Universidade Estadual Paulista
“Julio de Mesquita Filho”
Faculdade de Medicina

Juliana Feiman Sapiertein Silva

Elaboragcao de um Modelo Preditivo de Tempo de
Espera para Transplante Renal com Doador
Falecido no Estado de Sao Paulo

Tese apresentada a Faculdade de Medicina,
Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Botucatu, para
obtengao do titulo de Doutor em Fisiopatologia
em Clinica Médica.

Orientador: Prof. Dr. Luis Gustavo Modelli de Andrade

Botucatu
2023



Juliana Feiman Sapiertein Silva

ELABORACAO DE UM MODELO PREDITIVO DE TEMPO
DE ESPERA PARA TRANSPLANTE RENAL COM DOADOR
FALECIDO NO ESTADO DE SA0 PAULO

Tese apresentada a Faculdade de Medicina,
Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Cédmpus de Botucatu, para
obtencdo do titulo de Doutora em Fisiopatologia
em Clinica Médica.

Orientador: Prof. Dr. Luis Gustavo Modelli de Andrade

Botucatu
2023



FICHA CATALOGRAFICA ELABCRADA PELA SEGCAO TEC. AQUIS. TRATAMENTO DA INFCRM.
DIVISAO TECNICA DE BIBLICTECA E DOCUMENTAGAO - CAMPUS DE BOTUCATU - UNESP

BIRLIOTECARIA RESPONSAVEL: MARIA CAROLINA A. CRUZ E SANTOS-CRR 8/10188

Silva, Juliana Feiman Sapiertein.

Elaboracdo de um modelo preditivo de tempo de espera para
transplante renal com doador falecido no Estado de Sdao Paulo
/ Juliana Feiman Sapiertein Silva. - Botucatu, 2023

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista "Julio
de Mesquita Filho", Faculdade de Medicina de Botucatu

Orientador: Luis Gustavo Modelli de Andrade

Capes: 40101134

1. Previsdes. 2. Aprendizado do computadcr. 3. Rins -
Transplante. 4. Listas de Espera.

Palavras-chave: Andlise preditiva; Machine learning;
Transplante renal.




Registro do impacto esperado na sociedade:

Espera-se que a elaboracdo deste modelo possa minimizar os
impactos causados pelas incertezas de se encontrar em lista de espera, bem
como contribuir para a organizacdo dos servicos e oferecer subsidios para
qualificar a politica de alocacdo para pacientes com reduzidas chances de

transplante.

It is expected that the elaboration of this model can minimize
the effects caused by the uncertainties of being on the waiting list, as well
as contributing to the organization of services and offer subsidies to qualify

the allocation policy for patients with reduced chances of transplantation.
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Resumo



Introdugédo: O sistema de transplantes do Estado de Sdo Paulo possibilita uma
amostra valiosa da realidade do sistema do Brasil. Apesar dos critérios de alocacéo
de doadores previamente estabelecidos, prever o tempo de espera ainda é um
grande desafio. Poucos trabalhos estudam o tempo em lista com doador falecido e
acredita-se que a elaboracdo de um modelo preditivo possa contribuir para o
melhor direcionamento dos pacientes que aguardam transplante. Os objetivos deste
estudo sdo: criar um modelo preditivo do tempo de espera em lista para
transplante renal com doador falecido no Estado de Sdo Paulo e determinar os
fatores preditivos para o tempo de espera em lista para o transplante renal.
Métodos: Estudo retrospectivo de uma base de dados da Secretaria de Saude do
Estado de Sdo Paulo/Brasil referente a todos os pacientes listados para transplante
no periodo de janeiro de 2000 a Dezembro de 2017. As varidveis estudadas foram:
idade, sexo, raca, doenca de base, regional de referéncia, tempo de didlise, grupo
sanguineo do sistema ABO, painel classe I, HLA-A, HLA-B, HLA-DR, numero de
transfusdes sanguineas e de gestacdes e transplantes prévios. Para a andlise dos
dados foram separados de forma aleatdria em dois grupos: 75% para treino e 25%
de teste para a validacdo do modelo obtido. Foi construida uma regressao de Cox
tendo como desfecho o transplante. Foram realizadas andlises de sensibilidade para
as diferentes regionais e andlise de regressio com desfecho competitivo.
Resultados: Foram analisados 54.055 registros compreendendo um periodo de 17
anos sendo que aproximadamente 1/3 dos pacientes foram transplantados
(n=13.694) neste periodo. A probabilidade de transplante foi maior nos primeiros
50 meses. Os trés principais fatores que reduziram a chance de transplante foram:
Painel > 80%: 0200.230.26, pertencer a regional FMUSP: 0460.49,5, € o tipo sanguineo
O: 0.640.660¢9. Os trés fatores que se associaram a maior chance de transplante
foram: idade < 18 anos: 4405.29571, presenca de sorologia positiva para anti-HBc:
1882.15,45 e 0 tipo sanguineo AB: 11,1.24, ;.. Obteve-se um modelo preditivo que
foi capaz de predizer o tempo de espera em lista com 6tima concordancia em
validacao interna (c-index = 0.70). Concluséo: O sistema de alocacao foi efetivo em
priorizar os receptores menores de 18 anos e os pacientes com maior
compatibilidade no sistema HLA. Identificamos grupos de pacientes com reduzidas

chances de transplante como os sensibilizados, do grupo sanguineo O, os pacientes
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com homozigose no sistema HLA e nos centros com maior numero de pacientes
inscritos em lista. Diferencas regionais foram encontradas favorecendo os centros
com menor nuimero de pacientes inscritos. Foi elaborado um modelo predito que

pode ajudar na previsibilidade do transplante.

Palavra-chaves: Machine Learning; Andlise preditiva; Transplante renal.
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Abstract



Introduction: The transplantation system of the State of Sdo Paulo provides a
valuable sample of the reality of the system in Brazil. Despite previously established
donor allocation criteria, predicting waiting time is still a major challenge. Few
studies have examined the time on the list with a deceased donor and it is believed
that the development of a predictive model may contribute to better targeting of
patients awaiting transplantation.

Objectives: To create a predictive model of waiting time on the list for kidney
transplantation with deceased donor in the State of Sdo Paulo and to determine
the predictive factors for waiting time on the list for kidney transplantation.
Methods: Retrospective study of a database of the Health Department of the State
of Sdo Paulo/Brazil referring to all patients listed for transplantation from jJanuary
2000 to December 2017. The variables studied were: age, gender, race, underlying
disease, regional reference, dialysis time, ABO blood group, class I panel, HLA-A,
HLA-B, HLA-DR, number of blood transfusions and previous pregnancies and
transplants. For the analysis of the data, two groups were randomly separated:
75% for training and 25% for testing to validate the model obtained. A Cox
regression was constructed with transplantation as the outcome. Sensitivity
analyses were performed for the different regions and regression analysis with
competitive outcome.

Results: 54,055 records were analyzed over a period of 17 years and approximately
1/3 of the patients were transplanted (n=13,694) in this period. The probability
of transplantation was highest in the first 50 months. The three main factors that
reduced the chance of transplantation were: Panel > 80%: ,00.23,.¢, belonging to
the FMUSP regional: 460.4905, and blood type O: (640.66065. The three factors
associated with a higher chance of transplantation were: age < 18 years: 4405.295 71,
presence of positive serology for anti-HBc: 1552.15,.45 and blood type AB: 11,1.24 3.
A predictive model was obtained that was able to predict the waiting time on the
list with excellent agreement in internal validation (c-index = 0.70).

Conclusion: The allocation system was effective in prioritizing recipients younger
than 18 years and patients with higher HLA-matching. We identified groups of
patients with reduced chances of transplantation such as sensitized patients, blood
group O, patients with homozygosity in the HLA system and in centers with the
largest number of patients registered on the list. Regional differences were found
favoring centers with lower numbers of enrolled patients. A predictive model was

developed that can help in the predictability of transplantation.

Keywords: Machine Learning; Predictive analysis; Kidney transplantation.
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Introducéao



A doenca renal cronica (DRC) tornou-se importante problema de
saude publica em decorréncia do aumento do numero de casos nas ultimas décadas,
alcancando proporcoes epidémicas™?. Alguns fatores justificam esse crescimento,
como o aumento do nimero de casos de hipertensao arterial e diabetes mellitus® e
o envelhecimento populacional, visto que estudos apontam maior incidéncia da
DRC com necessidade de terapia renal substitutiva (TRS) em pacientes idosos™**. A
dislipidemia, o tabagismo e o consumo de alcool, também sdo considerados causas
e fatores de progressdo da DRC".

As possibilidades de tratamento para os pacientes com doenca renal
cronica estadio final (DRCt) incluem a dialise e o transplante renal, sendo que este
ultimo, quando possivel, é considerado a terapia de escolha>®. Nos casos elegiveis,
o transplante renal pode contribuir para a maior sobrevida e melhor qualidade de
vida dos pacientes®’.

O transplante renal é uma possibilidade para pacientes que ja estdo
em didlise ou quando a estimativa da filtracdo glomerular é menor que 15
ml/min/m?2 em diabético ou 10ml/min/m?2 em nado diabéticos®.

Atualmente, poucos sdo os critérios que impedem a realizacdo do
transplante renal. Dentre as contraindicac¢des, inclui-se a doenca maligna ou
metastdtica recente, infeccdo atual ndo tratada, doenca extra renal grave e
irreversivel, pacientes ndo aderentes, doenca psiquidtrica que prejudique o
consentimento e a adesdo, uso de drogas ilicitas, doenca renal agressiva e
recorrente e oxalose primdria’. A idade elevada ndo é mais considerada uma
contraindicacdo ao transplante renal, fato que aponta para a importancia de uma
maior atencdo a qualidade de vida, status funcional e desejo individual do paciente
idoso*. Sabe-se que a probabilidade de sobrevida do enxerto nestes pacientes é
inferior quando comparada com pacientes mais jovens e o risco de mortalidade
nos primeiros 125 dias apés o transplante é maior quando comparado aos
pacientes em lista. No entanto, o resultado aponta para uma reducdo da
mortalidade dos pacientes transplantados apds 18 meses™.

O Brasil ocupa o quarto lugar em niumero absoluto de transplantes

renais realizado no mundo e o primeiro, se considerarmos apenas os servicos
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publicos de satide. No ano de 2022 foram realizados 5.306 transplantes renais no
Brasil sendo 1.795 no Estado de Sdo Paulo*'.

Na ultima década, houve um aumento de 46,4% no numero de
transplantes renais no pais. Dentre eles, os transplantes com doador falecido
tiveram um crescimento de 104,4%, enquanto os transplantes com doador vivo
apresentaram umaqueda de 38,4% no mesmo periodo***>.

O contexto nacional aponta para o sucesso do Sistema Nacional de
Transplantes (Leis n. 9.434/1997, 10.211/2001 e Decreto n. 9.175/2017), que
estabelece uma rede descentralizada e hierarquizada envolvendo as trés esferas de

141516 E sustentado pelos

governo responsavel pela regulacdo dos transplantes
principios da universalidade, integralidade e equidade e se apresenta como uma das
iniciativas inseridas no Sistema Unico de Saude (SUS) de reconhecimento
internacional®’.
Os critérios de selecdo em lista de receptores com doador falecido
seguem a compatibilidade do sistema ABO e HLA, com maior pontuacdo para o HLA
DR seguido do HLA B e do HLA A. Também sdo dados pontos adicionais para idade
do receptor (< 18 anos), tempo de inscricdo em lista, presenca de diabetes mellitus
e painéis maiores que 50%'’. Pacientes sensibilizados, ou seja, aqueles submetidos
a transplantes anteriores, transfusdes de sangue e/ou multiplas gestacdes e em
consequéncia altos niveis de anticorpos anti-HLA', tém maior dificuldade em
encontrar um doador compativel, o que resulta em maior tempo de espera.

Um sistema de alocacdo semelhante é realizada nos Estados Unidos
(EUA), nos quais verifica-se que alguns grupos de pacientes recebem prioridades*®*’.
Diferentemente do brasileiro, o sistema americano prevé a alocacdo pareada entre
a expectativa de vida do receptor e do doador, onde rins de melhor performance
sdo alocados para receptores mais jovens nos EUA. Foi desenvolvido um indice
prognostico para doadores denominado KDRI (“Kidney Donor Risk Index”)*° e este
indice foi implementado na politica Americana de alocacdo de 6rgaos em 2014
reservando os 20% melhores doadores para os 20% dos receptores com maior
probabilidade de sobrevida apds o transplante.

No Brasil sdo realizadas estratégias para a captacdo de érgao, dentre

as quais destaca-se o restabelecimento do consentimento familiar para a doacéo de
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6rgaos em detrimento da proposta anterior na qual a retirada do 6rgao sé
poderia ser realizada mediante consentimento presumido do préprio
individuo'® e a portaria ministerial n. 1.752/2005, a qual estabelece que todos
os hospitais com mais de 80 leitos disponham de Comissdes Intra-Hospitalares de
Doacéo de C)rgéos e Tecidos para Transplantes (CIHDOTT)*.

Essas estratégias representam um avanco para o sucesso do
transplante renal no Brasil, porém a lista de espera é elevada e o tempo para que
a cirurgia seja realizada ¢ incerto frente as caracteristicas de cada paciente.

Segundo dados fornecidos pelo Registro Brasileiros de Transplantes
(RBT), até dezembro de 2022 haviam 29.690 pacientes ativos em lista de espera
no Brasil, sendo que desses 54,91% (15.163 pacientes) estavam na lista do Estado
de Sao Paulo'!, tornando-a uma amostra significativa do sistema de transplante no
ambito nacional.

O sistema de transplantes do Estado de Sao Paulo é informatizado ha
mais de 10 anos, o que mantém pacientes e centros de transplante atualizados bem
como facilitam o acesso aos receptores a qualquer momento?.

Apesar dos critérios de alocacdo de doadores serem previamente
estabelecidos, prever o tempo de espera em lista é ainda um grande desafio. A falta
de previsibilidadetraz repercussdes psicossociais para o paciente na medida em que
gera duvidas, temores e expectativas que estdo relacionados as incertezas quanto
a efetiva realizacdo do transplante®, fato que pode acarretar um agravamento do
quadro de saude do paciente*?**. Acredita-se ainda, que a garantia de um modelo
preditivo pode impactar positivamente para a organizacdo dos servicos e contribuir
para efetivacdo do principio da equidade para os pacientes em lista de espera.

Ainda que haja alguns estudos sobre os fatores relacionados a
probabilidade de acesso ao transplante renal a partir de varidveis especificas e
outros que apontem parao tempo médio de permanéncia em lista de espera®?*2"%%
atualmente poucos trabalhos estudam a previsibilidade deste tempo de espera para
cada perfil de paciente.

Esse estudo se propde a elaborar um modelo preditivo de tempo de
espera para o transplante renal com doador falecido a partir da técnica “machine

learning”, caracterizada por uma analise de dados que possibilita realizar predi¢des
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futuras com base em informacdes de préticas anteriores. Para tanto, utilizou-se
dados disponiveis no banco de dados da Secretaria de Saude do Estado de Sao Paulo.

Espera-se que a elaboracdo deste modelo possa minimizar os impactos
causados pelas incertezas de se encontrar em lista de espera, bem como contribuir
para a organizacdo dos servicos e oferecer subsidios para qualificar a politica de

alocacdo para pacientes com reduzidas chances de transplante.
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Objetivos



Objetivo primario

1. Criar um modelo preditivo para estimar o tempo de espera em lista para o

transplante com doador falecido no Estado de Sao Paulo.

Objetivos secundarios

2. Determinar os fatores preditivos para o tempo de espera em lista para o

transplante renal com doador falecido no Estado de Sao Paulo.
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Materiais e Métodos



Populagao

Estudo retrospectivo de coorte com base em um grande banco de
dados da Secretaria de Saude do Estado de Sdo Paulo/Brasil referente aos pacientes
listados para transplante renal no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2017.
O niimero de casos no periodo foi de 54.055 registros.

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade
de Medicina de Botucatu - UNESP sob o parecer niimero 3.094.616 de 2018 (CAAE:
03660718.2.0000.5411) (Anexo D).

Critério de Inclusao e Exclusao

Foram incluidos os pacientes inscritos na lista estadual de transplante
renal entre janeiro de 2000 até dezembro de 2017.

Foram excluidos do estudo os pacientes submetidos a transplantes
renais com doadores vivos e os priorizados em lista por terem dinamica e tempo
de esperadiferente em lista. Foram excluidos os registros com dados incompletos

da regional dereferéncia.

Critérios de selecado em lista

Os critérios de selecdo em lista seguem as diretrizes da Secretaria de
Estado da Saude de Sdo Paulo*''. A selecdo é feita por grupo sanguineo do mesmo
tipo (isogrupo).Sao dadas pontuacdes para a compatibilidade HLA conforme o MM
(mismatch):
1. “lécus” DR: 0 MM = 10 pontos; 1 MM = 5 pontos; 2 MM = O ponto;
2. “l6cus” B: 0 MM = 4 pontos; 1 MM = 2 pontos; 2 MM = O ponto;
3. “lécus” A: 0 MM = 1 ponto; 1 MM = 0,5 ponto; 2 MM = O ponto.
Como critérios de desempate os receptores sdo reclassificados
conforme:
4. Tempo de espera: O ponto até o primeiro ano de espera; 1 ponto para o
primeiroano completo; 0,5 ponto para cada ano subsequente até o maximo

de 5 pontos.
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5. Receptores potenciais hipersensibilizados: 4 pontos para receptores potenciais
com painel-PRA igual ou superior a 80%; 2 pontos para receptores potenciais
com PRA entre 50% e 79%.
6. Criancas e adolescentes: 4 pontos para receptores com idade inferior a 18
anos.
7. Receptores diabéticos (tipo I ou tipo II): 3 pontos.
Persistindo o empate na pontuacdo HLA, os receptores potenciais
serdo reclassificados pelo tempo de espera. Ressalta-se que todo doador menor que
18 anos é alocado primeiro para os receptores menores de 18 anos, desta forma

as criancas concorrem com doadores pediatricos e adultos.
Classificagao dos Receptores

A classificacdo dos receptores foi processada considerando:
compatibilidade HLA, compatibilidade ABO, priorizacao, idade do doador versus
receptor potencial e regionalizacdo'. A classificacdo dos receptores potenciais foi
processada considerando a Regional I e II (Sub-Regional I e II). Os érgdos obtidos
foram disponibilizados para os receptores potenciais inscritos na mesma regido do
doador, exceto quando houver receptores potenciais com O (zero) mismatch,
seguindo os critérios abaixo.

8. Para doadores com idade inferior a 18 anos, observada a regionalizacdo:

1. Receptores potenciais priorizados, com idade inferior a 18 anos, com
igualdade ABO, seguido dos casos com compatibilidade ABO, classificados
pela pontuacdo HLA;

2. Receptores potenciais nao priorizados, com idade inferior a 18 anos, com
igualdade ABO, seguido dos casos com compatibilidade ABO, classificados
pela pontuacdo HLA.

9. Para doadores com idade acima de 18 anos, observada a regionalizacéo:

1. Receptores potenciais priorizados, com igualdade ABO, seguido dos casos
com compatibilidade ABO, classificados pela pontuacdo HLA;

2. Receptores potenciais ndo priorizados, com igualdade ABO, seguido dos

casos com compatibilidade ABO, classificados pela pontuacdo HLA;
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Centrais Regionais

No Estado de Sdo Paulo existem 4 laboratérios de
histocompatibilidade dereferéncia nos quais sao feitos a selecdo dos receptores, os
testes de compatibilidade e a prova cruzada. As listas de transplantes sdo
regionalizadas nestes centros sendo quedois estdo localizados no interior: Ribeirao
Preto (FUNDHERP - Fundacdo Hemocentro de Ribeirdo Preto - SP), Campinas
(UNICAMP - Universidade Estadual de Campinas) e outros dois na cidade de Sao
Paulo: UNIFESP - Universidade Federal de Sdo Paulo e USP - Universidade de Sao
Paulo.

1. Da Regional I: O IGEN-EPM é a referéncia para a equipe do Hospital Sdo Paulo,
Hospital do Rim e Hipertensdo e Hospital Euryclides de Jesus Zerbini. O
laboratério de Imunologia INCOR-HCFMUSP é a referéncia para as demais
equipes da Regional I.

2. Da Regional II: O laboratorio de HLA-Hemocentro-UNICAMP é a referéncia da
Sub-Regional I e o laboratério de HLA-FUNDHERP é a referéncia Sub-Regional
1%

Variaveis Clinicas Analisadas

As variaveis dos receptores estudadas foram: idade, sexo, raca, doenca
de base, tempo de didlise, grupo sanguineo do sistema ABO, painel classe I, HLA-A,
HLA-B, HLA-DR, numero de transfusdes sanguineas, gestacdes, transplantes renais

prévios e sorologia para Hepatite B e C pré-transplante.
Painel

A tipagem HLA foi realizada para os antigenos A, B e DR e o painel
(PRA) realizado e atualizado a cada seis meses. O banco de dados da Central

Estadual de Sao Paulo disponibiliza apenas o valor do PRA classe I.
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Sorologias

A sorologia para Hepatite B analisada foi a presenca de Anti-Hbc. A
presenca de AgHbs nao foi analisada devido a baixa frequéncia desta categoria
(n=120). Como o antigeno Anti-Hbs nao estava disponivel em todo o periodo de
estudo optou-se por ndoanalisa-lo. Segundo a resolucdo da Secretaria de Estado da
Saude de Sdo Paulo: “No casodos doadores com sorologia positiva para anti-Hbc
serdo selecionados, respeitando os critérios vigentes, todos os receptores que
tenham a informacao de sorologia positiva para anti-Hbs ou anti-Hbc ou HbsAg na
ficha de inscricdo: nestes casos, ap6s o transplante, a equipe de transplante devera
encaminhar para a Central de Transplantesa sorologia do receptor”®.

A sorologia para hepatite C (anti-HCV) e a sorologia positiva para

Chagas nao foram analisadas pela baixa frequéncia das categorias, n=547 e n=72,

respectivamente.
Frequéncia do HLA

Para este estudo foi criada a varidvel frequéncia de HLA. As varidveis
de frequéncia de HLA (A, B e DR) foram derivadas pela multiplicacdo da frequéncia
de individuos portando o alelo na populacédo, obtendo assim, a frequéncia esperada
total de HLA-DR, HLA-B e HLA-A como varidvel continua. A frequéncia do HLA para
a populacédo de Sao Paulo foi obtida no site Allele Frequences net database*® (Anexo
ID).

Desta forma, por exemplo, a varidvel HLA-A é caracterizada pelo
produto da frequéncia de cada um dos dois HLA-A e representa a frequéncia destes

alelos na populacdo expressos em percentagem. Exemplo para o HLA classe A:

Frequencia do par (A1, A2) = Frequencia A1 (0.17) x Frequencia A2 (0.42) =0.071 (7,1).
HLA homozigoto

As ocorréncias de homozigose nos HLA A, B e DR foram analisadas
como varidveis independentes e definidas como a ocorréncia do mesmo alelo para

a mesma classe de HLA (Exemplo HLA DR 04 - 04).
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Desfechos

O desfecho analisado foi o transplante com doador falecido. Os outros

possiveis desfechos formam: ébito em lista pré-transplante e remocao de lista.
A informacdo de transplante é obrigatdria pelas equipes até 15 dias apds a
realizacdo do procedimento cirurgico. Porém, a informacéo referente a remocao de
listae 6bito ndo tem prazo estabelecido. Ressalta-se, que pacientes inativos em lista
por falta de soro, sdo automaticamente removidos do sistema apds 365 dias
cumulativos.

A remocdo em lista tem as seguintes possibilidades: “abandonou o
tratamento, funcdo renal recuperada, ndo quer ser transplantado, removido
administrativo, removido (inscricao duplicada), removido pela equipe, removido
sem condicdes clinicas, removido (suspenso > 365 dias), transferido para outro
Estado, transplante doador falecido, transplante doador vivo e transplante fora do

estado”?’.

Analise Estatistica

Varidveis derivadas: duas varidveis continuas foram categorizadas no
melhor ponto de corte obtido pelo histograma de frequéncia: idade (menor que 18,
entre 18 e 60 e maior de 60 anos) e painel (zero, entre zero e 50, entre 51 e 80 e
maior que 81). Asvaridveis continuas foram transformadas caso apresentassem
distribuicdo anormal: para tempo de didlise foi aplicado o logaritmo natural devido
a sua distribuicdo assimétrica. Os HLA A, B e DR foram analisados como variaveis
continuas que refletema frequéncia na populacéo, evitando a analise como varidvel
categdrica devido ao elevado numero de categorias. A homozigose no HLA A, B e
DR foi analisada como varidvel independente da frequéncia HLA. As varidveis com
variancia proxima de zero (“near zero variance”) foram retiradas da analise
(Hepatite C e Chagas) por serem preditores pouco informativos e gerarem

problemas de convergéncias nos algoritmos na etapa de modelagem.
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Analises Univariadas

As anidlises univariadas foram feitas considerando o desfecho do
evento transplante pelo teste de qui-quadrado para as varidveis categoricas e pelo
teste de Kurskall-Wallis para as varidveis continuas. A andlise univariada dos fatores
preditivos associados ao transplante considerando o tempo foi obtida pela

estimativa de Kaplan- Meier (package survival, sotware R).

Modelo Estatistico

Os dados foram separados de forma aleatéria em 75% para treino e
25% de testepara a validacdo do modelo preditivo proposto. Foi construida uma
regressdo de Cox (package survival, sotware R) tendo como desfecho o transplante.
Todos os fatores preditivos foram incluidos no modelo univariado, sendo
removidos os fatores colineares. A colinearidade foi avaliada pelo fator de inflacdo
da variancia (VIF), sendo um valor de VIF maior que 3 considerado colinearidade.
Para a construcdo do modelo multivariado foi utilizado o método “stepwise” com
otimizacdo por AIC (“Akaike information criterion™) pelo package MASS, sendo o
modelo final multivariado obtido foi o com menor valor de AIC. A presuncdo de
proporcionalidade da regressao de Cox foi testada por Schoenfeld. O modelo final
obtido foi testado em 25% dos dados de teste obtendo- se a concordancia do modelo
de sobrevida pelo c-Indice®'. Esta medida de concordancia é semelhante a area sobre
a curva (ROC ) sendo a melhor concordancia de 1. Os intervalos de confianca foram
reportados de acordo com o método de Louis e Zeger*. Foram realizadas analises
de sensibilidade com diferentes modelos de Cox paraas diferentes regionais de
transplante a fim de elucidar variacées no modelo. Também foirealizada andlise de
regressao utilizando o risco competitivo conforme descrito por Fine & Gray*. Esta
analise considera os eventos concomitantes de remocdo em lista e obitos como
eventos concorrentes (package cmprsk)**. Os dados foram analisados com o

software R versdo 3.4.2.
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O numero total de casos registrados no sistema do Estado de Sao
Paulo no periodo estudado foi de 54.055. Apés a remocgéo dos casos de doadores
vivos, pacientes priorizados em lista e dados incompletos, o niimero em anilise foi
de 48.153. No periodo estudado, 28.4% dos pacientes foram transplantados com

doador falecido (figura 1 e 2). O tempo mediano de transplante foi de 26,3 meses.

54.055 Registros

(Jan 2000~ Dez 2017)
Lista Tx Sao Paulo (SP)*

4.489 Doadores Vivos
1.362 Priorizados
¢ 51 Dadosincompletos*®

48.153 Registros
Lista Tx Doador Falecido SP

34.459 aguardam Tx 13.694 Tx
(71,6%) (28,4%)

+ Sistema Informatizado de Transplantes (Ctx Saude) da Secretaria de Saude de Sdo Paulo
* Dados incompletos: Falta da regional de referéncia ou informagdo sobre Transplante
Tx: Transplante com doador falecido

Figura 1. Fluxograma do Estudo
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Figura 2. Percentagem de transplantes realizados no periodo de estudo (janeiro

2000 a dezembro de 2017) com doadores falecidos no Estado de Sao Paulo

O histograma de frequéncia mostra que a probabilidade de

transplante foi maior nos primeiros 50 meses (figura 3).
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Figura 3. Histograma de frequéncia do tempo de Transplante no periodo de estudo
(janeiro de 2000 a dezembro de 2017) com doadores falecidos no Estado

de Sdo Paulo

Nos pacientes que transplantaram observa-se uma idade mediana
menor (Tabela 01). Os pacientes com idade menor que 18 anos representam 3%
dos casos em lista de espera e entre 18 a 60 anos, 72% do total (Figura 4).

Verifica-se uma predominancia da raca branca, em lista de espera,
porém ndo se verifica nenhum beneficio relacionado a etnia que impacte na
realizacdo (ou ndo) do transplante, apesar da ocorréncia de uma menor frequéncia
de transplantes na raca negra, na andlise univariada. Em relacdo ao sexo, os homens
foram associados a uma maior frequéncia de transplante na andlise univariada,
porém sem diferencas entre os sexos na andlise final multivariada (Tabela 1).

As regionais da capital (USP e UNIFESP) concentram o maior niimero
de casos que somadas contam com 77% dos casos em lista. Porém, ha uma maior
frequéncia de transplantes nas regionais da FUNDERP e UNICAMP (Figura 5 e Tabela
1).
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Tabela 1. Distribuicdo dos pacientes em lista para transplante no Estado de Sao

Paulo divididos pela ocorréncia ou nao do Transplante -

demograficos
Transplante Transplante
Nao Sim Total value

(N=34421) (N=13732) (N=48153)
Idade Inscrigido 0.001"
Mean (SD) 50.40 (14.04) 44.13 (15.37) 48.61 (14.71)
Median (Q1, Q3) 52.00 (41.00, 61.00) 46.00 (34.00, 56.00) 50.00 (39.00, 59.00)
Min - Max 0.00-97.00 0.00 - 82.00 0.00-97.00
Raga 0.0012
Amarela 697 (2.0%) 251 (1.8%) 948 (2.0%)
Branca 23026 (66.9%) 9429 (68.7%) 32455 (67.4%)
Negra 4218 (12.3%) 1500 (10.9%) 5718 (11.9%)
Parda 6480 (18.8%) 2552 (18.6%) 9032 (18.8%)
Sexo 0,0012
F 14204 (41.3%) 5265 (38.3%) 19469 (40.4%)
M 20217 (58.7%) 8467 (61.7%) 28684 (59.6%)
Regional 0,0012
FUNDERP 4725 (13.7%) 3066 (22.3%) 7791 (16.2%)
UNICAMP 2150 (6.2%) 1254 (9.1%) 3404 (7.1%)
UNIFESP 16871 (49.0%) 6295 (45.8%) 23166 (48.1%)
HCFMUSP 10675 (31.0%) 3117 (22.7%) 13792 (28.6%)

/
i

18.a.60
34752 (72%)

11775 (24%)

idade

24241 (70%)

Nao
9656 (82%)
Nao
524 (32%)

transplante

Nao

Figura 4. Distribuicdo de casos em lista de transplante com doador falecido por

idade em Sédo Paulo e sua probabilidade de transplante (probabilidade de

transplante ndao dependente do tempo).
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48153

Mao
10675 (77%)

&

regional transplante

Figura 5. Distribuicao de casos em lista de transplante com doador falecido por
regional em Sado Paulo e sua probabilidade de transplante (probabilidade

de transplante ndao dependente do tempo).

Um menor tempo de didlise foi verificado nos pacientes
transplantados. A doenca de base mais frequente entre os pacientes em lista de
espera ¢ a HAS (27,3%) seguida pela Diabetes (20,7%). O grupo sanguineo O
representa 49,1% dos pacientes em lista, seguido do tipo sanguineo A com 35,2%
e tipo B com 12,1%. O tipo AB é o menos frequente com apenas 3,6%. (Figura 6 e
Tabela 2). Entre pacientes dos grupos sanguineos AB e A, houve maior frequéncia
de transplantes. (Tabela 2). Dos pacientes em lista de espera, 12,8% tinham historia

de tx prévio sendo que 23,7% destes foram transplantados no periodo estudado.
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Tabela 2. Distribuicdo dos pacientes em lista para transplante no Estado de Sao

Paulo divididos pela ocorréncia ou ndo de Transplantes - Dados Clinicos

Transplante

Transplante

Total (N=4815

Nao Sim value
(N=34421) (N=13732) (N=48153)
Tempo de dialise 0,0021
Mean (SD) 21.77 (30.34) 19.23 (26.05) 21.05 (29.21)
Median (Q1,Q3)  10.00 (5.00,24.00)  10.00 (5.00, 22.00)  10.00 (5.00, 23.00)
Min - Max 0.00 - 180.00 0.00 - 180.00 0.00 - 180.00
Doenca de base 0,0012
Diabetes 7766 (22.6%) 2221 (16.2%) 9987 (20.7%)
HAS 9714 (28.2%) 3451 (25.1%) 13165 (27.3%)
GNC 4456 (12.9%) 2778 (20.2%) 7234 (15.0%)
Pielonefrite 790 (2.3%) 351 (2.6%) 1141 (2.4%)
Outras 11695 (34.0%) 4931 (35.9%) 16626 (34.5%)
Diabetes 0,0012
Nao 7766 (22.6%) 2221 (16.2%) 9987 (20.7%)
Sim 26655 (77.4%) 11511 (83.8%) 38166 (79.3%)
Tipo ABO 0,0012
A 11511 (33.4%) 5440 (39.6%) 16951 (35.2%)
AB 1132 (3.3%) 596 (4.3%) 1728 (3.6%)
B 4064 (11.8%) 1770 (12.9%) 5834 (12.1%)
o) 17714 (51.5%) 5926 (43.2%) 23640 (49.1%)
N.Transfusdo 0,3271
Mean (SD) 0.41(0.64) 0.41(0.63) 0.41(0.64)
Median (Q1,Q3) 0.00 (0.00, 1.00) 0.00 (0.00, 1.00) 0.00 (0.00, 1.00)
Min - Max 0.00-3.00 0.00-3.00 0.00-3.00
N. Gestagao 0,001"
Mean (SD) 2.14 (2.50) 1.78 (2.14) 2.04 (2.41)
Median (Q1,Q3) 2.00 (0.00, 3.00) 1.00 (0.00, 3.00) 2.00 (0.00, 3.00)
Min - Max 0.00-63.00 0.00-41.00 0.00-63.00
Tx Previo 0,0012
Nao 29713 (86.3%) 12270 (89.4%) 41983 (87.2%)
Sim 4708 (13.7%) 1462 (10.6%) 6170 (12.8%)
N. Tx Previo 0,0011
Mean (SD) 0.16 (0.42) 0.12 (0.37) 0.15 (0.41)
Median (Q1,Q3) 0.00 (0.00, 0.00) 0.00 (0.00, 0.00) 0.00 (0.00, 0.00)
Min - Max 0.00-5.00 0.00-5.00 0.00-5.00
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TipoABO  transplante

Figura 6. Distribuicdo dos casos em lista de transplante com doador falecido por

tipagem ABO em Sdo Paulo e sua probabilidade de transplante
(probabilidade de transplante ndao dependente do tempo).

Os pacientes que transplantaram apresentavam um menor painel
classe I, maior frequéncia nos HLA DR, B e A. Os pacientes com homozigose em

qualquer HLA tiveram menor frequéncia de transplantes (Tabela 3).
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Tabela 3. Distribuicdo dos pacientes em lista para transplante no Estado de Sao

Paulo divididos pela ocorréncia ou ndo de Transplantes - Dados

Sorologicos

Transplante

Transplante

Total (N=4815

Nao Sim value
(N=34421) (N=13732) (N=48153)

Painel (%) 0,001
Mean (SD) 16.86 (31.43) 8.24 (21.08) 14.40 (29.12)
Median (Q1, Q3)  0.00(0.00, 16.00)  0.00 (0.00, 0.00) 0.0 (0.00, 9.00)
Min - Max 0.00-100.00 0.00-100.00 0.00-100.00
FrequénciaDR 0,0012
Mean (SD) 3.03 (1.96) 3.50 (1.75) 3.17 (1.92)
Median (Q1,Q3) 3.78(1.15,4.83)  4.14(1.61,5.06)  3.96 (1.33, 4.83)
Min - Max 0.00-6.25 0.00-6.25 0.00-6.25
Frequéncia B 0,0011
Mean (SD) 1.14 (1.08) 1.29 (1.12) 1.18 (1.10)
Median (Q1,Q3) 0.81(0.35,1.68)  0.95(0.42,1.89)  0.84 (0.36, 1.71)
Min - Max 0.00-4.41 0.00-4.41 0.00-4.41
Frequéncia A 0,0011
Mean (SD) 2.60 (2.75) 2.93 (2.88) 2.70 (2.79)
Median (Q1,Q3) 1.69(0.77,3.36)  2.08(0.84,4.62)  1.76(0.78, 4.20)
Min - Max 0.00-17.64 0.00-17.64 0.00-17.64
DR_00 0,0012
heterozigoto 30069 (87.4%) 13199 (96.1%) 43268 (89.9%)
homozigoto 4352 (12.6%) 533 (3.9%) 4885 (10.1%)
B_00 0,0012
heterozigoto 31999 (93.0%) 13099 (95.4%) 45098 (93.7%)
homozigoto 2422 (7.0%) 633 (4.6%) 3055 (6.3%)
A_00 0,0012
Heterozigoto 30679 (89.1%) 12492 (91.0%) 43171 (89.7%)
Homozigoto 3742 (10.9%) 1240 (9.0%) 4982 (10.3%)

A mediana do cPRA classe I aumentou no momento da inscricao ao

longo dos anos (r = 0.90, p < 0.001) (Figura 7).
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Figura 7. Média do Painel Classe na Inscricdo em lista com doador falecido no Estado

de Sao Paulo ao longo do tempo.

Modelos Tempo Dependente

Os modelos univariados de Kaplan-Meier mostram que a probabilidade

de transplante foi maior nos grupos sanguineos A e AB em comparacdo aos grupos

B e O (Figura 8).
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Figura 8. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado pelo

tipo sanguineo.

A probabilidade de transplante foi maior no painel zero em

comparacdo aos demais valores de PRA classe I (Figura 9).
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Figura 9. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado pelo

tipo painel classe I.

A probabilidade de transplante foi maior no heterozigoto para o HLA

DR em comparacao ao homozigoto em DR (Figura 10).
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Figura 10. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado pelo

tipo DR (homozigoto ou heterozigoto).

A probabilidade de transplante foi maior nos individuos com idade

menor que 18 anos e menor nos pacientes com idade superior a 60 anos (Figura

11).
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Figura 11. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado pela
idade

A probabilidade de transplante foi maior nos pacientes com anticorpo

anti-Hbc positivo em comparacao aos negativos (Figura 12).
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Figura 12. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado pela
positividade de anit-Hbc.

A probabilidade de transplante foi maior nas regionais do interior
(Ribeirdo e Campinas) em comparacdo com as regionais de Sdo Paulo (USP e

UNIFESP) (Figura 13).
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Figura 13. Curva de Kaplan-Meier da probabilidade de transplante estratificado

pelas regionais

Analise de Regressao de Cox

O modelo de Cox uni e multivariado selecionou as varidveis mais
associadas a probabilidade de transplante: idade, regional, painel e frequéncia de
HLA DR, B e A. A tabela 4 mostra os coeficientes dos modelos de Cox. A figura 14

mostra os coeficientes do modelo multivariado.
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Tabela 4. Modelo uni e multivariado de Cox de preditores para o transplante renal

Univariado Cox

Multivariado Cox

Predictors
Estimates Cl p Estimates Cl p
Idade [entre 18 a 60] (referéncia)
Idade [Maior.60] 0.68 0.65-0.72  <0.001 0.69 0.65-0.73  <0.001
Idade [Menor.18] 5.32 492-574  <0.001 5.29 490-571 <0.001
Sexo [Masculino] 0.99 0.95-1.04 0.761
TempoDialise [log] 1.06 1.04-1.09  <0.001 1.06 1.04-1.09 <0.001
Diabetes [Sim] 0.97 0.92 -1.02 0.228
Tipo ABO [A](referéncia)
Tipo ABO [AB] 1.24 1.12-1.37  <0.001 1.24 1.12-1.36 <0.001
Tipo ABO [B] 0.97 0.91-1.03  0.348 0.97 0.91-1.03 0.353
Tipo ABO [O] 0.66 0.64-0.69  <0.001 0.66 0.64-0.69 <0.001
Tx Previo [Sim] 0.92 0.86-0.99  0.022 0.92 0.86-0.99 0.019
Laboratério [FUNDERP] (referéncia)
Laboratorio [UNICAMP] 1.02 0.94-110  0.613 1.02 0.94-1.10 0.638
Laboratorio [UNIFESP] 0.65 0.62-0.69  <0.001 0.65 0.62-0.69 <0.001
Laboratorio [HCFMUSP] 0.49 0.46-0.52  <0.001 0.49 0.46-0.52 <0.001
Painel Zero (referéncia)
Painel [Entre_0_50] 0.73 0.69-0.77  <0.001 0.73 0.69-0.77 <0.001
Painel [Entre_50_80] 0.57 0.51-0.63  <0.001 0.57 0.51-0.63 <0.001
Painel [Maior_80] 0.23 0.20-0.26  <0.001 0.23 0.20-0.26  <0.001
Anti.HBc [Sim] 2.15 1.89-2.45  <0.001 2.15 1.88-2.45 <0.001
Frequencia HLA DR 1.08 1.06-1.09  <0.001 1.08 1.06—1.09  <0.001
Frequencia HLA B 1.10 1.09-1.12  <0.001 1.10 1.08-1.12  <0.001
Frequencia HLA A 1.04 1.03-1.05  <0.001 1.04 1.03-1.05 <0.001
DR_00 [homozigoto] 0.36 0.32 -0.40 <0.001 0.36 0.32-0.40 <0.001
B_00 [homozigoto] 0.79 0.71-0.87  <0.001 0.78 0.71-0.86 <0.001
A_00 [homozigoto] 0.96 0.89-1.03  0.241
Observations 35117 35117
R? Nagelkerke
0.
403
0.
4
03
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Figura 14. Modelo multivariado de Cox mostrando as varidveis associadas a maior

probabilidade de transplante (azul) e as varidveis associadas a menor

probabilidade (vermelho)

Validacdao do Modelo

O modelo de Cox multivariado final foi treinado em 75% dos dados

(36.115) e validado em 25% dos dados (12.038) utilizados na construcdo do

modelo, o que resultou em uma concordancia de 0.70 (c-Index). A figura 14 mostra

o delineamento da construcdo do modelo de Cox e sua validacado (figura 15).
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Frequéncia: HLA A, HLA B e HLADR
Homeozigoze: HLA B e HLA DR

12.038 Registros
25% Dados (Teste)

l

Validagao
0.70 c-index
concordancia

Homozigoze: HLA A. HLAB e HLA DR

Figura 15. Construcdo do modelo de Cox uni e multivariado nos dados de treino e

sua validacdo nos dados de teste

Analises de Sensibilidade

Para as analises de sensibilidade foram construidos modelos de Cox
multivariado pelo método “stepwise selection” para as diferentes regionais em
separado. Foram dividas as regionais em trés categorias: interior (FUNDERP
somadas a UNICAMP), UNIFESP e USP. Os coeficientes sofreram pequenas variagoes
entre os modelos, porém nao houve diferenca nos resultados encontrados. O painel
foi a principal varidvel preditiva e o grupo sanguineo O continua aparecendo como
fator negativo para a probabilidade de transplante. A idade maior que 60 anos
reduz a capacidade de transplante e menor que 18 aumenta significativamente
(Tabela 5). Houve uma queda da concordancia nos trés grupos analisados, porém
sem diferencas entre eles respectivamente interior, USP e UNIFESP (c-index): 0.67,

0.69 e 0.68.
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Tabela 5. Analise de sensibilidade mostrando um modelo de Cox multivariado para cada regional em separado: Interior (FUNDERP

+ UNICAMP), USP e UNIFESP.

. Interior (FUNDERP +UNICAMP) UsSP UNIFESP
Predictors ) ) )
Estimates Cl / p Estimates Cl / p Estimates Cl / p
Idade [18 a 60 anos] (referéncia)
Idade [Maior.60] 0.77 0.69-0.85 <0.001 0.70 0.63-0.78 <0.001 0.61 0.56 — 0.66 <0.001
Idade [Menor.18] 3.90 3.30-4.61 <0.001 7.41 6.42 — 8.56 <0.001 5.38 4.83-6.00 <0.001
Sexo [Masculino] 1.06 0.98-1.14 0.146 0.91 0.83-1.00 0.041
Tempo Dialise [log] 1.08 1.04-1.12 <0.001 1.07 1.02-1.12 0.003 1.02 0.99 - 1.06 0.134
Tipo ABO [A](referéncia)
Tipo ABO [AB] 1.10 0.91-1.32 0.315 1.32 1.09-1.61 0.006 1.33 1.14-1.54 <0.001
Tipo ABO [B] 0.94 0.84-1.06 0.319 0.86 0.75-0.98 0.026 1.03 0.94-1.13 0.573
Tipo ABO [O] 0.72 0.67-0.78 <0.001 0.56 0.51-0.62 <0.001 0.71 0.67-0.76 <0.001
Painel [Entre_0_50] 0.72 0.65-0.79 <0.001 0.83 0.73-0.95 0.006 0.75 0.69-10.82 <0.001
Painel [Entre_50_80] 0.57 0.48-0.68 <0.001 0.60 0.50-0.73 <0.001 0.58 0.50-0.67 <0.001
Painel [Maior_80] 0.20 0.16 - 0.25 <0.001 0.27 0.22 -0.34 <0.001 0.21 0.17 -0.25 <0.001
Anti.HBc [Sim] 1.95 1.53-2.48 <0.001 2.25 1.75-2.89 <0.001 2.02 1.66 —2.47 <0.001
Frequéncia HLA DR 1.10 1.08-1.13 <0.001 1.08 1.05-1.10 <0.001 1.06 1.04 -1.07 <0.001
Frequéncia HLA B 1.11 1.07-1.14 <0.001 1.11 1.07 -1.15 <0.001 1.12 1.09-1.15 <0.001
Frequéncia HLA A 1.03 1.02-1.04 <0.001 1.03 1.02 -1.05 <0.001 1.06 1.05-1.07 <0.001
DR_00 [homozigoto] 0.57 0.47-0.68 <0.001 0.31 0.24 -0.40 <0.001 0.26 0.22 -0.31 <0.001
B_00 [homozigoto] 0.65 0.54 -0.77 <0.001 0.90 0.78 -1.03 0.119
A_00 [homozigoto] 0.87 0.76 - 1.00 0.04
Observations 8262 9943 16930

R? Nagelkerke 0.289 0.432 0.397




Analise de Risco Competitivo

Hé o risco de que os modelos de Cox e Kaplan-Meier superestimem a
probabilidade de transplante ao tratar os dbitos e remocéo de lista como censura.
Entdo, considerando os quatro diferentes desfechos possiveis (permanecer em lista,
transplante, remocédo de lista ou 6bito) foi construido um modelo de regressao
utilizando o risco competitivo conforme descrito por Fine & Gray™. A distribuicao

dos eventos no periodo foi proporcional entre as quatro categorias (Figura 15).

~

Aguarda em lista
10936 (22,7%)

p
Obito em lista

9142 (19%)

\
Removido da lista
14381 (29,9%)

evento

Figura 15. Distribuicdo dos eventos nos pacientes em lista de Transplante renal com
doador falecido no Estado de Sao Paulo no periodo de Janeiro de 2000 a

Dezembro de 2017.

Os pacientes removidos de lista podem ser reinscritos e foram
considerados como novos casos. Ndo foi possivel identificar pelos registros
andnimos dos casos os pacientes que foram reinscritos. A maioria dos casos
removidos (84.9%) deu-se devido ao tempo inativo maior que 365 dias, ocasido em

la legislacdo de Sa lo' sa i idos do si d
que pela legislacdo de Sao Paulo'' sdo automaticamente removidos do sistema de

transplante (tabela 6).
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Tabela 6. Descricdo dos motivos que levaram a remocdo em lista nos pacientes
candidatos a transplante com doador falecido no Estado de Sao Paulo.
Total de casos removidos em lista de 15.466 no periodo de Janeiro de

2000 a Dezembro de 2020.

Total
(N=15466)
Motivo da Remogéo
Abandonou o tratamento 93 (0.6%)
Funcgao renal recuperada 214 (1.4%)
Nao quer ser transplantado 601 (3.9%)
Removido (inscrigao duplicada) 17 (0.1%)
Removido (falta de atualizacao > 365 dias) 13129
(84.9%)
Removido administrativo 62 (0.4%)
Removido pela equipe 260 (1.7%)
Removido sem condigdesclinicas 418 (2.7%)
Transferido de Equipe 6 (0.0%)
Transferido para outro Estado 666 (4.3%)

Foi construido um modelo de risco competitivo considerado como
eventos competitivos a remocdo da lista ou 6bito e como desfecho o transplante

(Tabela 7).
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Tabela 7. Modelo de Regressdo de Risco Competitivo para Transplante considerando
como eventos competitivos a remocao da lista ou 6bito e como desfecho

o transplante.

exp(coef) exp(-coef) 2.5% 97.5%
# DR.f 1.081 0.925 1.047 1.115
# B.f 1.068 0.936 1.020 1.119
# Af 1.032 0.969 1.014 1.052
# idade_cat_Maior.60 0.611 1.636 0.530 0.705
# idade_cat Menor.18 4.596 0.218 3.679 5.742
# TipoABO_AB 1.325 0.755 1.030 1.704
# TipoABO_B 1.044 0.958 0.886 1.231
# TipoABO_O 0.735 1.360 0.656 0.825
# Tx_Previo_Sim 1.001 0.999 0.844 1.188
# Laboratorio_ UNICAMP 0.780 1.281 0.629 0.969
# Laboratorio_ UNIFESP 0.655 1.527 0.571 0.750
# Laboratorio HCFMUSP 0.537 1.862 0.461 0.625
# painel_cat_Entre_0_50 0.669 1.496 0.571 0.783
#  painel_cat_Entre_50_80 0.590 1.695 0.456 0.763
# painel_cat_Maior_80 0.367 2.723 0.280 0.482
# Anti.HBc_Sim 3.179 0.315 2.313 4.368
# diabetes_X1 1.222 0.818 1.056 1.414

Exp(coef): coeficiente da regresséo (OR); 2.5% e 97.5%: intervalo de confianca 95%

Notamos que os coeficientes da regressdo sdo muito proximos aos
valores obtidos pela regressao de Cox do modelo multivariado. Desta forma, por
ser um modelo mais simples, optamos por permanecer com o modelo de Cox para

as analises explicativas e de predicao.

Predicao da Probabilidade de Transplante

A probabilidade de transplante pode ser estimada em qualquer tempo
utilizando o modelo de Cox final multivariado completo. Simulamos sete condicoes
clinicas para estimar a probabilidade de transplante ao fim de 12, 24, 36 e 48
meses. Nas situacdes clinicas dos exemplos simulamos diferentes regionais,
diferentes grupos sanguineos e diferentes estados imunolégicos (diferentes cPRA).
Mantivemos a mesma frequéncia de HLA nas classes A, B e DR. Os dados simulados

estdo na Tabela 8.
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Tabela 8. Dados de casos simulados usados para estimar a probabilidade de transplante com o modelo de Cox.

Tempo Tipo
Id Idade TxPrevio Regional Painel Anti.HBc Diabetes DR.f B.f A.f
Dialise ABO
1 18.a.60 12 O Nao FUNDERP Zero Nao Nao 39 084 176
2 18.a2.60 12 o] Nao UNIFESP Zero N&o Nao 39 084 1.76
3 18.a2.60 12 o] N&o HCFMUSP Zero Nao Nao 39 084 1.76
4 18.a.60 12 o] Nao FUNDERP  Entre 0 e 50 Nao Nao 39 084 1.76
5 Maior.60 12 O Nao UNIFESP  Entre 50 e 80 Nao Nao 39 084 1.76
6 Menor.18 12 o Nao UNIFESP Zero Nao Nao 39 084 1.76
7 18.a.60 12 AB Nao UNIFESP Zero Nao Nao 39 084 176

Dr.f: frequéncia HLA DR; B.f: frequéncia HLA B; A.f: frequéncia HLA A



Para os sete exemplos simulados observamos no caso do paciente de
idade menor que 18 anos a maior probabilidade de transplante dentre os
analisados: 39% em 12 meses e 87% em 48 meses. Para um paciente de painel zero,
tipo sanguineo O na regional da FUNDERP a probabilidade é 13% em 12 meses e
45% em 48 meses. Para o mesmo paciente na UNIFESP e USP respectivamente os
tempos foram: 9% e 7% em 12 meses e 32% e 25% em 45 meses. O painel elevado
reduziu a probabilidade de transplante, por exemplo, para tipo O na UNIFESP com
painel entre 50-80% para 4% em 12 meses e 15% em 48 meses. O tipo sanguineo
AB eleva a probabilidade de transplante, por exemplo, na UNIFESP com painel zero

foi de 15% em 12 meses e 49% em 48 meses (Tabela 9, Figura 16).

Tabela 9. Estimativa da probabilidade de transplante em casos simulados obtidos

pela predicdao do modelo de Cox.

12 meses 24 meses 36 meses 48 meses Descrigao
1 13% 25% 36% 45% Tipo O FUNDERP painel Zero
2 9% 17% 25% 32% Tipo O UNIFESP painel Zero
3 7% 13% 19% 25% Tipo O USP painel Zero
4 10% 20% 28% 36% Tipo O FUNDERP Painel 0 — 50
5 4% 8% 11% 15% Tipo O UNIFESP painel 50-80
6 39% 64% 79% 87% Idade < 18 anos UNIFESP
7 15% 28% 40% 49% Tipo AB UNIFESP painel zero
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Probabilidade de Transplante (%)

]
n
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H12.meses X224 meses ¥36.meses X488 meses

Figura 16. Estimativa da probabilidade de transplante em casos simulados obtidos

pela predicdao do modelo de Cox.

Calculador da Probabilidade de Transplante

Um calculador para simular todas as condi¢des para a probabilidade
de transplante utilizando o modelo de Cox pode ser acessado em:
https://transplantmodels.shinyapps.io/time_list_in_tx/

Neste modelo de calculador disponivel on-line informam-se as
varidveis: Idade, Tempo de Didlise, Regional de Referéncia, Tipo ABO, Presenca de
Diabetes e Transplante prévio, Frequéncia de HLA A, B e DR e Homozigose nos HLA
A, B e DR. Deve-se informar o tempo em meses para obter a probabilidade de
transplante naquele tempo informado. Evolugdes da ferramenta devem

disponibilizar a frequéncia HLA informando apenas os valores do HLA.
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Predicao do Tempo em Lista para Transplante

Machine Learning é aprendizado de maquina, um conceito associado 2 inteligéncia artificial. Usamos essa tecnologia para cruzar dados e poder
acompanhar o tempo de espera para transplante RENAL. Desta Forma nasceu o app Keros. Hoje o Keros é focado em Sao Paulo, mas
futuramente estara em todo Brasil. Assim, todos os médicos poderdo pensar no tratamento do seu paciente de acordo com o termpo na fila de
espera de transplante. App keros. Uma ideia que tem total apoio da EMS.

Idade:

18.2.60

PRA classe I:

Zero

HLA DR locus 1:

04

HLA A locus 1:

02

Tipagem ABO:

4]

Diabetes Receptor?:

Nao

HLA DR locus 2:

08

HLA A locus 2:

03

A Probabilidade de Transplante é: 27 % Em 12 meses

Transplante Previo?: Regional Referencia:

Nao hd FUNDERP hd

Presenca de anti_HBc?: Tempo Dialise (meses):

0 120

Sim v
-
HLA B locus 1: HLA B locus 2:
08 - 13 -

Selecione o tempo para a
Previsao (meses):

¥4 120
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Discussao



Neste estudo analisamos o Banco de Dados do maior Estado em
numero de transplantes do Brasil compreendendo um periodo de 17 anos.
Aproximadamente 1/3 dos pacientes foram transplantados no periodo analisado e
a probabilidade de transplante foi maior nos primeiros 50 meses. O tempo mediano
de transplante foi de 26 meses sendo menor que 48 meses apresentado pelo
Sistema de alocacdo Americano®. Obteve-se um modelo preditivo que foi capaz de
predizer o tempo de espera em lista com 6tima concordancia em validagdo interna
(c-index = 0.70).

Os trés principais fatores que reduziram a chance de transplante

foram: Painel > 80%: 0200.230.6, pertencer a regional FMUSP: 440.495, e o tipo
sanguineo O: 0640.66065. Os trés fatores que se associaram a maior chance de
transplante foram: idade < 18 anos: 4905.295 71, presenca de sorologia positiva para
anti-HBc: 1352.15,.45 € 0 tipo sanguineo AB: 11,1.24 3.
Na presente analise as mulheres foram associadas a uma menor frequéncia de
transplante na andlise univariada, porém sem diferencas entre os sexos na anilise
final multivariada. Este fato pode estar associado a presenca do painel mais alto
nas mulheres devido a gestacdo. A andlise étnica ndo mostrou beneficios de
nenhuma categoria, apesar da ocorréncia de uma menor frequéncia de transplantes
na raca negra na analise univariada. Nos Estados Unidos os pacientes dos grupos
raciais negros e hispanicos tem maior probabilidade de estarem inativos em lista
reduzindo, assim, sua probabilidade de transplante®®. Este estudo nao foi
desenhado para abordar o acesso ao transplante de categorias étnicas, porém,
podem ser objeto de investigacdes futuras.

A idade menor que 18 anos associou-se a uma chance de transplante
maior porque os receptores nesta faixa etdria tem prioridade em lista semelhante
sistemas de alocacdo em outros paises'®. Os receptores maiores de 60 anos tiveram
uma chance 31% (5650.69073) menor de transplante, possivelmente pela menor
condicdo clinica nesta faixa etaria semelhante a coorte da Franca®’. A nivel mundial
verifica-se algumas estratégias para ampliar as chances de transplante nos
receptores maiores de 60 anos. O Programa Sénior Europeu é uma dessas iniciativa,
onde seleciona-se os doadores com idade maior ou igual a 65 anos para os

receptores com a mesma faixa etaria®®.
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O grupo sanguineo O associou-se a uma chance 31% (5.640.660.9)
menor de transplante como relatado na literatura®®, onde estes pacientes tendem
a se acumular em lista. Uma possivel explicacdo é que os doadores do grupo O sédo
mais frequentemente alocados para os receptores priorizados e os com zero
incompatibilidades no HLA. Os grupos sanguineos A e AB tem vantagens na lista em
relacdo aos grupos O e B como também constatado no Sistema Europeu’”*° e
Americano*>*2,

O painel de reatividade elevado apresenta uma menor chance de
transplante sendo 77% (0200.23026) menor no painel superior a 80%. Estes
resultados sdo semelhantes ao Sistema de alocacdo Americano*? e Francés®’. Apesar
da maior pontuacdo para os pacientes sensibilizados, estes frequentemente
apresentam prova cruzada positiva explicando a sua reduzida chance de
transplante. Outras formas de alocacdo foram discutidas para os pacientes
sensibilizados como programas especiais baseados na alocacdo por meio de
antigenos aceitdveis, programas de doacado pareada, protocolos de dessensibilizacdo
ou uma combinacdo dos dois ultimos***. Adicionalmente o numero de novos
inscritos com painel elevado tem aumentado nos ultimos anos o que reflete o
acumulo de sensibilizados em lista.

O estudo mostrou uma maior chance de transplante nos centros com
menor numero de pacientes inscritos. Os dois centros do interior do Estado
(UNICAMP e FUNDERP) apresentaram maior chance de transplantes comparados
aos dois centros da capital do Estado (UNIFESP e FMUSP). Este fato foi demonstrado
nas analises univariadas dependentes ou nao do tempo e no modelo multivariado
de Cox. Ndo houve grandes variacdes dos fatores preditivos entre os centros
regionais nas analises de sensibilidade.

O fendtipo do HLA influencia na chance de transplante. A opcédo pela
derivacdo da frequéncia esperada do HLA ao invés do uso da variavel categorica se
deu pela necessidade da reducdo do nimero de categorias, ja que os HLA A, B e DR
somam 68 categorias principais (Anexo II). Desta forma, um elevado niimero de
preditores seria incorporado ao modelo reduzindo sua capacidade preditiva e
explicativa. No presente estudo o fenétipo HLA foi calculado pelo produto da

frequéncia de cada alelo para a populagdo de Sdo Paulo’® sendo estimada a
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frequéncia DR, B e A. A traducéo clinica é que um valor mais alto de frequéncia HLA
indica a maior de ocorréncia daquela combinacao na populagdo. A presenca de um
fenétipo mais frequente associou-se a uma maior  chance de transplante nos trés
grupos de HLA sendo maior no DR, intermedidria no HLA B e menor no HLA A,
seguindo o critério de alocacdo em lista. Por exemplo, para cada grau de frequéncia
comum no HLA DR a chance de transplante aumenta oito vezes. Resultados
semelhantes foram encontrados no Sistema de alocacdo Americano que também
utiliza pontuagdes para o HLA com prioridade para o DR*%.

O Sistema de distribuicdo por HLA ndo deveria favorecer nenhum
grupo ja que a frequéncia HLA nos receptores é teoricamente igual a populacdo dos
doadores, porém os pacientes com HLA mais frequentes sdo transplantados mais
répido.

Outro fator significativo para o aumento da chance de transplante foi
a presenca de sorologia positiva para anti-HBc. Isto se deve ao Sistema de alocacéo
que reserva os 6rgaos com sorologia positiva para anti-Hbc para os receptores com
esta condicdo e para os vacinados (anti-Hbs positivos)®.

Os receptores de tipo sanguineo O e aqueles com idade superior a 60
anos se apresentam como os mais desfavorecidos em lista, sugerindo que novas
estratégias devam ser estudadas para atender estes receptores, bem como a

necessidade de um olhar mais aprofundado para diferencas regionais encontradas.

Modelo Preditivo

Existem na drea da sauide iniimeras bases de dados disponibilizados em
registros eletronicos que devem ser melhor analisadas com a elaboracdo de
modelos preditivos. No transplante, importantes desfechos a serem analisados sdo
a perda do enxerto, a funcdo renal e a probabilidade de transplante. Cita-se o iBox:
um algoritmo desenvolvido pelo modelo de Cox com validacdo interna para prever
a perda do enxerto numa coorte de pacientes transplantados na Franca com
aproximadamente #4000 pacientes®*. Este escore de perda do enxerto foi
considerado o melhor preditor de evolucdo do enxerto até o momento*. Os

modelos de Cox sdo bastante utilizados no transplante, pois incorporam o tempo
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até o evento®®*¢. De forma semelhante o KDPI, (“Kidney Donor Profile Index”)*
que prevé o risco de perda do enxerto baseado em caracteristicas do doador, foi
derivado da base de dados Americana do SRTR (“Scientific Registry of Transplant
Recipients”) e utiliza o modelo de Cox como escore preditor com boa acurdcia.
Realizou-se uma validacio do KDPI com uma coorte mais recente do SRTR
mostrando que o poder discriminante do primeiro algoritmo continua
satisfatorio®”.

No presente estudo, foi possivel construir um modelo preditivo para
o tempo de espera em lista utilizando os dados de 75% da amostra num modelo de
Cox multivariado. Este modelo considerou as variaveis clinicas disponiveis no
momento da inscricdo do paciente em lista e foi validado em 25% dos dados nao
utilizados para a construcdo do modelo (validacdo interna) obtendo uma
concordancia de 0.70. Os modelos preditivos sdo considerados uteis clinicamente
quando apresentam valor de estatistica-c (c-index) superior a 0.70 e considerados
muito robustos quando os valores sdo maiores que 0.80*. Utilizado em outras
areas como ha oncologia, os resultados de predicao encontrados geralmente estéo
entre 0.60 a 0.70*. Ja no algoritmo iBox o valor de estatistica-c foi superior a
0.80%. Desta forma, o valor de escore obtido no presente estudo por validacédo
interna (0.70) nos permite dizer que o modelo construido tem uma boa acurdcia
em prever o tempo de espera em lista. Estudo similar na populacdo americana
usando a Base de Dados do SRTR (“Scientific Registry of Transplant Recipients”)
com 163.636 casos em lista usando preditores semelhantes ao presente estudo
criou um modelo preditivo com c-index variando de 0.64 a 0.73°°. Desta forma os
algoritmos preditores de tempo de espera superam o tempo mediano em lista que

é a unica previsdo que temos sem um modelo estatistico mais acurado®”*°.

Aplicagoes Praticas e futuras diregoes

A aplicacdo prética deste modelo preditor é a disponibilizacdo do
algoritmo capaz de prever com boa acurdcia a chance do transplante no momento
da inscricdo em lista. Este algoritmo pode ser disponibilizado em calculadores on-

line, por aplicativos ou incorporado na prépria base de dados da central de
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transplantes. Como exemplo, disponibilizou-se um calculador de probabilidade de
transplante on-line (Anexo V). A maior previsibilidade do transplante pode
aperfeicoar a frequéncia de realizacdo dos exames de investigacdo ou modificar a
politica de alocacdo para pacientes com reduzidas chances de transplante como os
sensibilizados. Também identificou-se que os pacientes com homozigose no sistema
HLA sdo desfavorecidos em lista e que modificacdes no atual algoritmo de selecédo
poderiam melhorar a alocacdo para este grupo de pacientes.

Por parte dos profissionais de saude, o conhecimento dos fatores
relacionados ao tempo em lista pode aperfeicoar a realizacdo dos exames periddicos
e até mesmo levar a uma discussao sobre mudancas nas politicas de alocagao de
érgaos, tais como, as politicas para favorecer os pacientes sensibilizados com painel
elevado ou medidas para ajustar os prejuizos aos pacientes do tipo sanguineo O.
Pode-se, ainda, discutir mudancas na alocacdo de doadores com alta performance
(KDPI <20%) para receptores mais jovens a exemplo do sistema de alocacdo
Americano e reservar os doadores maiores de 65 anos para os receptores mais
idosos a exemplo do Programa Sénior Europeu.

Em relacdo ao receptor, verifica-se que o conhecimento deste sobre a
dinamica da lista de transplante é limitada. Um estudo no Reino Unido mostrou um
grande desconhecimento dos pacientes sobre o funcionamento da lista de espera e
que uma parcela destes pacientes ndo sabia sequer que estavam listados para
transplante®’. Um melhor entendimento da dinamica da lista de espera pode
contribuir no conhecimento do processo de selecdo/transplante pelo paciente. Sem
duvida é necessario um trabalho maior no acesso a informacao e no entendimento
da dinamica de lista para os pacientes.

A andlise de Bancos de Dados publicos de selecdo para transplantes
deve passar por uma analise periddica a fim de validar se os critérios de alocacédo
previamente estabelecidos estdo sendo atingidos e também para avaliar se alguma

categoria esta sendo beneficiada ou prejudicada.
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Pontos Fortes

Os pontos fortes deste estudo referem-se a amostra utilizada para
andlise e o resultado alcancado. Em relagdo ao primeiro ponto, o estudo utilizou-se
de um banco de dados robusto, com 54.055 registros e com poucos dados faltosos
(51 registros do total apresentaram dados incompletos). Em relacdo ao resultado
alcancado, o estudo apresentou a construcao um modelo preditivo para o tempo
de espera em lista com boa acurdcia em validacdo interna e com a possibilidade de

aplicacédo prdtica imediata do algoritmo com pequenos ajustes de programacao.

Limitacoes

Em um primeiro momento o estudo pode ser considerado limitado
pela andlise apenas da base de Dados do Estado de Sao Paulo. Os pacientes
removidos de lista e os ébitos foram incluidos na cesura da analise dos modelos de
sobrevida de Cox. Entretanto, houve um limitado impacto deste fator corroborado
pela boa acurdacia obtida pelo modelo de Cox e confirmada em validacédo interna e
nas analises de sensibilidade. O modelo de risco competitivo®* nao trouxe vantagens
adicionais, assim, optou-se pelo modelo mais simples de regressdo de Cox. Ademais
os modelos de risco competitivo sdo mais dificeis de serem interpretados por nao
especialistas®’. Uma limitacao do banco de dados da central de Sao Paulo é que néo
ha a possibilidade de informacdo de 6bito apds a remocao de lista, fato que pode

ter subestimado o nimero de ébitos em lista.
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Os pacientes contemplados com transplante com doador falecido no
Estado de Sao Paulo representam aproximadamente 1/3 dos pacientes em lista no
pais, sendo 26 meses o tempo mediano de transplante. O sistema de alocacéo foi
efetivo em priorizar os receptores menores de 18 anos e os pacientes com maior
compatibilidade no sistema HLA. Identificou-se grupos de pacientes com reduzidas
chances de transplante como os sensibilizados, aqueles do grupo sanguineo O e os
pacientes com homozigose no sistema HLA. Novas medidas podem ser estudadas
para estes grupos de receptores. Diferencas regionais foram encontradas
favorecendo os centros com menor niimero de pacientes inscritos.

Foi possivel construir um modelo preditivo capaz de prever o tempo
de espera em lista com boa acurdcia e validacdo interna. A aplicacdo prética deste
modelo ¢ a disponibilizacdo do algoritmo em calculadores on-line por aplicativos
ou incorporado na propria base de dados da central de transplante, para prever o
tempo até o transplante superando o tempo mediano, anteriormente a unica
métrica disponivel. A previsibilidade do transplante pode aperfeicoar a frequéncia
de realizacdo dos exames de investigacdo ou modificar a politica de alocacdo para

pacientes com reduzidas chances de transplante tais como os sensibilizados.
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Abstract

Background

Predicting waiting time for a deceased donor kidney transplant can help patients and clini-
cians to discuss management and contribute to a more efficient use of resources. This
study aimed at developing a predictor model to estimate time on a kidney transplant waiting
listusing a machine learning approach.

Methods

A retrospective cohort study including data of patients registered, between January 1, 2000
and December 31, 2017, in the waiting list of S&o Paulo State Organ Allocation System (SP-
OAS) /Brazil. Data were randomly divided into two groups: 75% for training and 25% for test-
ing. A Cox regression model was fitted with deceased donor transplant as the outcome.
Sensitivity analyses were performed using different Cox models. Cox hazard ratios were
used to develop the risk-prediction equations.

Results

Of 54,055 records retrieved, 48,153 registries were included in the final analysis. During the
study period, approximately 1/3 of the patients were transplanted with a deceased donor.
The major characteristics associated with changes in the likelihood of transplantation were
age, subregion, cPRA, and frequency of HLA-DR, -B and -A. The model developed was
able to predict waiting time with good agreement in internal validation (c-index = 0.70).

Conclusion

The kidney transplant waiting time calculator developed shows good predictive performance
and provides information that may be valuable in assisting candidates and their providers.
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Moreover, it can significantly improve the use of economic resources and the management
of patient care before transplant.

Introduction

Brazil ranks first in number of kidney transplants in the world performed by Health Public
System [1]. By July 2020, over 30,000 Brazilians were on waiting lists for a kidney transplant
[2]. Although approximately 5,000 deceased donor kidney transplants take place yearly in the
country, the supply of organs does not meet demand, and the gap is growing [2, 3]. As a result,
recurrent tests and procedures are necessary every 2-3 years to maintain patients on active
transplant list [4]. Since this poses a significant economic burden to the healthcare system, pre-
dicting a patient’s waiting time can help planning for pre-transplant evaluation, and thus pro-
mote a more efficient use of resources in countries such as Brazil [5]. For example, full
pretransplant evaluation would be carried out at registration in candidates with high chances
of being transplanted, while those less likely to be transplanted on the short term would
undergo only the most necessary tests at registration and have their evaluation completed 6-8
hours before surgery. Moreover, estimating waiting time on the transplant list can help identi-
tying the underprivileged, and thus impact allocation score, bringing more equity to transplan-
tation programs [6].

The time deceased donor recipients spend on a waiting list, has been typically expressed as
the median waiting time [7]. However, it does not convey the risks of death or removal from
the waiting list.

Hart et al. [8] have used a competing risk model to develop a waitlist outcome calculator
that demonstrates the probability of outcomes on the waiting list, including waiting time.
However, their model reportedly requires updating and the online version of their calculator is
still not available online.

The machine learning approach can contribute to the development of robust predictive
models [5]. It includes both conventional statistical analyses, as well as linear and logistic
regression and non-linear models, such as decision trees, neural network, nearest neighbors,
and support vector machine, which can capture non-linear relationships. Machine Learning
uses an approach based on steps: obtaining the data, excluding unusual data ("outliers”), select-
ing variables, model train, and validation. These approaches allow fitting algorithms capable of
making predictions [9-11]. Thus, this study aimed at identifying the relevant predictors and
combine them into a predictor model to estimate time on a kidney transplant waiting list
using machine learning,

Methods
Study design and population

This retrospective cohort study included data of patients registered, between January 1, 2000
and December 31, 2017, in the waiting list of Sao Paulo State Organ Allocation System
(SP-OAS) /Brazil. SP-OAS has a database that holds over 10 years of information and provides
a good sample of the Brazilian transplant population. Indeed, of 5,923 kidney transplants per-
formed in the country in 2018, one third of them (2,095) were carried out in the state.

SP-OAS adopts a policy of regional allocation, centralized and controlled organ distribu-
tion, and decentralized organ procurement and harvesting. SP-OAS serves as the state ‘s organ
transplantation system and operates a single database of the entire transplant population in the
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state, but patients from the various transplant groups and dialysis centers are divided into 4
sub-regional waiting lists (FUNDERP; UNICAMP; UNIFESP; and HCFMUSP) according to
location [12].

This study was approved by the Research Ethics Committee of the School of Medicine of
Botucatu—UNESP (# 3.094.616; CAAE: 03660718.2.0000.5411). Informed consent was not
required because the data were analyzed anonymously.

Eligibility criteria
All patients registered during the study period in the SP-OAS waiting list for a kidney-alone
transplantation were included.

Living-donor kidney transplant recipients and prioritized patients were excluded. Patients
with missing data were also excluded (n = 51 missing subregional information).

Allocation criteria

Allocation was performed as established by the National Transplantation System of the Brazil-
ian Ministry of Health [12, 13]. For deceased donor transplants, allocation criteria are based
on HLA matching (highest number of points for HLA DR, followed by HLA B and HLA A),
recipient’s age (<18 years), date of registration on the waiting list, and panel reactive antibody
(PRA). A point score system based on blood group and HLA match is used as follows:

DR: 0 MM = 10 points; 1 MM = 5 points; 2 MM = 0 point;
B: 0 MM = 4 points; 1 MM = 2 points; 2 MM = 0 point;
A:0MM = 1 point; 1 MM = 0.5 point; 2 MM = 0 point.

Waiting time, allosensitization (cPRA >50), diabetes mellitus, and age < 18 years served as
tiebreakers.

Predictors

The following variables were evaluated as predictors: age, sex, race, comorbidities, time on
dialysis, blood group, calculated panel class I (cPRA), HLA-A, HLA-B, HLA-DR, number of
blood transfusions, pregnancies, previous kidney transplants, and pre-transplant serology for
Hepatitis Band C.

HLA frequency. HLA frequency variables (A, B and DR) were calculated by dividing the
number of times the allele of interest is observed in a population by the total number of copies
of all the alleles at that genetic locus in the population. HLA frequency in the population of Sao
Paulo state was obtained from the Allele Frequencies net database [14]. To standardize HLA
antigen assignments an HLA Dictionary was used [15]. The serological equivalents were listed
as expert assigned types.

Qutcomes

Deceased donor transplantation was considered as the primary outcome.

Secondary outcomes include death on transplant list, and removal from the waiting list.
Reasons for list removal include withdrawn from treatment, kidney function recovery, refusal
to undergo transplantation, additional listings for the same person, deteriorating clinical con-
ditions, and transplant performed outside the state.
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Statistical analysis

Continuous variables were categorized according to a frequency histogram including- age and
cPRA. Not normally distributed variables were transformed; the natural logarithm was applied
to time on dialysis. HLA A, B, and DR were analyzed as continuous variables in order to
reduce the number of categories. Homozygosis in HLA A, B, and DR were analyzed as inde-
pendent variables. Variables with near-zero variance were removed from the analysis (Hepati-
tis C and Chagas’s disease) as they are uninformative predictors and cause algorithm
convergence problems at the modeling stage.

Univariate analysis. Univariate analyses were performed using the chi-square test for cat-
egorical variables and the Kurskall-Wallis test for continuous variables, considering transplant
as the outcome. The analysis of the predictors associated with transplantation was performed
using a Kaplan-Meier model (package survival, R software).

Prediction model. The dataset was randomly split into two subsets—derivation (training
75%) and internal validation (testing, 25%). A Cox regression model (package survival, soft-
ware R) was fit with transplantation as the outcome. All predictors were included in the uni-
variate model, and collinear factors were removed. Collinearity was measured using the
variance inflation factor (VIF). VIF values > 3 indicated collinearity. Multivariate stepwise
Cox regression was performed using the MASS package, with AIC (“Akaike information crite-
rion”) optimization. The lowest AIC indicated the final fitting model, which was used to
develop the risk-prediction equations. Plots of scaled Schoenfeld residuals were used to check
the proportionality assumption. Approximate proportional hazard effects were found in all
cases. The final model was tested using 25% of the data. C statistics were used to assess the
accuracy of prediction [16]. In addition, calibration plots were used to evaluate calibration for
each model. Confidence intervals were reported according to the method of Louis and Zeger
[17]. Sensitivity analyses were performed with Cox models fitted for each subregional list in
order to address local variations. Regression analysis was also performed using competitive
risk as described by Fine & Gray [18]. This analysis considers removal from the waiting list as
a concurrent event (package cmprsk) [19]. Data analyses were performed using software R ver-
sion 3.4.2.

Results

The total number of cases retrieved was 54,055. After removing all records on living-donor
transplants and prioritized patients, 48,153 registries were included in the final analysis. Dur-
ing the study period, 28.4% of the patients were transplanted with a deceased donor (Fig 1).
The median waiting time for transplantation was 26.3 months.

Patients who underwent transplantation showed lower median age, shorter time on dialysis,
and lower cPRA, as well as higher frequencies of HLA-DR, -B and -A. Transplant frequency
was higher in blood groups A and AB, in patients with homozygosity in HLA-A, -B or -DR,
and in the FUNDERP and UNICAMP subregions (S1 Table).

Kaplan-Meier models

Kaplan-Meier univariate models show that the likelihood of transplantation was higher: in
blood groups A and AB compared to groups B and O (Fig 2A); with zero cPRA compared to
other cPRA values (Fig 2B); in patients with HLA-DR heterozygosity compared with those
with HLA-DR homozygosity (Fig 2C); individuals under 18 years of age (Fig 2D); patients
with positive anti-Hbc antibodies compared to those with negative anti-Hbc antibodies (Fig
2E).
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54.055 Records
(Jan 2000~ Dec 2017)
Kidney Waiting List*

4,489 living donor transplant
1.362 transplant priority
51 Missing Data*

A 4

48.153 Records

Deceased Donor Waiting List

34.459 Waiting Tx 13.694 Tx
(71,5%) (28,4%)
+ Computerized Transplant System (Ctx Saude) of the Sdo Paulo Department of Health

* Missing Data: Misssing Reglonal or Missing Transplant outcome
Tx: Deceased Donor Transplant

Fig 1. Patient flowchart.

hitps://doi.org/10.1371/journal.pone.0252069.9001

Cox regression model

The Cox model showed that age, subregion, cPRA, and frequency of HLA-DR, -B and -A were

associated with changes in likelihood of transplantation (Table 1).
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Fig 2. Kaplan-Meier plot showing the Likelihood of transplantation in different groups: A: blood groups; B: cPRA

(calculated panel class I) strata, C: HLA-DR homozygossity heterozygosity, D: age strata, E: presence of anti-Hbc

(Hepatitis B surface antibody); F: between subregions.

hitps://doi.org/10.1371/journal. pone.0252069.9002
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Table 1. Hazard ratios for predictors of deceased donor transplants in univariate and multivariate Cox regression models.

Univariate Cox Multivariate Cox
Predictors Estimates CI P Estimates CI P
Age between 18 and 60 yrs. (reference
Age more than 60 yrs. 0.68 0.65 - 0.72 <0.001 0.69 0.65 - 0.73 <0.001
Age less than 18 yrs. 5.32 4.92 - 5.74 <0.001 5.29 4.90 - 5.71 <0.001
Male Sex 0.99 0.95 - 1.04 0.761
Time on dialysis [log] 1.06 1.04 - 1.09 <0.001 1.06 1.04 - 1.09 <0.001
Diabetes 0.97 0.92 - 1.02 0228
Blood group A (reference)
Blood group AB 1.24 1.12 - 1.37 <0.001 1.24 1.12 - 1.36 <0.001
Blood group B 0.97 0.91 - 1.03 0.348 0.97 0.91 - 1.03 0.353
Blood group O 0.66 0.64 - 0.69 <0.001 0.66 0.64 — 0.69 <0.001
Prior to Transplant 0.92 0.86 - 0.99 0.022 0.92 0.86 — 0.99 0.019
Subregion FUNDERP (reference)
Subregion UNICAMP 1.02 0.94 - 1.10 0.613 1.02 0.94 - 1.10 0.638
Subregion UNIFESP 0.65 0.62 - 0.69 <0.001 0.65 0.62 - 0.69 <0.001
Subregion HCFMUSP 0.49 0.46 - 0.52 <0.001 0.49 0.46 — 0.52 <0.001
cPRA zero (reference)
cPRA between 0 and 50% 0.73 0.69 - 0.77 <0.001 0.73 0.69 - 0.77 <0.001
cPRA between 50 and 80% 0.57 0.51 - 0.63 <0.001 0.57 0.51 - 0.63 <0.001
cPRA > 80% 0.23 0.20 - 0.26 <0.001 0.23 0.20 - 0.26 <0.001
Anti-HBc 2.15 1.89 - 2.45 <0.001 2.15 1.88 — 2.45 <0.001
HLA-DR frequency 1.08 1.06 - 1.09 <0.001 1.08 1.06 - 1.09 <0.001
HLA-B frequency 1.10 1.09 - 1.12 <0.001 1.10 1.08 - 1.12 <0.001
HLA-A frequency 1.04 1.03 - 1.05 <0.001 1.04 1.03 - 1.05 <0.001
HLA-DR homozygosity 0.36 0.32 - 0.40 <0.001 0.36 0.32 - 0.40 <0.001
HLA-B homozygosity 0.79 0.71 - 0.87 <0.001 0.78 0.71 - 0.86 <0.001
HLA-A homozygosity 0.96 0.89 - 1.03 0.241
Observations 35117 35117
R* Nagelkerke 0.403 0.403

cPRA: calculated panel class I; Anti-HBc: Hepatitis B surface antibody; HLA: Human leukocyte antigen.

https://doi.org/10.1371/journal pone.0252069.1001

Model validation.

The final multivariate Cox model was trained in 75% of the data

(36,115) and tested in 25% of the data (12,038), with a c-index of 0.70 (c-Index) (Fig 3).

Sensitivity analysis

For the analysis of sensitivity, multivariate Cox models were fitted using stepwise selection for
each allocation subregion. Considering three data subsets: FUNDERP + UNICAMP, UNI-
FESP, and USP. FUNDERP and UNICAMP data were combined into a single subset owing to
the low number of cases of these subregions. Despite the small coefficient variations observed
among subsets, no major differences in the final coefficients were found compared to the full
model (§2 Table). C-indexes in the subsets FUNDERP+UNICAMP, USP, and UNIFESP
(0.67, 0.69 and 0.68., respectively) were slightly lower than that in the full model.

Competitive risk analysis

A regression model was fitted using competitive risk as described by Fine & Gray'. consider-
ing the four different possible outcomes (staying on waiting list, transplant, removal from
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Fig 3. Workflow of the prediction model on training data and its validation on the testing set.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0252069.g003

waiting list, or death). Thus, the patients removed from the waiting list could be re-enrolled
and considered as new cases. Notably, the regression coefficients of the competitive risk model
were very close to the Cox regression values (3 Table).

Transplant waiting list calculator

A calculator of kidney transplant waiting time using Cox model hazard ratios can be accessed
at: https://gustavomodelli.shinyapps.io/time_list_in_tx/

Discussion

Using the database of the largest state in number of transplants in Brazil, which covers a period
of 17 years, we developed and validated a model for predicting waiting time to kidney trans-
plantation with a good internal validation concordance (c-index = 0.70). Approximately 1/3 of
the patients were transplanted during the study period and the likelihood of transplantation
was greater in the first 50 months. The median transplant time was 26 months, about half of
the 48 months reported in the American allocation system [20].

The methodology described here considered major factors that could affect waiting time
for a deceased donor kidney transplant. As expected, age >18 years was associated with a
greater likelihood of transplant, while age > 60 years was associated with a lower chance of
transplant, possibly due to the higher frequency of deteriorating clinical conditions seen in this
age group [21]. Transplant likelihood was higher in the subregional centers where the number
of candidates listed was lower. Expectedly, transplantation likelihood increased with HLA fre-
quency, especially HLA-DR, as observed in the American allocation system, which also uses
HLA scores [22]. Another significant factor that raised the probability of transplantation was
the presence of positive serology for anti-HBc, which can be explained by the fact that our
national allocation system offers organs from positive anti-Hbe donors to recipients who are
either positive anti-Hbc or vaccinated (anti-Hbs positive) [13].

A lower likelihood of transplantation was seen in Blood group O as reported by others [23],
where the export of blood group O donor kidneys to patients with other blood groups or zero
mismatches leads to longer waiting times, to a higher death rate and to accumulation of blood
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group [23]. A high cPRA (> 80%) was associated with a much lower probability of transplanta-
tion (77%) consistently with information provided by the American [22] and French allocation
systems [24]. The possibility of transplantation was also decreased among sensitized patients
who, despite having higher allocation scores, often showed a positive crossmatch, which
explains their reduced chance.

Prediction model

Prognostic scores currently implemented in transplant medicine mostly predict graft loss,
renal function, and the likelihood of transplantation [25-27].

Hart et al. [8] also described a calculator for the likelihood of outcomes for kidney trans-
plant candidates, which includes waiting time after listing for a deceased donor kidney trans-
plant. C statistics for their models was 0.64. In this study, we fit a predictive model for the
kidney transplant waiting list using clinical variables available at the time of registration on the
waiting list. The model was validated in 25% of the data (internal validation), with a c-index of
0.70. Predictive models are considered useful when the C statistic is greater than 0.70, and
strong when the C statistic exceeds 0.80. The iBox (integrative box risk prediction score—
iBox), a risk prediction score combining demographic, functional, histological, and immuno-
logical factors, showed a c-index greater than 0.80 [28]. A similar study in the American popu-
lation using the SRTR (“Scientific Registry of Transplant Recipients”) database found a c-
index ranging from 0.64 to 0.73 [8]. In other fields, such as oncology, prediction results gener-
ally range between 0.60 and 0.70 [29]. These results suggest that our estimates are within useful
ranges and that the statistical model used here is more accurate and performs better than the
method of reporting median time to transplant [8, 21].

Limitations

This study is limited by the data source used. However, it is worth of note that the Sao Paulo
State Organ Allocation System accounts for 50% of the kidney transplant activity in Brazil.

Cox regressions models could potentially overestimate waiting time because “deaths on the
waiting-list” and “removal from the waiting list” are censored or not included in the calcula-
tion using this approach. Nonetheless, as the competitive risk model coefficients were very
close to Cox regression values, the latter were used. Furthermore, competitive risk models are
more difficult to be interpreted by non-specialists [24].

Practical applications

Our model provides estimates on waiting time for a deceased kidney transplant using hazard
ratio. However, it can also calculate the probability of kidney transplant at a specific time point
based on Cox survival time (See S4 Table for 7 simulated cases). Our online calculator for
waiting time to kidney transplant can also be made available on mobile phone applications or
incorporated into the transplant database itself. A better estimate of waiting time can improve
counselling to kidney transplant candidates, help recruitment for trials, and even lead to
changes in allocation strategies.

Conclusion

Our calculator of kidney transplant waiting time shows good predictive performance and pro-
vides information that may be valuable in assisting candidates and their providers in making
informed decisions. As the number of patients on the waiting list grows, predicting the time
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frame for waiting to a kidney transplant can significantly improve the use of economic
resources, as well as the management of patient care before transplant.
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duration, ABO blood group, panel class |, HLA-A, HLA-B, HLA-DR, blood transfusions,
pregnancies, and previous transplants. The data were randomly separated: 75% for training and
25% for model validation testing. Cox regression was performed having the transplant as the
outcome. Sensitivity analyses were carried out in regional reference centres and regression
analyses were carried out with competitive outcome.

*Results: We analysed 54,055 records. In the period, 28.5% of the patients were transplanted
(n=13,694), WITH a higher probability in the first 50 months. The main factors that reduced
the chance of transplantation were: Panel> 80%, belonging to the regional School of Medicine
of the University of Sdo Paulo (FMUSP) and blood type O. Factors associated with higher
chance of transplantation: age <18 years, presence of anti-HBc and blood type AB. A predictive
model was obtained capable of predicting the waiting time on the transplant list with excellent
agreement ininternal validation (c-index = 0.70).

*Conclusions: Allocation system that is effective in prioritizing recipients under 18 and patients
with greater compatibility in the HLA system. Patients with reduced chances of transplantation
were those who were sensitized, those from blood group O, and those with HLA homozygosity.
Regional differences were found which favoured centres with a lower number of patients
placed on the transplant list. A predictive model that can help in the predictability of the
transplant was created.
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