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Resumo

A doenca renal cronica, caracterizada pela alteracdo da funcdo renal de modo progressivo e
irreversivel, € ndo transmissivel e uma das principais causas de mortalidade em todo o mundo.
Pacientes em estdgio muito avangado da doenga necessitam iniciar a terapia renal substitutiva, isto
¢, didlise peritoneal (DP), hemodiélise (HD) ou transplante renal. Segundo a Sociedade Brasileira
de Nefrologia, em 2020, 144.779 pacientes estavam em didlise, sendo que, anualmente, cerca de
20 mil novos pacientes iniciaram o tratamento de hemodidlise e apresentam taxa de mortalidade
de 15% ao ano. A andlise estatistica pode auxiliar no planejamento e no desenvolvimento
de estratégias para o controle da doenca, importante para a manutencao, gestao, prevencao e
avaliacdo de politicas voltadas a saide. Além disso, a predicao do progndstico de doencas € um
dos principais objetivos para médicos e gestores de saide publica, que pode ser utilizada para
direcionamento de intervengdes preventivas e podem fornecer a probabilidade do paciente ter
ou desenvolver uma determinada doenca. Portanto, este trabalho tem como objetivo obter os
fatores associados a mortalidade de pacientes em tratamento dialitico por meio de algoritmos de
aprendizado de maquina com inclusdo dos tempos de sobrevivéncia censurados. Como resultado,
o modelo de Cox teve melhor desempenho preditivo. E também, pacientes que iniciaram a
terapia renal substitutiva em hemodidlise t€m maior risco de morte do que aqueles que iniciaram
com didlise peritoneal. Entretanto, pacientes internados e que iniciaram o tratamento em HD
terdo menor risco de morte do que aqueles que iniciaram com DP. Além disso, independente do
tratamento iniciado, pacientes que foram internados t€m maior risco de morte. O modelo de Cox
ajustado indicou a idade como um fator de risco, conforme indicado na literatura. Diferentemente,
a presenca de doencas de base ndo foram significativas para explicar o tempo de vida dos pacientes

em tratamento.

Palavras-chave: aprendizado de méaquina; didlise peritoneal; hemodidlise; modelo de predicao

de sobrevivéncia.



Abstract

Chronic kidney disease, characterized by progressive and irreversible loss of kidney function, is
noncommunicable and one of the main causes of mortality worldwide. Patients in an advanced
stage of the disease need to start renal replacement therapy, that is, peritoneal dialysis (PD),
hemodialysis (HD) or kidney transplant. According to the Brazilian Society of Nephrology, in
2020, 144,779 patients were on dialysis, with around 20,000 new patients starting hemodialysis
annually and a mortality rate of 15% per year. Statistical analysis can assist in the planning
and development of strategies for disease control, which is important for the maintenance,
management, prevention and evaluation of health policies. In addition, the prediction of disease
prognosis is one of the main goals for physicians and public health managers, which can be
used to target preventive interventions and can provide the probability of the patient having or
developing a certain disease. Therefore, this work aims to obtain the factors associated with
mortality of patients on dialysis through machine learning algorithms including censored survival
times. As a result, the Cox model had the best predictive performance. Also, patients who started
renal replacement therapy on hemodialysis have a higher risk of death than those who started on
peritoneal dialysis. However, a patient who is hospitalized and started on HD will have a lower
risk of death than a patient who started on PD. In addition, regardless of the treatment initiated,
patients who are hospitalized have a higher risk of death. The adjusted Cox model indicated age
as a risk factor, according to some references in the literature. Unlike, the presence of underlying

diseases was non-significant to explain the lifetime of patients under treatment.

Keywords: machine learning; peritoneal dialysis; hemodialysis; survival prediction model.
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1 INTRODUCAO

As doencas cronicas nao transmissiveis (DCNT) sdo as principais causas de mortalidade
e incapacitacdo em todo o mundo (SILVA et al., 2017). O Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica — IBGE (2014) destaca que as DCNT constituem o problema de saide de maior
magnitude e correspondem por mais de 70% das causas de mortes no Brasil. Segundo o secretario
de Vigilancia em Sadde do Ministério da Saide (SVS/MS), Arnaldo Medeiros, durante a Semana
das Doengas Cronicas nao Transmissiveis, destacou que as DCNT matam cerca de 41 milhdes de
pessoas a cada ano, isto &, cerca de 71% de todas as mortes no mundo. Sendo que, 77% dessas

mortes ocorrem em paises de baixa e média renda (BRASIL, 2021b).

Dentre as DCNT, tem-se a doenga renal cronica (DRC), caracterizada pela diminuicao
da funcdo renal, que em muitas vezes tem evolucdo assintomdtica. O estdgio avancado da doenca
exige que pacientes necessitem de terapia renal substitutiva (TRS) como a didlise continua
(hemodiélise e diélise peritoneal) ou o transplante de rim (MARINHO et al., 2017). De acordo
com Marcelo Mazza, presidente da Sociedade Brasileira de Nefrologia (SBN), a DRC pode ser
considerada epidémica, ao passo que, atinge um a cada dez adultos e a taxa de incidéncia aumenta

cada vez mais.

Anualmente, no Brasil, cerca de 20 mil novos pacientes iniciam o tratamento de he-
modidlise e taxa de mortalidade de 15% (BRASILIA, 2020). Segundo o Censo Brasileiro de
Diélise 2020, financiado pela SBN, “144.779 pacientes estao em didlise e as taxas estimadas de
prevaléncia e incidéncia de pacientes por milhdo da populacdo (pmp) foram 684 e 209, respec-
tivamente. Dentre os pacientes prevalentes, 92,6% estavam em hemodialise (HD) e 7,4% em
didlise peritoneal (DP)” (NERBASS et al., 2022). Diante da alta prevaléncia da DRC, a qual cursa
com elevada mortalidade, ¢ importante implementar medidas com foco no fortalecimento da
atencdo primdria, conforme indicado pelo secretédrio de Vigilancia em Saude, Arnaldo Medeiros
(BRASIL, 2021b). Estudos relacionados ao tema contribuem para o planejamento, gestao e
avaliacdo de politicas voltadas a satde e assisténcia social de pacientes com doenca renal cronica

sendo a analise estatistica desses dados ferramenta fundamental.

O tratamento de algumas enfermidades requer o acompanhamento do paciente até a cura
ou o 6bito, sendo natural que o acompanhamento de um ou outro paciente seja interrompido,
causando uma observagao parcial da resposta. Por consequéncia, a andlise de sobrevivéncia

¢ uma metodologia muito utilizada em pesquisas médicas desta natureza (COLLETT, 2003;



Capitulo 1. INTRODUCAO 2

KLEINBAUM; KLEIN, 2012). Além disso, a predicdo do progndstico de doencas € um dos
objetivos principais para médicos e gestores de saude publica, que pode ser utilizada para
direcionamento de intervengdes preventivas, estabelecendo um critério sobre a triagem, tratamento

em grupos de alto risco, investigacdo diagndstica e escolha de terapia, a fim de evitar o 6bito dos
pacientes (STEYERBERG, 2009; CHEN, 2020).

A principal caracteristica deste tipo de modelo € a criacdo de um algoritmo preditivo com
boa precisdo, consequentemente, ele ndo precisa ser o correto, ou seja, a andlise de residuos ou da
qualidade do ajuste sao dispensados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017). Metodologias
como a aprendizado de maquina (AM), mecanismo para a busca de padrdes e a construcao de
inteligéncia em uma mdquina para poder aprender, o que implica que poderd ser melhor no
futuro a partir de sua propria experiéncia (GOLLAPUDI, 2016), sdo ferramentas utilizadas
para predicdo. No processo de aprendizado € levado em conta o tipo de varidvel a ser estudada,
isto €, quando a varidvel de interesse é quantitativa, tem-se problemas de regressio, quando
qualitativa, classificacdo. E possivel encontrar diversos trabalhos como de Maccariello et al.
(2008), Segal et al. (2020), Kim et al. (2021) e Monaghan et al. (2021) que optaram em obter
modelos preditivos para pacientes renais, entretanto, focados em objetivos distintos e centrados
em modelos de classificacido ou regressao. No entanto, abordagens para dados de sobrevivéncia,
como serdo apresentados, ainda sdo poucas e seus desenvolvimentos recentes (WANG; LI;
REDDY, 2019). Além disso, Spooner et al. (2020) observaram que os resultados obtidos via
aprendizado de maquina podem fornecer alternativas mais precisas aos métodos tradicionais
de andlise de sobrevivéncia, como o modelo de riscos proporcionais de Cox, principalmente,
na presenca de dados de alta dimensao. Por estes motivos, o desenvolvimento de modelos de
predicdo € uma interessante abordagem no estudo dos tempos de sobrevivéncia de pacientes com

doenca renal cronica.

O objetivo geral da pesquisa foi desenvolver um estudo comparativo entre os modelos
de aprendizado de maquina para dados censurados a fim de identificar os fatores de risco ou
protecdo que interferem na sobrevivéncia da populacdo de pacientes que apresentam doenga renal
cronica em tratamento dialitico. Além de apresentar de forma didatica como utilizar o software

R para treinar modelos de aprendizado de maquina de sobrevivéncia.

Referente a estrutura desta tese, a organizacao estd disposta em seis capitulos. O segundo
capitulo apresenta-se um resumo sobre a DRC; no terceiro e quarto capitulos, os conceitos
bésicos da andlise de sobrevivéncia e algoritmos de aprendizado de maquina com a inclusao
da censura. Também serd dedicado a apresentacao de alguns hiperpardmetros dos modelos de
predicdo e o passo a passo da andlise utilizando o software R; o quinto capitulo, compdem a
andlise estatistica do conjunto de dados e a descri¢cdo dos resultados; e por fim, apresenta-se a

discussio e as consideragdes finais, seguido pelas referéncias bibliograficas e anexos.
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