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Resumo
A doença renal crônica, caracterizada pela alteração da função renal de modo progressivo e
irreversível, é não transmissível e uma das principais causas de mortalidade em todo o mundo.
Pacientes em estágio muito avançado da doença necessitam iniciar a terapia renal substitutiva, isto
é, diálise peritoneal (DP), hemodiálise (HD) ou transplante renal. Segundo a Sociedade Brasileira
de Nefrologia, em 2020, 144.779 pacientes estavam em diálise, sendo que, anualmente, cerca de
20 mil novos pacientes iniciaram o tratamento de hemodiálise e apresentam taxa de mortalidade
de 15% ao ano. A análise estatística pode auxiliar no planejamento e no desenvolvimento
de estratégias para o controle da doença, importante para a manutenção, gestão, prevenção e
avaliação de políticas voltadas à saúde. Além disso, a predição do prognóstico de doenças é um
dos principais objetivos para médicos e gestores de saúde pública, que pode ser utilizada para
direcionamento de intervenções preventivas e podem fornecer a probabilidade do paciente ter
ou desenvolver uma determinada doença. Portanto, este trabalho tem como objetivo obter os
fatores associados à mortalidade de pacientes em tratamento dialítico por meio de algoritmos de
aprendizado de máquina com inclusão dos tempos de sobrevivência censurados. Como resultado,
o modelo de Cox teve melhor desempenho preditivo. E também, pacientes que iniciaram a
terapia renal substitutiva em hemodiálise têm maior risco de morte do que aqueles que iniciaram
com diálise peritoneal. Entretanto, pacientes internados e que iniciaram o tratamento em HD
terão menor risco de morte do que aqueles que iniciaram com DP. Além disso, independente do
tratamento iniciado, pacientes que foram internados têm maior risco de morte. O modelo de Cox
ajustado indicou a idade como um fator de risco, conforme indicado na literatura. Diferentemente,
a presença de doenças de base não foram significativas para explicar o tempo de vida dos pacientes
em tratamento.

Palavras-chave: aprendizado de máquina; diálise peritoneal; hemodiálise; modelo de predição
de sobrevivência.



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.



Lista de figuras

Figura 1 – Comparação da hemodiálise com a diálise peritoneal . . . . . . . . . . . . . 5
Figura 2 – Ilustração de uma árvore de classificação/regressão . . . . . . . . . . . . . 18
Figura 3 – Diagrama de rede neural com uma rede oculta . . . . . . . . . . . . . . . . 22
Figura 4 – Exemplo de aplicação do MVS destacando os vetores de suporte, a margem e

os erros de classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
Figura 5 – Fluxograma de um processo de aprendizado de máquina . . . . . . . . . . . 28
Figura 6 – Estimativa de Kaplan-Meier da função de sobrevivência . . . . . . . . . . . 38
Figura 7 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitativas 41
Figura 8 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitativas 42
Figura 9 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitati-

vas segundo terapia de substituição renal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
Figura 10 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitati-

vas segundo terapia de substituição renal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
Figura 11 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitati-

vas segundo terapia de substituição renal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
Figura 12 – Curvas de sobrevivência estimada via Kaplan-Meier das covariáveis qualitati-

vas segundo terapia de substituição renal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
Figura 13 – Resíduos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox ajustado . . . . . . 48
Figura 14 – Box plot dos índices C das reamostragens - validação cruzada 10 folds - para

os diferentes modelos de sobrevivência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
Figura 15 – Box plot dos índices C das reamostragens - Bootstrap - para os diferentes

modelos de sobrevivência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
Figura 16 – Previsão da estimativa da sobrevivência segundo cenário . . . . . . . . . . 51



Lista de tabelas

Tabela 1 – Estadiamento da doença renal crônica proposto pelo KDOQI e atualizado
pelo National Collaborating Centre for Chronic Condition . . . . . . . . . 3

Tabela 2 – Tabela de contingência gerada no tempo tj . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
Tabela 3 – Hiperparâmetros considerados dos algoritmos que serão otimizados . . . . . 32
Tabela 4 – Descrição das variáveis observadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
Tabela 5 – Distribuição dos pacientes segundo a terapia de substituição renal iniciada e

variáveis qualitativas observadas e teste de associação. Botucatu, 2014 – 2019 39
Tabela 6 – Medidas descritivas das variáveis quantitativas observadas segundo a terapia

de substituição renal iniciada e teste para comparar os grupos de tratamento.
Botucatu, 2014 – 2019 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

Tabela 7 – Resultados dos testes logrank (valor de p) para as comparações dos grupos
considerando a TSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

Tabela 8 – Estimativas obtidas para o modelo de Cox ajustado aos dado de pacientes renais 47
Tabela 9 – Teste da proporcionalidade dos riscos do modelo de Cox ajustado . . . . . . 47
Tabela 10 – Resultados dos algoritmos otimizados e índice C médio dos modelos consi-

derando os valores otimizados e padrões do pacote . . . . . . . . . . . . . . 49
Tabela 11 – Desempenho da previsão dos modelos de sobrevivência . . . . . . . . . . . 49
Tabela 12 – Previsão de risco de óbito de pacientes segundo alguns cenários . . . . . . . 51



Lista de abreviaturas e siglas

AIC Critério de Informação de Akaike.

AM Aprendizado de máquima.

AS Análise de sobrevivência.

CART Classification and Regression Tree
(Árvores de Classificação e Regressão).

CVC Cateter venoso central.

DP Diálise peritoneal.

DCNT Doenças crônicas não transmissíveis.

DCR Doenças renal crônica.

DRET Doença renal crônica estágio terminal.

EKM Estimador de Kaplan-Meier.

FAV Fístula arteriovenosa.

HD Hemodiálise.

MVS Máquinas de vetores de suporte.

pmp Por milhão da população.

RNA Redes neurais artificiais.

RVS Regressão do vetor de suporte.

SBN Sociedade Brasileira de Nefrologia.

TFG Taxa de filtração glomerular.

TRS Terapia renal substitutiva.

TSR Terapia de substituição renal.



Lista de Códigos em R

4.1 Definição do objeto task . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.2 Definição do objeto learner . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.3 Script - treino, previsão e avaliação do desempenho . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4 Avaliação do desempenho via reamostragem (resampling) . . . . . . . . . . . . 30
4.5 Comparação em modelos - definição do benchmarking . . . . . . . . . . . . . 30
4.6 Exemplo - dados Lung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.7 Otimização de hiperparâmetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34



Sumário

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 DOENÇA RENAL CRÔNICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

3 ANÁLISE DE SOBREVIVÊNCIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.1 Teste logrank . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.2 Modelo de Cox . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.2.1 Avaliação da proporcionalidade dos riscos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

4 MODELOS DE PREDIÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.1 Árvores de Classificação e Regressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
4.1.1 Árvores de Sobrevivência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
4.2 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
4.2.1 Redes Neurais de Sobrevivência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.3 Máquinas de Vetores de Suporte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.3.1 Máquinas de Vetores de Suporte de Sobrevivência . . . . . . . . . . . . . 26
4.4 Aprendizado de Máquina no software R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
4.4.1 Task . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
4.4.2 Learner . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4.3 Treino, previsão e avaliação do desempenho . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4.4 Reamostragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.4.5 Comparação de desempenho de modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
4.4.6 Exemplo - dados Lung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
4.5 Otimização de Hiperparâmetros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
4.5.1 Exemplo - código R para otimização de hiperparâmetros . . . . . . . . . 34

5 RESULTADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.1 Descrição dos dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.2 Resultados inferenciais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.3 Resultados preditivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

6 DISCUSSÃO E CONSIDERAÇÕES FINAIS . . . . . . . . . . . . . . . . 52

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54



Anexos 61

ANEXO A – PARECER DA COMISSÃO DE ÉTICA EM PESQUISA EM
SERES HUMANOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

ANEXO B – SAÍDA (OUTPUT) - EXEMPLO - DADOS LUNG . . . . . . . . 67



1

1 INTRODUÇÃO

As doenças crônicas não transmissíveis (DCNT) são as principais causas de mortalidade
e incapacitação em todo o mundo (SILVA et al., 2017). O Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatística – IBGE (2014) destaca que as DCNT constituem o problema de saúde de maior
magnitude e correspondem por mais de 70% das causas de mortes no Brasil. Segundo o secretário
de Vigilância em Saúde do Ministério da Saúde (SVS/MS), Arnaldo Medeiros, durante a Semana
das Doenças Crônicas não Transmissíveis, destacou que as DCNT matam cerca de 41 milhões de
pessoas a cada ano, isto é, cerca de 71% de todas as mortes no mundo. Sendo que, 77% dessas
mortes ocorrem em países de baixa e média renda (BRASIL, 2021b).

Dentre as DCNT, tem-se a doença renal crônica (DRC), caracterizada pela diminuição
da função renal, que em muitas vezes tem evolução assintomática. O estágio avançado da doença
exige que pacientes necessitem de terapia renal substitutiva (TRS) como a diálise contínua
(hemodiálise e diálise 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 epidêmica, ao passo que, atinge um a cada dez adultos e a taxa de incidência aumenta
cada vez mais.

Anualmente, no Brasil, cerca de 20 mil novos pacientes iniciam o tratamento de he-
modiálise e taxa de mortalidade de 15% (BRASILIA, 2020). Segundo o Censo Brasileiro de
Diálise 2020, financiado pela SBN, “144.779 pacientes estão em diálise e as taxas estimadas de
prevalência e incidência de pacientes por milhão da população (pmp) foram 684 e 209, respec-
tivamente. Dentre os pacientes prevalentes, 92,6% estavam em hemodiálise (HD) e 7,4% em
diálise peritoneal (DP)” (NERBASS et al., 2022). Diante da alta prevalência da DRC, a qual cursa
com elevada mortalidade, é importante implementar medidas com foco no fortalecimento da
atenção primária, conforme indicado pelo secretário de Vigilância em Saúde, Arnaldo Medeiros
(BRASIL, 2021b). Estudos relacionados ao tema contribuem para o planejamento, gestão e
avaliação de políticas voltadas à saúde e assistência social de pacientes com doença renal crônica
sendo a análise estatística desses dados ferramenta fundamental.

O tratamento de algumas enfermidades requer o acompanhamento do paciente até a cura
ou o óbito, sendo natural que o acompanhamento de um ou outro paciente seja interrompido,
causando uma observação parcial da resposta. Por consequência, a análise de sobrevivência
é uma metodologia muito utilizada em pesquisas médicas desta natureza (COLLETT, 2003;
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KLEINBAUM; KLEIN, 2012). Além disso, a predição do prognóstico de doenças é um dos
objetivos principais para médicos e gestores de saúde pública, que pode ser utilizada para
direcionamento de intervenções preventivas, estabelecendo um critério sobre a triagem, tratamento
em grupos de alto risco, investigação diagnóstica e escolha de terapia, a fim de evitar o óbito dos
pacientes (STEYERBERG, 2009; CHEN, 2020).

A principal característica deste tipo de modelo é a criação de um algoritmo preditivo com
boa precisão, consequentemente, ele não precisa ser o correto, ou seja, a análise de resíduos ou da
qualidade do ajuste são dispensados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017). Metodologias
como a aprendizado de máquina (AM), mecanismo para a busca de padrões e a construção de
inteligência em uma máquina para poder aprender, o que implica que poderá ser melhor no
futuro a partir de sua própria experiência (GOLLAPUDI, 2016), são ferramentas utilizadas
para predição. No processo de aprendizado é levado em conta o tipo de variável a ser estudada,
isto é, quando a variável de interesse é quantitativa, tem-se problemas de regressão, quando
qualitativa, classificação. É possível 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 classificação ou regressão. No entanto, abordagens para dados de sobrevivência,
como serão apresentados, ainda são poucas e seus desenvolvimentos recentes (WANG; LI;
REDDY, 2019). Além disso, Spooner et al. (2020) observaram que os resultados obtidos via
aprendizado de máquina podem fornecer alternativas mais precisas aos métodos tradicionais
de análise de sobrevivência, como o modelo de riscos proporcionais de Cox, principalmente,
na presença de dados de alta dimensão. Por estes motivos, o desenvolvimento de modelos de
predição é uma interessante abordagem no estudo dos tempos de sobrevivência de pacientes com
doença renal crônica.

O objetivo geral da pesquisa foi desenvolver um estudo comparativo entre os modelos
de aprendizado de máquina para dados censurados a fim de identificar os fatores de risco ou
proteção que interferem na sobrevivência da população de pacientes que apresentam doença renal
crônica em tratamento dialítico. Além de apresentar de forma didática como utilizar o software
R para treinar modelos de aprendizado de máquina de sobrevivência.

Referente a estrutura desta tese, a organização está disposta em seis capítulos. O segundo
capítulo apresenta-se um resumo sobre a DRC; no terceiro e quarto capítulos, os conceitos
básicos da análise de sobrevivência e algoritmos de aprendizado de máquina com a inclusão
da censura. Também será dedicado a apresentação de alguns hiperparâmetros dos modelos de
predição e o passo a passo da análise utilizando o software R; o quinto capítulo, compõem a
análise estatística do conjunto de dados e a descrição dos resultados; e por fim, apresenta-se a
discussão e as considerações finais, seguido pelas referências bibliográficas e anexos.
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