, El Emam et al. 2022], confirmando preservacao das distribui¢des
marginais e da estrutura de dependéncia conjunta definida pelas CPTs.

3.2. Validaciao do instrumento normativo

O protocolo S4 (Curva ROC Sintética) obteve AUC = 1,0000 — resultado esperado na
fase PoC, pois o rétulo de classe deriva deterministicamente do score continuo, tornando
a separacao perfeita por constru¢cdo matemadtica. A informatividade clinica de S4 esta
condicionada a disponibilizacdo de desfechos reais (reinternacio, 6bito pds-alta) como
variavel resposta, configurando limitacao declarada desta fase. O protocolo S5 (Sensibi-
lidade do Limiar) identificou instabilidade estatistica na distribui¢do de classes (variancia
de Alta Contraindicada = 0,003022 > 0,001), com regido de alta densidade em torno de
144 pts — distante do limiar normativo de 112 pts, sugerindo que este permanece em zona
de relativa estabilidade. O protocolo S6 (Casos-Limite Compensatorios) nao identificou
perfis paradoxais na zona de borda (score € [110, 114]): a mediana do score biofisioldgico
nos casos aprovados foi de 95,2% do maximo da categoria (P;y = 81,0%), confirmando
que as dependéncias causais da BN inibem combinagdes clinicamente improvaveis.

4. Consideracoes Finais e Proximos Passos

A metodologia propde uma solugdo privacy-by-design para o cold start na alta neonatal:
uma rede bayesiana orientada a conhecimento que gera dados totalmente sintéticos sem
seed real, anulando riscos de reidentificacdo. O framework de validacdo — sete protoco-
los cobrindo fidelidade estatistica, inferéncia condicional, utilidade preditiva, robustez do
limiar normativo e fidelidade topoldgica multivariada (Hellinger + PCD) — demonstra a
viabilidade metodoldgica da abordagem na fase de Prova de Conceito.

Os préximos passos incluem expansio do Core Set de 11 para as 46 varidveis de
[Silva 2024], incorporando os eixos psicossociais ausentes; TSTR pleno (Train on Synthe-
tic, Test on Real), condicionado a disponibilizacdo de dados clinicos institucionais, con-
vertendo S3 e S7 em métricas de validag@o externa genuina; e Teste Visual de Turing com
neonatologistas, complementando a auditoria quantitativa dos Edit Checks com julga-
mento clinico especializado. Alinhados as praticas de Ciéncia Aberta [Norori et al. 2021],
o codigo gerador e o dataset sintético serdo disponibilizados em repositério publico como
modelo adaptédvel para outras especialidades com escassez de dados.

Os autores utilizaram o Google NotebookLM como apoio a sintese e organizacao
da literatura. Todo o contetddo foi verificado e validado pelos autores, que assumem
integral responsabilidade pela acuricia factual, coeréncia técnica e integridade ética do
texto.
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