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“Don’t worry, dude. Someone out there wants you. Promise.”
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Resumo

A andlise de sobrevivéncia é um ramo da estatistica essencial para a analise de
dados de tempo até o evento, porém, métodos tradicionais tém dificuldade com dados
complexos e ndo-lineares. Nesse paradigma, os modelos de aprendizado de maquina
surgiram como solug¢des consolidadas para melhorar a andlise de sobrevivéncia. No
entanto, tais métodos exigem cuidadosa otimizacao de hiperparametros, um processo
computacionalmente intensivo que dificulta implementacdes praticas. Esse trabalho
enfrenta essas limitagbes ao propor trés novos estimadores baseados em kernels
desenvolvidos a partir da integracédo do estimador de Beran com dois algoritmos néo-
paramétricos do aprendizado de maquina: uma variagcdo nao-paramétrica do algoritmo
de k vizinhos mais proximos (kKNN) e o KNN-supervised Optimum-Path Forest (OPF-
kENN). Ambos os métodos aprendem automaticamente o numero 6timo de vizinhos
ao longo de suas execugdes, no caso do OPF-£NN, até um niumero maximo definido
manualmente, evitando a maior parte do ajuste paramétrico. Através de uma avaliagéo
abrangente em trés conjuntos de amostras, um de Downhole Safety Valves empregadas
em pocos de petréleo, outro de pacientes sendo tratados para insuficiéncia cardiaca e, o
terceiro, de pacientes passando por tratamento para cancer de préstata, foi constatado
que os modelos desenvolvidos se aproximam ou superam a capacidade preditiva de
modelos tradicionais dependentes de hiperparametros, caracterizando ferramentas
robustas para analise de sobrevivéncia que lidam efetivamente com distribuicdes
complexas e ndo-lineares sem requerer calibragao especifica para cada conjunto de
dados.

Palavras-chave: Estimador de Beran; Analise de Sobrevivéncia; Analise de Confiabili-
dade; Confiabilidade para Engenharia; Hiperparametros; Aprendizado de Maquina.



Abstract

Survival analysis is a branch of statistics essetial to time-to-event analysis, but traditional
methods struggle with complex, non-linear data. In this environment, machine learning
models emerged as consolidated solutions to improve survival analysis. However, these
methods demand careful hyperparameter tuning, a computationally intensive process
that serve as an obstacle to practical implementations. This work addresses these limita-
tions by proposing three new kernel-based estimators developed through the integration
of the Beran estimator with two parameterless machine learning algorithms: a parame-
terless k-Nearest Neighbors (kNN) variation and £NN-supervised Optimum-Path Forest
(OPF-ENN). Both of these methods automatically learn the optimal number of neigh-
bors, up to a manually defined maximum amount, in OPF-kNN'’s case, avoiding most
manual hyperparameter tuning. Through comprehensive evaluation of samples from
three datasets, one of Downhole Safety Valves employed in oil wells, another of patients
being treated for heart disease and a third of patients being treated for prostate cancer,
it was asserted that our parameter-less approach maintains or surpasses the predictive
capability of survival functions over traditional hyperparameter-dependent methods, pro-
viding a robust and adaptable tool for survival analysis that effectively handles complex,
nonlinear data distributions without requiring dataset-specific calibration.

Palavras-chave: Beran Estimator; Survival Analysis; Reliabilty Analysis; Reliabilty for
Engineering; Hyperparameters; Machine Learning.
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1 Introducao

A andlise de sobrevivéncia € uma ramo da estatistica que visa prever o tempo até
a ocorréncia de algum evento critico, utilizado nas areas da engenharia (DIAMOUTENE
et al., 2016), para prever falhas de equipamentos, e da medicina (LIMONGI et al., 2024),
para prever o 6bito ou recidiva de doengas em pacientes. A andlise de sobrevivéncia tem
sido abordada em diversos trabalhos na literatura, tanto do ponto de vista de estatistica
classica (COLOSIMO; GIOLO, 2024) quanto da utilizacao de aprendizado de maquina
(BENDER et al., 2020). Uma caracteristica essencial da analise de sobrevivéncia é o
tratamento da presenca de dados censurados, uma caracteristica unica e essencial
desta metodologia. A censura ocorre quando um evento de interesse nao é observado
para todos os individuos durante o periodo de estudo. Por exemplo, um paciente pode
abandonar o0 acompanhamento medico, um equipamento pode ainda estar funcionando
ao final da observacéao, ou um participante pode experimentar um evento diferente do
que esta sendo estudado. Em vez de descartar essas informacdes incompletas de
incidéncia de eventos, a analise de sobrevivéncia as incorpora-las de forma inteligente,
reconhecendo que o0 evento ndo ocorreu até determinado momento, o que ainda fornece
informacéo valiosa. A capacidade de trabalhar adequadamente com observacoes
censuradas permite extrair informacgdes relevantes que seriam perdidas em analises
estatisticas convencionais, maximizando o aproveitamento dos dados disponiveis e
proporcionando estimativas mais precisas e confiaveis.

Na engenharia de confiabilidade, a analise de sobrevivéncia desempenha papel
fundamental ao permitir a modelagem do tempo de vida de componentes, sistemas
e equipamentos, o que permite fornecer subsidios para decisdes estratégicas sobre
manutencdo, garantia e substituicdo. Através de funcdes como a taxa de falha, funcao
de sobrevivéncia e tempo médio até a falha, é possivel identificar padrdes de degrada-
cao, prever comportamentos futuros e otimizar politicas de manutencéao preventiva e
preditiva. Esta abordagem € essencial para industrias onde a confiabilidade é critica,
tais como no setor aeroespacial, nuclear, automotivo e petroquimica.

A andlise de sobrevivéncia depende de dois pilares: a fungdo de sobrevivéncia
e a funcao de risco, que indicam a probabilidade de sobrevivéncia para além de um
determinado tempo e o risco instantaneo de ocorréncia de um evento, respectivamente.
Métodos como o modelo de Cox (HARRELL JR; HARRELL, 2015), Weibull (MURTHY;
XIE; JIANG, 2004), Exponencial (MARSHALL; OLKIN, 1967) e Log-normal (CROW;
SHIMIZU, 1987) sao ferramentas robustas para esse tipo de anélise, mas que de-
pendem de presuncgdes especificas para estimar funcdes de sobrevivéncia. Sendo
assim, surgiram, no ambito do aprendizado de maquina, técnicas como a Random
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Survival Forest (ISHWARAN et al., 2008) para trabalhar com relagdées nao-lineares e
sem parametros estritos, melhorando as previsées para uma ampla gama de situagdes
(WANG:; LI; REDDY, 2019). No contexto de analise de sobrevivéncia, covariaveis sao
caracteristicas adicionais que auxiliam na dindmica da fungéo de sobrevivéncia em al-
gum momento especifico do tempo, permitindo modelar efeitos especificos que podem
ter impacto na probabilidade de sobrevivéncia ao longo do tempo.

Para dados que ndo seguem uma distribuicdo especifica, empregam-se métodos
nao-paramétricos, com destaque ao Estimador de Beran (BERAN, 1981) e Kaplan-
Meier (KAPLAN; MEIER, 1958). Esses estimadores se sobressaem por serem nao-
paramétricos e, no caso do Beran, em suas capacidades de acomodar os efeitos das
covariaveis para esses conjuntos de dados, melhorando as avaliagcées das relagoes
entre as caracteristicas das amostras e os tempos de sobrevivéncia.

O estimador de Beran, por exemplo, opera baseado em kernels que modelam
a relacao entre as amostras do conjunto. Entretanto, esses kernels tém seu funciona-
mento prejudicado quando aplicados a dados com altas dimensdes ou com relagdes
complexas e ndo-lineares entre suas covariaveis. Frente a tal obstaculo, uma varia-
cao do estimador foi proposta: o Estimador de Beran com kernels Neurais (BENK)
(KIRPICHENKO et al., 2024), isto €, um Estimador de Beran baseado em kernels, em
que cada kernel € formado por uma rede neural. Contudo, além da necessidade de
uma extensiva otimizacao dos hiperparametros, tanto para a quantidade de subredes
neurais que formam os kernels quanto para os subconjuntos de dados usados durante
o treinamento do modelo, o custo computacional de implementar as diversas redes
neurais se mostra bastante elevado comparado aos modelos tradicionais.

Frente a tal paradigma, mostra-se interessante que hajam modelos de apren-
dizado de maquina nao-paramétricos que dispensem a necessidade de ter seus hi-
perparametros otimizados, mas cujo desempenho seja comparavel, ou melhor, ao dos
modelos para os quais isso € necessario. Belle et al. (2011) fazem uma comparacéao
entre abordagens baseadas em ranqueamento e regresséo para analise de sobrevi-
véncia e demonstram que 0os modelos que incorporam regressao, que sao baseados
em kernels, tem desempenho consideravelmente melhor do que os que incorporam
ranqueamento. A partir disso, pode-se concluir que, mesmo que o0s kernels tradicionais
tenham dificuldade quando os dados sédo nao-lineares e de alta dimensionalidade, mé-
todos que os incorporam ainda mostram desempenho superior ao de seus equivalentes
em tais situagdes.

Sendo assim, chama atengdo um novo modelo baseado em kernels que mi-
nimize a otimizag&o de hiperparametros. O algoritmo de k-Vizinhos mais Proximos
(k-NN), simples porém robusto, tem seu desempenho afetado por mudangas ao numero
de vizinhos, o parametro k. Para resolver esse problema, surgem os modelos Para-
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meterless k-Nearest Neighbors (PL-kNN) e o k-NN supervised Optimum-Path Forest
(OPF-ENN) (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009), ambos dos quais aprendem o valor 6timo
de k ao longo de sua execugao, até, no caso do OPF-£NN, um maximo pré-definido.
Com isso, os dois modelos eliminam ou minimizam a necessidade da otimizacéo de
hiperparametros, se tornando bons candidatos para novas fungdes kernel aplicaveis ao
estimador de Beran.

Portanto, este trabalho propde o desenvolvimento de modelos de aprendizado
de maquina para analise de sobrevivéncia que sejam baseados em kernel e que tenham
poucos, idealmente nenhum, hiperparametros a serem otimizados, poupando tempo
€ recursos que essa etapa precursora demanda na implementagcdo dos métodos ja
existentes.

1.1 Contextualizagao do problema de pesquisa

Modelos de aprendizado de maquina para anélise de sobrevivéncia, tais como
Random Survival Forest (RSF), Survival Support Vector Machines (SSVM) e Estimador
de Beran com Kernels Neurais (BENK), apesar de robustos, apresentam algumas
complicagcbes no que diz respeito a sua parametrizagao, visto que tais modelos re-
querem uma etapa prévia de otimizacao de hiperparametros. No caso do RSF, alguns
hiperparametros incluem a quantidade de arvores, a quantidade de variaveis por né
das arvores e um numero minimo de amostras por n6 folha e, para o BENK, devem
ser otimizadas tanto a quantidade de subredes neurais que formam os kernels quanto
os subconjuntos de dados usados durante o treinamento do modelo. Por sua vez, é
necessaria para o SSVM a otimizacao dos fatores de regularizacao e hiperparametros
associados aos kernels da SVM.

Esses hiperparametros impactam o desempenho, capacidade de generalizagao
e eficiéncia do modelo e sdo fundamentais para a capacidade preditiva. Porém, o
processo manual de sua otimizagao por tentativa e erro, como mencionado por Bischl
et al. (2023), € um processo demorado e irreproduzivel, além de computacionalmente
intensivo.

A execucao dos algoritmos em si, por sua vez, sao, também, custosos. Huang
et al. (2023), em sua revisdo de métodos de aprendizado de maquina para andlise de
sobrevivéncia, concluiram que o RSF pode ser lento para conjuntos de dados extensos,
ao passo que o treinamento de numerosas redes neurais que ocorre no modelo BENK
requer recursos computacionais consideraveis.

Tendo isso em vista, a necessidade da otimizar hiperparametros faz com que
os algoritmos de aprendizado de maquina, que muitas vezes ja sao custosos, fiqguem
ainda mais computacionalmente intensivos, prejudicando um tempo de execugao ja
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extenso. No entanto, modelos que ndo apresentam essa necessidade séo raros no
paradigma da analise de sobrevivéncia.

1.2 Justificativa

Para reduzir a carga computacional e consumo de tempo da tarefa de otimi-
zagao de hiperparametros, diversos métodos foram concebidos, como a otimizagéo
bayesiana (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012) e bandit-based configuration eva-
luation (LI et al., 2022). No entanto, de acordo com Falkner, Klein e Hutter (2018),
devido aos longos tempos de treinamento de modelos estado-da-arte, a otimizagcao
bayesiana é tipicamente computacionalmente inviavel, enquanto as abordagens bandit-
based nao convergem rapidamente as melhores configuragdes. Logo, um modelo
sem hiperparametros € um que economiza tempo e recursos investidos na otimizacao
automatica, ao mesmo tempo que remove qualquer enviesamento e erro humano, algo
que frequentemente ocorre num processo de otimizagcdo manual do modelo.

Isso € especialmente relevante quando se trata de modelos com diversos hiper-
parametros a serem otimizados. Varios dos algoritmos mais popularmente aplicados a
analise de sobrevivéncia, como SSVM, RSF, e BENK, compartilham dessa caracteris-
tica, tornando a area uma das mais afetadas pelo problema vigente e, portanto, uma
das mais beneficiadas pela sua solugéo.

A maior agilidade obtida € de impacto ainda maior quando se considera as
areas de aplicagao da analise de sobrevivéncia. No ambito da medicina, prever o tempo
até um resultado de interesse é de importancia critica para pesquisas clinicas (LEE;
GO, 1997), enquanto a previsdo da falha de um equipamento, na engenharia, traz
uma ampla variedade de beneficios, como manutencao preditiva e substituicdes que
antecipam o problema. (PAPATHANASIOU; DEMERTZIS; TZIRITAS, 2023).

Contudo, uma economia de tempo é relevante apenas se o desempenho do
modelo for competitivo. Uma semelhanca de resultados entre um modelo que requer
otimizacdo de parametros e um que a descarta ja foi apresentada por Jodas et al. (2022)
ao propor o0 modelo Parameterless k-Nearest Neighbors (PL-kNN), que contorna essa
etapa ao determinar a quantidade 6tima de vizinhos com base na distribuicdo de dados.
Além disso, destaca-se o modelo baseado em grafos Optimum-Path Forest (OPF)
desenvolvido por Papa, Falcao e Suzuki (2009), cujas funcionalidades contemplam
tarefas de classificagcdo supervisionada que nao necessita de otimizacao de hiperpara-
metros. Tal evidéncia mostra que os modelos sem otimizacdo podem se comparar ou
até superar seus competidores baseados em hiperparametros.

Visto isso, este trabalho consiste em reduzir a carga computacional dos mo-
delos de aprendizado de maquina de anélise de sobrevivéncia aplicada a falha de
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equipamentos e a eventos médicos. Isso agilizaria pesquisas médicas e preveria falhas
de equipamentos com mais prontidao, ajudando a melhorar a qualidade de vida e a
previnir acidentes.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Propor novos modelos de aprendizado de maquina baseados em kernel voltados
a analise de sobrevivéncia que sejam nao-paramétricos e que nao necessitem de
otimizacao de hiperparametros, para remover essa etapa do desenvolvimento desses
modelos.

1.3.2 Obijetivos Especificos

Avaliar os modelos tradicionais de analise de sobrevivéncia, baseados em estatis-
tica tradicional.

+ Explorar os modelos de analise de sobrevivéncia baseados em aprendizado de
maquina, particularmente no que tange ao uso de covariaveis.

» Explorar modelos baseados em kernels para a analise de sobrevivéncia.
» Estudar técnicas e algoritmos aplicaveis ao problema.

» Desenvolver novos modelos de kernel nao-paramétricos para utilizacao em apren-
dizado de maquina visando a anélise de sobrevivéncia.

» Comparar o desempenho dos novos modelos com os principais modelos de
analise de sobrevivéncia, tanto os baseados em estatistica tradicional, quanto os
baseados em aprendizado de maquina.
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2 Referencial Tedrico

Essa secéo apresenta os principais fundamentos relacionados a analise de
sobrevivéncia e sua importancia no contexto da medicina e engenharia. Serao apre-
sentados os conceitos de censura de dados e a formulagcdo matematica dos principais
modelos paramétricos e ndo-paramétricos aplicados a analise de sobrevivéncia e ana-
lise de confiabilidade. Os conceitos abordados representam os pilares fundamentais
para o entendimento da modelagem de métodos avang¢ados que transcendem a abor-
dagem estatica tradicional, particularmente no que tange ao uso de aprendizado de
maquina para analise de sobrevivéncia.

2.1 Analise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia se trata de um ramo de estatistica que busca deter-
minar o de tempo até a ocorréncia de um evento critico ou de interesse (BENDER et
al., 2020). Esse estudo tem aplicagdes principalmente nos campos da medicina, cujo
objetivo é determinar o tempo até a recidiva ou melhora dos pacientes que fazem parte
do estudo, e da engenharia, onde estuda o tempo até a falha de equipamentos. Nesse
segundo caso, ela recebe o nome de analise de confiabilidade (COLOMBO et al., 2022;
LOUZADA et al., 2020).

No entanto, existem diversos outros contextos em que € possivel aplicar a andlise
de sobrevivéncia, como, por exemplo, a estimativa do tempo até o encerramento de
um programa de fidelidade ou alguma assinatura (ARAUJO, 2022). Outros exemplos
de possiveis aplicacdes podem ser encontrados na tabela 1. De modo geral, pode-se
observar que em qualquer @mbito em que hajam eventos que tem um inicio € um fim,
ou que haja mudancas de estados ao longo do tempo, pode ser aplicada a anélise de
sobrevivéncia.
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Tabela 1 — Exemplos de aplicagdes da analise de sobrevivéncia

Campo de Inicio Fim Censura
aplicacao
Confiabilidade Instalacdo do Falha do N&o-falha ou
(COLOMBO et equipamento, inicio equipamento substituicao
al., 2020; da operacao, retorno nao-relacionada a
LOUZADA et al., | de uma manutencao falha do equipamento
2019)
Financas Contratagao de um Quitacao do Encerramento da
(CZADO; empréstimo, seguro empréstimo, divida por outros
RUDOLPH, acionamento do motivos, débito.
2002; FARD et seguro
al., 2016)
Ciéncias sociais Inicio de um Mudanca de Demisséao
(AMERI et al., emprego funcéo
2016)

Medicina Inicio do Obito Obito por causas
(ZHU; YAO; acompanhamento de alheias a doenga
HUANG, 2016; uma doencga acompanhada, perda
KIM et al., 2019) de acompanhamento

Fonte: Elaborado pelo autor

Um dos maiores obstaculos para os estudos de analise de sobrevivéncia pro-
vém da censura, isto €, uma informagao incompleta que surge quando o evento de
interesse nao ocorre ao longo do tempo de estudo (COLOSIMO; GIOLO, 2024). Alguns
exemplos incluem, na confiabilidade, um equipamento que foi trocado ou nao falhou e,
na medicina, um paciente que ndo apresentou recidiva durante 0 acompanhamento
ou foi a ébito por causas alheias ao objeto de estudo (COLOMBO, 2023; ZHU; YAO;
HUANG, 2016).

Apesar de incompleta, como estabelece um tempo minimo em que a amostra
sobreviveu durante o periodo de observagao, a amostra censurada nao pode ser
descartada sem comprometer a qualidade do estudo, algo que torna o tratamento
da censura um dos desafios fundamentais para o subdominio estatistico (SPOONER
et al., 2020). Nesse contexto, surgem trés tipos de censura: a censura a esquerda,
intervalar, e a direita, descritas na tabela 2 e representadas visualmente na figura
1. Segundo (LAWLESS, 2011; LEE; WANG, 2003; MEEKER; ESCOBAR; PASCUAL,
2021; MODARRES; KAMINSKIY; KRIVTSOV, 2016):
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Tabela 2 — Explicagao dos diferentes tipos de censura.

Tipo de censura | Descricao
A esquerda Ocorréncia do evento antes do inicio do estudo
Intervalar Existéncia de um intervalo no periodo de estudo em que néo se
tem informacgdes acerca do evento
Tipo | a direita Nao-ocorréncia do evento durante o periodo de acompanha-
mento
Tipo Il a direita Condugéo do estudo até que um determinado numero menor
que o total de amostras de falhas ocorra
Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 1 — Tipos de dados censurados
Dados Completos Censura a direita
® ®
b 4 b 4 Auséncia de falha
2 4 duranteo estudo
® x
% £
E 4 4
Inicia do Fimdo Inicio da Fim da
Estuda Estudo Estudo Estudo
Censura a esquerda Censura intervalar
_. x Falha ocorreu
®x ® entre observacoes
e £ x
observacdo x o @
x x
Inicio do Fim do Inicio do Fim da
Estudao Estudo Estudo Estudo
Fonte: Colombo (2023)
2.1.1  Conjunto de dados

Formalmente, uma amostra ou observagdo em analise de sobrevivéncia é dada
por uma tupla { ¢;, J;, T }, onde ¢; é o tempo de evento observado para a observagao i,
d; € o indicador de censura que assume valor 0 quando houve censura ou 1 em caso

contrario e Z; é o vetor m-dimensional de covariaveis {xz},z7,...

,z"}T em que cada

elemento deste vetor € uma caracteristica da observagdo (BENDER et al., 2020).

Dessa forma, o conjunto de dados é constituido por n observagdes referentes
ao tempo até a ocorréncia de um evento de interesse em individuos, sistemas ou
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unidades sob estudo. Trata-se de um conjunto de dados heterogéneo, pois nem todos 0s
eventos ocorreram sob as mesmas condi¢ées ou com as mesmas caracteristicas. Isso
significa que, dentro do conjunto, podem existir diferencas relacionadas a fatores como
condigbes ambientais, caracteristicas demograficas, tratamentos recebidos, contextos
de uso ou exposicao, entre diversas outras variaveis que podem influenciar o tempo
até o evento.

2.1.2 Fung¢des matematicas da analise de sobrevivéncia

Na analise de sobrevivéncia, busca-se estudar o tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse, como 0Obito, recaida de uma doenca ou falha de um sistema,
considerando um conjunto de condicées e fatores que podem influenciar este tempo. O
objetivo é quantificar a probabilidade de sobrevivéncia de um individuo ou unidade alvo
durante um periodo especifico (LAWLESS, 2011).

A funcao que nos traz essa informagao € a fungédo de sobrevivéncia, S(t), que
retorna a probabilidade do evento de interesse nao ter ocorrido até o tempo ¢, ou seja,
formalmente, indica a probabilidade até o evento de interesse no tempo T ser maior do
que no tempo t, dado que T' < t.

Assim, se f(t) é a funcdo densidade de probabilidade do tempo até o evento, a
func&o de sobrevivéncia pode ser escrita como (Eq. 1):

S = Prz0) = [ ls)ds (1)
t
A funcao de sobrevivéncia possui as seguintes propriedades:

* S(t) > 0 paratodo ¢t > 0;

* S(00) = limy_,o S(t) = 0;
« S(t) € monotonicamente decrescente.
Além da funcéo de sobrevivéncia, outras fungdes matematicas também séao

usadas na analise. A primeira delas é a funcao densidade de probabilidade f(t), que
descreve a distribuigdo do tempo até o evento. Sua definicao formal é dada por (Eq. 2):

) = 1im P(t <T < t+At)

A0 At 2)

Nessa mesma linha, pode-se citar a funcao distribuicao acumulada do tempo
até o evento, denotada por F(t), que age como complemento da fungao de sobrevivén-
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cia ao indicar a probabilidade que o evento tenha ocorrido até o tempo ¢, correspon-
dendo, formalmente, a probabilidade de que o tempo 7" até o evento seja menor que ¢
(Eq. 3):

F(t)=1-S{t)=PB(T < t) = /Ot f(s)ds (3)

Além dessas, as demais funcdes comuns se tratam de fungdes condicionais,
que se baseam na nao-ocorréncia do evento até um certo instante ¢, ou seja, mostra a
probabilidade do evento ocorrer dado que ele ndo tenha acontecido até esse mesmo
instante.

Uma destas fungdes é a funcao risco instantaneo (ou hazard rate), definida
como a densidade de probabilidade condicional (Eq. 4):

L PE<T<t+AL|T>1)  f(t)
ht) = fim, At =50 )

A partir dela temos a funcao risco acumulado (Eq. 5):

t
H(t) = / h(s) ds (5)
0
E, a partir dessa ultima, podemos obter diretamente a fungdo de sobrevivéncia
(Eq. 6):
S(t) = e H® (6)

Por fim, temos a sobrevivéncia condicional, que representa a probabilidade
de um individuo sobreviver por mais ¢ unidades de tempo dado que ja sobreviveu por s
unidades. Assim, ela é dada por (Eq. 7):

S(t]s) =

2.2 Principais métodos estatisticos classicos

As funcodes apresentadas na Ultima se¢ao podem ser obtidas por meio de uma
ampla gama de métodos estatisticos, divididos principalmente entre métodos paramé-
tricos, que assumem uma certa distribuicao estatistica dos dados, essa distribuicao
variando de modelo para modelo, e modelos ndo-paramétricos, que n&o apresentam
essa mesma caracteristica.
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O objetivo desses modelos é, a partir dos dados histéricos de vida dos individuos

~

estudados, estabelecer uma fun¢do estimada para S(¢) denominada de S(t).

Os modelos paramétricos, que objetivam descobrir o valor dos parametros,
usam diferentes distribuicées de probabilidade para ajustar a fungéo S’(t) como uma
funcao continua obtida a partir da regressao dos tempos de sobrevivéncia. A partir
desse ajuste, se torna possivel avaliar a probabilidade de sobrevivéncia para tempos
fora do conjunto de dados utilizado para fazer o ajuste. E mais comum o uso destes na
engenharia do que na medicina.

Enquanto isso, os modelos ndo-paramétricos, ao ndo assumirem alguma distri-
buicao estatistica previamente, evitam hipéteses a priori sobre este comportamento, ja
que essas, como podem nao ser necessariamente validas, podem levar a resultados
errbneos sem devida justificativa (CHAKRABORTY; TSOKOS, 2021). Em geral, se
baseam na funcao empirica (VAJARGAH, 2021), dada por (Eq. 8):

Hy(t) = = (8)
n
onde i € o numero de falhas ocorridas até o tempo ¢ e n € o tamanho da amostra.
Essa fungao indica a taxa de falha, que nos leva a funcao de sobrevivéncia facilmente
por meio de 1 — H(t). A seguir estdo descritos os principais modelos paramétricos e
nao-parametricos:

2.2.1 Modelos paramétricos
2.2.1.1 Distribuigcdo exponencial

Esse modelo se caracteriza por sua simplicidade, possuindo apenas um pa-
rametro. As equacdes (9) e (10) mostram, respectivamente, a expressao que define
a distribuicao exponencial e a fungdo de sobrevivéncia obtida a partir dela, segundo
(RASHEED, 2023):

f(t)=Ae™ (9)

S(t)y=1—-F(t)=e (10)

Aqui, f(t) representa a distribuicao exponencial, S(t) indica a fungao de sobrevi-
véncia, h(t), a taxa de falha e, por fim, S(¢ | s) a fung@o de sobrevivéncia condicional.
Assim, podem ser observadas duas peculiaridades da exponencial: primeiramente, a
taxa de falha se reduz a uma constante, fazendo com que ela ndo dependa do tempo,
ao mesmo tempo que a fungéo de sobrevivéncia condicional depende apenas do tempo
total t e ndo do tempo s que o individuo ja sobreviveu.
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2.2.1.2 Distribuicao Weibull

A distribuicdo Weibull se caracteriza pela maior flexibilidade em relagdo a expo-
nencial, ndo sendo restrita a uma taxa de falha constante. Porém, essa taxa de falha
ainda é restrita a um comportamento monotonicamente decrescente, ndo sendo capaz
de representar taxas de falha que variam entre crescéncia e decrescéncia ao longo do
tempo.

Seus dois parametros sdo o parametro de escala, representado por n e indi-
cativo do valor de tempo onde 63,2% das falhas ocorrem, e o parametro de forma,
representado por [ e indicativo do comportamento da funcéo (decrescente, para g < 1,
constante, para 5 = 1 ou crescente, para § > 1). Seguem, nas equacgoes (11) e (12),
respectivamente, as fungdes de andlise de sobrevivéncia obtidas a partir da distribuicao
de Weibull, segundo (LAI; MURTHY; XIE, 2006):

BT
ro="2(%) (1)
S(t)=1-F(t)=e () (12)

2.2.1.3 Distribuicdo Log-normal

A distribuicao log-normal apresenta certas caracteristicas que a encaixam bem
no contexto da analise de sobrevivéncia. Para comegar, ela tem em seu dominio apenas
em valores positivos de ¢, algo adequado quando se considera a inexisténcia de tempos
de falhas negativos. Ademais, se mostra uma boa escolha em cenarios onde 0s eventos
de falha sdo causados por uma interag@o de diversos fatores que influenciam o tempo
até o evento de interesse ja que surge naturalmente como produto de diversas variaveis
independentes.

A distribuicdo log-normal é caracterizada por dois parametros principais: i, que
representa a média do logaritmo dos tempos de falha, e o, que indica o desvio padrao
do logaritmo dos tempos de falha. As Equacgoes (13) e (14) apresentam as principais
funcbes matematicas utilizadas na andlise de sobrevivéncia para essa distribuicao
(GUPTA; KANNAN; RAYCHAUDHURI, 1997).

1

f(t) = ooz O

1
{—@(lnt—u)Q}, t>0, O'>O, (13)

S(t)zl—F(t):d)(’u_lnt>. (14)

(0}
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2.2.2 Modelos nao-paramétricos
2.2.2.1 Kaplan-Meier

O modelo ndo-paramétrico mais conhecido se trata do estimador de Kaplan-
Meier, sendo esse também o mais utilizado em analise de sobrevivéncia com dados
censurados (KAPLAN; MEIER, 1958). Se trata de uma funcao degrau baseada na fun-
¢cao empirica, que desce de degrau nos tempos dos eventos de interesse (SCHOBER,;
VETTER, 2021).

O calculo da sua fung¢ao de sobrevivéncia exige que se ordene os tempos de
evento 7. Entdo, para cada tempo de interesse t;,1 < j < k, em que k é o tempo
maximo avaliado, s&o determinados a quantidade de eventos que ocorreram em t;,
bem como os individuos ainda sob risco em ¢, isto é, os individuos para os quais o
evento de interesse ainda ndo ocorreu e que nédo foram censurados até o tempo t;.
Essas duas quantidades s&o dadas por d; e n;, respectivamente.

Assim, a equagao de Kaplan-Meier para a fungao de sobrevivéncia é dada pela
equacéo (15):

. s — ds d.:
S — J J — _
- IL(57) - IL(-3 1
gt <t it <t
O funcionamento do estimador leva a um dominio divido em partes de quanti-
dade igual a quantidade de eventos ocorridos. A ideia € que, para que um individuo
sobreviva até o tempo ¢, ele deve ter sobrevivido a todos os intervalos anteriores.

E comum encontrar estudos utilizando o estimador de Kaplan-Meier como
referéncia para o desempenho de novos modelos desenvolvidos (KIESSLING et al.,
2023; SHOURABIZADEH et al., 2025; THORSEN-MEYER et al., 2022). Nesse estudo,
0s experimentos realizados seguirdo esse padrdo, observando a estimativa do Kaplan-
Meier e seu intervalo de confianga para avaliar a performance dos novos modelos
obtidos.

2.2.2.2 Estimador de Beran

O estimador de Beran (BERAN, 1981) € um método ndo-paramétrico focado
na estimativa da funcao de sobrevivéncia condicional. Se trata de uma extensao do
Kaplan-Meier que incorpora os efeitos das covariaveis em sua estimativa por meio da
suavizagao por kernel. Isso o confere robustés e flexibilidade em relacdo aos demais
métodos estatisticos, que n&o consideram as caracteristicas individuais e, logo, néo
capturam os efeitos das covariaveis, assumindo que estes serao fixos.

A maior vantagem desse estimador estd em sua flexibilidade e adaptabilidade
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a diferentes conjuntos de dados, pois, além de acomodar os efeitos das covariaveis,
seu status como método ndo-paramétrico tambem significa que ele ndo assume um
distribuicao especifica dos dados, ao mesmo tempo que acomoda censura a direita.
Essas caracteristicas o tornam uma importante ferramenta quando existem relacdes
complexas entre os dados, particularmente no que diz respeito as covariaveis.

O estimador de Beran para uma fungao de sobrevivéncia condicional S(¢ | x) no
tempo ¢ considerando o vetor de covariaveis x é dado por (Eq. 16):

S(HX):H<1_ZK($¢—X)5¢ )7 (16)

Ti<t JT>T; K(zj —x)
onde ¢ é o tempo maximo observado, T; representa o i-€simo tempo observado, J; € 0
indicador de evento da i-€sima observacgao (1 se o evento ocorreu ou 0 se censurado),
x; denota o vetor de covaridveis para o i-ésimo individuo, e K (-) € uma fungéo kernel.
A condigéo T; > T, representa todos os tempos remanescentes apos 7.

A performance do estimador é fortemente ligada a fungdo de kernel, sendo
escolhas comuns o kernel Guassiano e de Epanechnikov (LOPEZ-CHEDA et al., 2017).
No caso de uma funcao de densidade de kernel com largura de banda h, a banda é
selecionada por métodos de cross-validation, porém, essa abordagem pode aumentar
a complexidade computacional do algoritmo (LOPEZ-CHEDA et al., 2017). Ademais, o
uso de suavizagao por kernel em geral pode introduzir enviesamento de fronteira perto
das extremidades da distribuicdo das covariaveis. Apesar disso, a aplicabilidade do
estimador vem aumentando em anélise de sobrevivéncia de larga escala.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning, € um campo de estudo
da computacao que evoluiu do reconhecimento de padrdes, fazendo parte da esfera da
inteligéncia artificial. Em pesquisas recentes, os modelos de aprendizado de maquina
se tornaram atraentes no ambito da analise de sobrevivéncia por serem capazes de
tratarem ndo-linearidades para fazer predi¢cées generalizadas sobre eventos futuros,
mesmo a partir de dados histéricos complexos (SANTOS, 2018).

Os modelos de aprendizado de maquina podem, em sua maioria, ser divididos
em duas categorias: 0s que resolvem problemas de regressao, e 0s que resolvem
problemas de classificacdo. Enquanto os problemas de regressao focam em ajustar
uma curva para que modele o conjunto de dados através do ajuste dos seus pesos,
retornando um valor quantitativo (HASTIE, 2009), os problemas de classificacdo buscam
atribuir um rétulo a uma amostra entre determinadas categorias, chamadas classes
e representadas por C;. Nesse segundo tipo, o valor de retorno representa um rétulo
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indicando a classe C; a qual a observacao sob analise pertence, ou intervalar, variando
de p; € [0, 1] com base na probabilidade da amostra fazer parte de uma das classes C;
(ALPAYDIN, 2020).

Ha ainda a divisdo entre modelos supervisionados e ndo-supervisionados (AL-
LOGHANI et al., 2020; KUHN; JOHNSON et al., 2013). Em suma, modelos supervisio-
nados recebem dados rotulados durante a etapa de aprendizagem, relacionando suas
covariaveis com o roétulo recebido, enquanto nao-supervisionados recebem apenas as
covariaveis e fazem a classificacao a partir de um agrupamento com base na seme-
Ihanga entre diferentes conjuntos de amostras, chamado clustering (HASTIE, 2009;
JAMES et al., 2013).

A motivacao por tras do emprego desses métodos é a melhora de qualidade
das predi¢des pela sua capacidade de modelar relagbes complexas entre os dados,
apresentando uma evolucao dos métodos nao-paramétricos (ALSINA; CABRI; REGAT-
TIERI, 2016). No entanto, a presenca de censura nos conjuntos de dados referentes a
analise de sobrevivéncia representa um grande desafio por se assemelharem a uma
amostra ndo rotulada num problema de classificacdo, ou uma resposta desconhecida,
em um problema de regressao (FARD et al., 2016).

E possivel pensar em um problema de andlise de sobrevivéncia como um
problema de classificacao, em que as classes sao a ocorréncia ou nao de um evento de
interesse, em um dado tempo ¢ para uma determinada amostra (ZHONG; TIBSHIRANI,
2019). No entanto, como a classificagdo ocorre em um instante do tempo, ndo se pode
fazer uso dessa abordagem para modelar a funcao de sobrevivéncia do individuo ao
longo do tempo. Para isso, é necessario um modelo de regressao que entenda a sua
respota Y como a probabilidade de sobrevivéncia baseada em um vetor X formado
pelo tempo e pelas covariaveis do individuo (JAMES et al., 2013). Formalmente (Eq.
17):

Y= fz) = f(t,7) (17)
em que 7 é o vetor de covaridveis e ¢, 0 tempo.

A metodologia para a implementagéo de um modelo de aprendizado de maquina
segue os seguintes passos (LEE, 2019):

» Pré-processamento
» Separacéao aleatéria do conjunto de dados em treinamento e validagao

» Selecao de modelo de aprendizado

Predicao da resposta de interesse em dados de teste
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+ Avaliagdo dos modelos selecionados

O conjunto de treinamento se trata de um conjunto de amostras usadas na
aprendizagem do modelo, enquanto o conjunto de validagdo é usado para avaliar
o desempenho do algoritmo com base nas métricas adequadas (IZBICKI; SANTOS,
2020).

A sequir, estao descritos os modelos de aprendizado de maquina frequentemente
usados em analise de sobrevivéncia de interesse para esse trabalho.

2.3.1 Support Vector Machines

O método Support Vector Machines (SVM) foi desenvolvido por Cortes & Vapnik
(CORTES; VAPNIK, 1995) e é utilizado para classificacao, criando uma superficie de
separagao entre classes através de um hiperplano que maximiza a distancia entre as
observacgoes. Ele é eficiente em lidar com relagdes nao lineares, utilizando fungdes
kernel, além de ser util para problemas de alta dimensionalidade (KHAN; ZUBEK,
2008).

O SVM também pode ser adaptado para problemas de regressao, sendo cha-
mado de SVR (Support Vector Regression). Neste caso, o0 modelo é representado por
uma funcao linear, onde a funcéo kernel transforma o espaco das caracteristicas em
uma dimensao mais alta. A fungéo utilizada para ajuste € uma funcao penalizada que
busca minimizar a distancia entre os pontos e a reta, controlando a margem de erro.

A equacao (18) mostra a representacdo matematica do modelo de SVM:

f(@) =W -p(x) +0b (18)

onde ¢ (z) € uma funcdo kernel que transforma o espago de caracteristicas das entradas
e um novo espago de alta dimensédo e W e b sdo parametros obtidos através do
treinamento do modelo, minimizando a fungao custo exibida na equagéao (19):

min J(w,b) = =l + O3 (6 +6), (19)

Essa funcdo de custo pode ser interpretada da seguinte forma: o algoritmo

busca o hiperplano que melhor ajusta os dados no espaco de caracteristicas. A partir

desse hiperplano, avalia-se a discrepancia entre a predi¢édo e o alvo, f(z) —y. Amostras

cuja discrepancia fica abaixo de um erro aceitavel, esse representado por ¢, sao
consideradas bem ajustadas; as demais sao mal ajustadas.

Como, em geral, ndo é possivel ajustar perfeitamente todos os pontos, introduzem-
se as variaveis de folga ¢;, ¢, caracterizando a formula¢do de soft margin do SVM. De
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maneira simplificada, ¢; e ¢ contabilizam violagbes além da margem/tubo aceitavel
e impbéem uma penalizagdo no funcional de custo. O paradmetro C' > 0 controla o
peso dessa penalizag¢ao, regulando o compromisso entre a complexidade do modelo,
representada pelo termo 1||w||, e o erro de ajuste nas amostras (KHAN; ZUBEK, 2008).

2.3.2 Random Survival Forests

Random Forests (arvores aleatoérias) sdo um método de aprendizado supervi-
sionado que avalia novas amostras a partir de um conjunto de arvores de decisao
formadas, por sua vez, com base no conjunto de treinamento (BREIMAN, 2001). Ar-
vores de decisdo sao arvores construidas comeg¢ando no né raiz e subdividindo os
nds com o objetivo de dividir o conjunto de dados em subconjuntos mais homogéneos
(JAMES et al., 2013). Apesar da facil implementagéo, muitas vezes apresentam desem-
penho abaixo do desejavel (JAMES et al., 2013), o que inspirou 0 uso de varias arvores
de decisao que agem em conjunto para gerar uma resposta. Essa técnica recebeu o
nome de Random Forest.

Os conjuntos de arvores aleatérias sédo geradas aleatorizando tanto o subcon-
junto de dados que formara cada arvore com amostragem tipo bootstrap quanto um
segundo processo de selecdo aleatdria para escolher apenas um subconjunto das
covariaveis. Com todas as arvores formadas, a resposta é fornecida através de, em
problemas de classificacdo, uma votacado, em que cada arvore fornece uma resposta e
a classe mais ‘votada’ se torna a resposta da floresta, ou de uma média, em problemas
de regressao.

Por sua vez, as Random Survival Forests (ISHWARAN et al., 2008) sdo uma
adaptacado das Random Forests para acomodar dados com censura a direita. Os dados
sao separados objetivando folhas homogéneas, assim como nas arvores de decisao,
para que um método nao paramétrico retorne uma fungao de sobrevivéncia para cada
né folha. Entdo, uma média dos resultados é obtida como resposta final do modelo
(SHAMSUTDINOVA et al., 2022).

A principal adaptacao é realizada € no que diz respeito a divisao dos nés, ja
que, na RSF, os nés sao divididos maximizando a diferenca de sobrevivéncia entre os
nds filhos ao invés de minimizar a varidncia como nas random forests normais. Isso
e feito por meio da maximizagao do teste estatistico log-rank entre a fungao de risco
cumulativo (NEWAZ; HAQ; AHMED, 2021). E o uso desse teste que permite 0 uso
de dados censurados a direita no modelo, possibilitando sua aplicacdo na analise de
sobrevivéncia (SNIDER; MCBEAN, 2021).
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2.3.3 PL-£ANN

Parameterless k-Nearest Neighbors (PL-kNN) (JODAS et al., 2022; JODAS et
al., 2023) é uma variagao do k-Nearest Neighbors tradicional feito com o objetivo
de eliminar a otimizacdo de hiperparametros. Isso ocorre porque, ao invés de ser
informado um valor de k para determinar o numero 6timo de vizinhos mais proximos,
o0 modelo determina um valor étimo de k£ com base no conjunto de dados. Isso é
feito estabelecendo um conjunto de vizinhos relevantes por meio de uma regiao que
estende da amostra de teste até o centréide mais préximo do seu cluster de classe em
potencial, sendo que o numero de vizinhos nessa regido se tornam k e, portanto, as
amostras dentro da regiao, os k vizinhos mais proximos. Algumas consideragdes sao o
uso da distancia Manhattan para reduzir sensibilidade a escala, e a determinacéo de
centréides usando a mediana ao invés da média, reduzindo o impacto de outliers. Outra
medida contra outliers é a atribuicdo de pesos inversamente proporcionais a distancia
euclidiana dos seus respectivos centréides as amostras de treinamento.

Visto isso, o treinamento do algoritmo se resume a clusterizagdo do conjunto de
dados e atribuicdo de pesos as amostras de treinamento baseado nas suas distancias
aos centroides de suas classes. Durante a predicdo, € computada a distancia da
amostra de teste ao centrdide mais préximo, a regido semi-circular obtida, e os vizinhos
dentro dela selecionados. Entdo, a classificacdo ocorre a partir de um voto ponderado,
com amostras mais préximas recebendo peso maior na votacgao.

O processo de predicao esta definido a seguir (Eq. 20):

> Dy(zj,8) 7« W(zj,¢)

_ V2ETAMz)=wi

pi(s) = T , Vie), (20)
> Di(s)
k=1
onde 7 = {z1, 22, ..., 2, } € 0 conjunto de todas as amostras de treinamento dentro do

semicirculo, A(z) representa o rétulo verdadeiro da amostra de treinamento ¢, Dy,(z;, s)
€ a distancia de Manhattan entre a amostra de teste s e seu j-ésimo vizinho mais
préximo z;, W(z;,¢;) € um peso representado pela distancia inversa entre o j-ésimo
vizinho mais préximo z; e seu centroide ¢; da classe i, Y = {wi,ws,ws,...,w,} €0
conjunto de classes do conjunto de dados, e p;(s) indica a probabilidade de a amostra
s ser atribuida a classe w;.

Vale ressaltar que, nesse caso de uso, as ‘classes’ consideradas sdo a ocorrén-
cia do evento e censura, como foi comentado no inicio da seg¢ao 2.3 desse trabalho.
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2.3.4 OPF-ENN

O Optimum-Path Forest (OPF) (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009) é uma abor-
dagem de classificacdo supervisionada baseada em grafos, projetada para superar
limitacOes de classificadores tradicionais, como Multilayer Perceptrons (MLPs) e Sup-
port Vector Machines (SVMs). O modelo se destaca por ndo necessitar de ajuste fino
de hiperparametros e por apresentar treinamento rapido mesmo em bases de dados
extensas.

O OPF modela o conjunto de treinamento como um grafo, cujos nos representam
amostras e cujas arestas representam relagdes de proximidade, ponderadas por uma
métrica de distancia no espacgo de atributos. Na variante OPF-£NN, utilizada neste
trabalho, o grafo é construido a partir da relagao de k-vizinhos mais préximos, o que
torna a estrutura mais robusta a variacdes no formato das classes.

Cada n6 do grafo recebe um peso calculado por uma fungéo de densidade de
probabilidade (pdf) estimada a partir das distancias para seus vizinhos, utilizando um
kernel Gaussiano. Os maximos locais dessa fung¢ao sao escolhidos como protétipos ou
raizes do modelo, servindo como pontos de origem para a expansao das arvores da
Optimum-Path Forest. A pdf esta definida na equagao (21):

1 d2(S t)) df
§) = —F—= exp| ———— | o= 21
p( ) /—27_‘_0_2 k’ tEAk(S) p( 20.2 3 ( )

O algoritmo atribui a cada amostra um custo baseado no valor minimo entre
a densidade do né e o valor de caminho 6timo do n6 predecessor. O processo de
crescimento das arvores € conduzido pelo Image Foresting Transform (IFT) (FALCAO et
al., 1999), que propaga rétulos a partir dos protoétipos para as demais amostras, criando
regides de influéncia que definem as particdes do espaco de atributos.

Para garantir que os caminhos 6timos permanegcam dentro da classe correta,
uma segunda fungao de custo é utilizada na etapa final do treinamento, atribuindo custo
negativo (—oo) para conexdes entre amostras de classes diferentes. As func¢des de
custo f; e f, estdo definidas pelas equagdes (22) e (23):

p(t), teR,
hi((t) = films - (s,t)) = min{ fi(m,), p(t) },  (22)

p(t) — 9, caso contrério,

t), t € R, —00, A(t) # A(s),
fae) = 47 - folma(s.1)) = D#AE)

p(t) — 6, caso contrario, min{ fo(7s), p(t) }, caso contrario.
(23)
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O treinamento segue dois passos principais: primeiramente, se seleciona k*
testando valores de k no intervalo [1, k,,.,| € escolhendo aquele que maximiza a
acuracia no conjunto de treinamento. Entado, é construida a floresta final, onde o IFT é
executado novamente usando a fung¢ao de custo restritiva, garantindo consisténcia de
rétulos.

Para classificar uma nova amostra, calcula-se seu custo de conexao para todos
os protétipos do conjunto de treinamento, atribuindo o rétulo do protétipo que oferece o
caminho de menor custo. Esse processo preserva as propriedades estruturais do grafo
e mantém a eficiéncia do método.

2.3.5 Beran Estimator with Neural Kernels

O método BENK (Beran Estimator with Neural Kernels) (KIRPICHENKO et al.,
2024) é um modelo feito, originalmente, para estimar o Conditional Average Treatment
Effect (CATE) em cenarios com dados censurados de tempo até o evento, aplicando
o estimador de Beran para obter fungdes de sobrevivéncia de grupos de controle
e tratamento. Nesse trabalho, sera aplicado como um Estimador de Beran comum,
porém com uma importante diferenca. A principal inovagao é substituir os kernels
convencionais do estimador de Beran por neural kernels, isto é, kernels implementados
como redes neurais especificas e capazes de modelar de forma mais flexivel estruturas
complexas no espaco de atributos.

Como os kernels do BENK sao aprendidos por redes neurais que compartilham
parametros, é possivel treinar o modelo mesmo em conjuntos de dados reduzidos. Além
disso, o uso de neural kernels torna 0 método mais robusto a distribuicdes complexas
dos dados, nas quais kernels fixos, como o0 Gaussiano, podem apresentar desempenho
inferior.

A arquitetura do BENK é composta por multiplos sub-redes idénticas que im-
plementam os kernels neurais, normalizagao para calculo dos pesos do estimador de
Beran e o proprio calculo da fungéo de sobrevivéncia. Durante o treinamento, a perda
utilizada é o Median Squared Error (MSE) entre o tempo de evento previsto e o tempo
esperado, calculado a partir da funcao de sobrevivéncia estimada.

O método nao requer grandes volumes de dados de treinamento devido ao
seu esquema de amostragem eficiente, embora possua diversos hiperparametros que
podem aumentar o tempo de treinamento. Limitagdes incluem a suposicao de dominios
semelhantes entre grupos e a necessidade de investigagdes futuras sobre versdes
robustas que lidem com outliers.
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3 Metodologia

O presente trabalho propde uma metodologia que cumpra trés objetivos prin-
cipais: o algoritmo desenvolvido deve minimizar a necessidade de otimizagdo de
hiperparametros, ao mesmo tempo que ndo dependa de um conhecimento prévio
sobre o comportamento dos tempos do evento de interesse e acomode os efeitos da
covariaveis na previsao.

3.1 Meétodo proposto

O estimador de Beran pode ser representado através de uma funcéo kernel
K(x*,V,)), onde x* é o vetor de covariaveis alvo, V é o conjunto de amostras de
treinamento, e ) representa os rétulos correspondentes indicando falha ou censura.
Dentro desse framework, o estimador aprende a relagdo entre as covariaveis e as
probabilidades de confiabilidade por meio de suavizacdo baseada em kernel. No
entanto, esse processo pode ser interpretado como um problema de classificagao
dentro do nosso paradigma. De forma geral, a fungéo kernel K(x*,V,)) computa
um peso para cada observagao de treinamento em relagdo com a covariavel alvo x*.
Esse peso é influenciado por fatores diferentes para cada modelo, com a principal
semelhanca sendo a influéncia dos rétulos ), que fornecem informagdes cruciais sobre
o status de sobrevivéncia ou censura da observacao.

O Algoritmo 1 implementa de forma geral o estimador de Beran proposto com
as novas funcdes kernel. O algoritmo estima a funcéo de confiabilidade utilizando o
kernel proposto baseado no PL-kNN e no OPF-£NN. O procedimento opera em dois
principais loops: (i) o primeiro calcula os pesos do kernel para cada ponto no tempo,
e (i) o segundo estima a probabilidade de confiabilidade em cada passo do tempo.
O algoritmo comeca inicializando as variaveis necessarias nas Linhas 1-3. O total
de observacoes é armazenado em n (Linha 1). Um array inicializado com zero, S,
armazena as probabilidades de confiabilidade (Linha 2). Um array vazio, M, também é
preparado para acumular os pesos de kernel calculados para uso posterior (Linha 3).

No primeiro loop (Linha 4), para cada ponto de tempo 77[i], o algoritmo identifica
o conjunto de observacdes ainda em risco, definindo-as como aquelas cujos eventos
satisfazem T'[j] > Ti] (Linha 5). As covariaveis correspondentes sao extraidas de V
e os indicadores de censura dos individuos em risco séo extraidos de ) nas Linhas
6 e 7, respectivamente. Um kernel K € aplicado as covariaveis alvo x* e ao conjunto
de treinamento ainda em risco, V, para computar um peso representando a influéncia
local de cada observagao. O par (V,)) é utilizado para treinar o os modelos-base a fim
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de computar os pesos para o novo ponto de vista x*.

Algorithm 1 Estimativa da Fungéo de Confiabilidade Baseada em Kernel.

Require: Lista ordenada de tempos 7', conjunto de treinamento X', conjunto de in-
dicagdes de falha ou censura A, uma amostra de teste x*, e uma fung¢ao kernel
K

Require: variaveis auxiliares: lista de pesos M, lista de probabilidades de confiabilidade

S

10 n <« |T)|

2: S < zeros(n)

3 M« ]

4: for: =0atén —1do

5. Ri« {j| Tl =T}

60 V< {X[j]|jeR}

7: Y+~ {Alj] |7 € Ri}

8w+ K(x*V,))

9: M «— M || w;

10: end for

11: fori =0atén —1do

12 Ri«{j| T}y > Tli]}

13: P« {M[jl|j€ R}

14: wl <_ kER; P[k] ' A[k]
> _ker, PIK] + €

15: if i =0 then

16: S, —1-— ’(m

17: else

18: Si 4 Si—1- (1 — )

19: end if

20: end for

21: return S

O segundo loop itera através de cada instante de tempo 7°[i| mais uma vez para
estimar a funcao de confiabilidade (Linha 11). O conjunto de observacdes em risco
€ identificado (Linha 12) juntamente com os pesos correspondentes (Linha 13). Uma
soma ponderada das observagdes em risco € computada utilizando os pesos do kernel
(Linha 14). A funcéao de risco para cada ponto de tempo i é entdo calculada da seguinte
forma (Eq. 24):

Pli] - A
o PR + €
assegurando estabilidade numérica com uma constante pequena ¢ = 107!° no de-
nominador. A probabilidade de confiabilidade no primeiro passo temporal é definida
como Sy = 1 — 7). Para os passos subsequentes, a probabilidade de sobrevivéncia é
computada recursivamente como (Eq. 25):

Vi = (24)
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S = Si—1(1 — ). (25)

Essa abordagem recursiva segue o mesmo principio da estimacgao de Kaplan-
Meier, mas incorpora ponderagcdo baseada em kernel para adaptar-se as informacdes
das covariaveis. Finalmente, os valores computados da funcao de confiabilidade, re-
presentados por S, sdo retornados como saida do algoritmo. Essa funcédo estima a
probabilidade de sobrevivéncia ao longo do tempo, levando em consideragao os efeitos
das covariaveis através da suavizacao por kernel.

Assim, propde-se trés fungdes kernel para serem usada nessa abordagem, uma
dada pela média dos pesos dos vizinhos mais proximos calculados pelo PL-£NN, outra
baseada na média dos custos dos nés mais proximos calculados pelo OPF-kKNN e uma
ultima correspondente a média dos pesos das arestas calculados por esse mesmo
modelo.

Os algoritmos 2, 3 e 4 calculam os valores dessas fun¢gdes. Todos operam
extraindo informacdes calculadas pelos seus modelos base, assim necessitando que o
modelo seja treinado com o conjunto de treinamento X e que uma previsao seja feita
com a covariavel alvo atual x*. No algoritmo 2, apds esse passo, basta juntar os pesos
individuais, pertencentes ao conjunto de pesos calculados pelo modelo, e calcular a
média desses.

Algorithm 2 Funcgé&o de kernel PL-ANN

Require: Uma amostra de teste x*, o conjunto de treinamento X e o0 conjunto de
rotulos Y

Require: variaveis auxiliares: lista de pesos p

1: function AdquirePesosPL — kNN (x*, X,))

2 Treino(PL — kNN, X,))

3 Previsao(PL — kNN, x*)

4. p+A{wweW(z,q)}

5

6

7

return p
: end function
: W« AdquirePesosPL — kNN (x*, X))
ey Wi
8: K+ W+ e
9: return £

Os pesos sao extraidos dentro da fung¢ao definida nas Linhas 1-6. Finalizada
a previsao (Linha 3), os pesos individuais dos vizinhos mais préximos, dados por w e
pertencentes ao conjunto de pesos W (z;, ¢;), s@o inseridos na lista p (Linha 4) e, entao,
essa lista se torna o valor de retorno da funcéo. Tendo adquirido esse valor, a média é
calculada (Linha 8). Essa média é dada por (Eq. 26):
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[W|-1
K« &k=0 % Wi

|[W| + e (26)

assegurada a estabilidade numérica pela pequena constante ¢ = 1075, Tem-se,
por fim, o valor final da funcao de kernel.

Algorithm 3 Funcgé&o de kernel OPF-£NN baseado nos custos dos ndés vizinhos

Require: Uma amostra de teste x*, o conjunto de treinamento X e o conjunto de
rotulos Y

Require: varidveis auxiliares: lista de custos C, tamanho de teste de treino o e semente
de aleatorizagao seed

1: function AdquireCustosOPF — kNN (x*, X,))
2 C <« ]

3 if |X| > 2 then

4: a <+ 0.25

5: seed <1

6 X*, XV Y« TrainTestSplit(X, Y, a, seed)
7 Treino(OPF — kENN, X*, X', y*, V')

8: Previsao(OPF — kNN, x*)

9: for k = 0 to BestK do

10: C'[| p(k)

11: end for

12: return C

13: end if

14: end function
15: C «+ AdquireCustosOPF — kNN (x*, X))

\C|*1C
16: K « =k=0_—k

|C| + €
17: return K

No kernel baseado no OPF-ENN, que opera conforme o algoritmo 3, a imple-
mentacao do OPF utilizada nesse trabalho, OPFython, espera uma divisdo do conjunto
de dados entre conjunto de teste e conjunto validagdo. Para tal fim, empregou-se a
funcéo ’TrainTestSplit' da biblioteca scikit-learn, que, por sua vez, espera dois parame-
tros de entrada além do conjunto de covariaveis e de variaveis alvo, sendo essas o
tamanho do conjunto de teste (ou validacao), representado por a definido na Linha 4, e
uma semente de aleatorizagdo usada no embaralhamento das amostras do conjunto,
representada por seed e definida na linha 5. Com isso, obtemos X, as covariaveis
do conjunto de treino, Y*, os rétulos (censura e falha) do conjunto de treino, X’, as
covariaveis do conjunto validagéo, e )’, os rétulos do conjunto validagao.

Além disso, foi determinado durante os experimentos que a implementacao
falhava quando o conjunto X" tinha apenas uma amostra, algo raro em casos de uso
comuns, mas garantido quando agindo como um kernel no Estimador de Beran, sendo
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que o estimador considera uma amostra a menos a cada itera¢do. Tendo isso em vista,
€ necessario desconsiderar a ultima iteragdo do algoritmo de Beran para garantir a
execucao do modelo proposto.

Aqui, os custos que determinam o peso do kernel sdo as densidades atribuidas
a cada amostra pelo algoritmo do OPF-kENN dadas pela funcao de densidade proba-
bilistica e representada por p(k). A média dos custos dos k vizinhos mais proximos é
determinada e retornada como peso do kernel, sendo que o valor 6timo de k, dado por
BestK, é determinado ao decorrer do treino do OPF, na linha 7. Esse valor deve aderir
a um intervalo de 1 até um maximo determinado na construcdo da classe, conforme a
implementacado na biblioteca usada.

Algorithm 4 Funcao de kernel OPF-KANN baseado nos pesos das arestas dos nés

vizinhos

Require: Uma amostra de teste x*, o conjunto de treinamento X e o conjunto de
rétulos Y

Require: variaveis auxiliares: lista de pesos das arestas D, tamanho de teste de treino
a e semente de aleatorizagao seed

1: function AdquirePesosArestasOPF — kNN (x*, X,))
2 C <+ ]

3 if |[X| > 2 then

4: a < 0.25

5: seed <1

6 X* X V5 Y+ TrainTestSplit(X, Y, a, seed)
7 Treino(OPF — kENN, X*, X', y*, V')

8: Previsao(OPF — kNN, x*)

9: for £ = 0 to BestK do
10: D || d(x*, k)
11: end for
12: return D
13: end if

14: end function
15: D < AdquirePesosArestasOPF — kNN (x*, X))

\C|*1C
16: K ¢« &h=0 “k

|C| + €
17: return K

No algoritmo 4, o algoritmo se baseia nas arestas da floresta ao invés de seus
nds, com o valor extraido do OPF se tratando das distancias entre os nés, dada pela
funcé@o de valor de caminho (path-value function) representada por d(x*, k).

3.2 Conjuntos de dados

Para o treinamento e validacdo dos modelos propostos foram empregados trés
conjuntos de dados referentes tanto a aplicagdes médicas quanto da engenharia. Sao
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1. Valvulas de segurancga de subsuperficie (DHSV) (COLOMBO, 2023): um conjunto
de dados relacionado a avaliacdo de véalvulas DHSV, incluindo 576 amostras

coletadas de pocos de petréleo.

2. Survival analysis of heart failure patients: A case study' (AHMAD et al., 2017):
um conjunto de dados de analise de sobrevivéncia em insuficiéncia cardiaca,
incluindo 299 amostras de pacientes acompanhados com variaveis clinicas e de

laboratério.

3. Survival analysis data for metastatic Prostate cancer patients at UCI? (KATON-
GOLE; SANDE; NIYONZIMA, 2021): Um conjunto de dados de anadlise de sobre-
vivéncia para pacientes com cancer de prdstata metastatico atendidos no UCI,
incluindo 160 amostras com desfecho e tempo até o evento em meses.

Cada uma das amostras é definida por um conjunto de covariaveis, definidas
para cada conjunto nas tabelas 3, 4 e 5:

Tabela 3 — Descricao das covariaveis que representam as amostras de dados do DHSV.

Covariavel

Descricao

Water Column (WC)

Profundidade da coluna d’agua em que o DHSV esta
instalado no poco.

Manufacturer

Empresa responsavel pela fabricagcdo do DHSV.

Censoring indication

Variavel binaria indicando se a amostra é censurada
(evento = 0) ou falha (evento = 1).

Time to event

Tempo registrado até ocorrer uma falha ou até a obser-
vacao ser censurada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Disponivel para download em: <https://plos.figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_of heart_

failure_patients_A_case_study/5227684/1?file=8937223>. Acesso em: 17/11/2025

Disponivel para download em: <https://figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_data_for_

metastatic_Prostate_cancer_patients_at_UCI1/13625627?file=26150744>. Acesso em: 17/11/2025


https://plos.figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_of_heart_failure_patients_A_case_study/5227684/1?file=8937223
https://plos.figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_of_heart_failure_patients_A_case_study/5227684/1?file=8937223
https://figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_data_for_metastatic_Prostate_cancer_patients_at_UCI/13625627?file=26150744
https://figshare.com/articles/dataset/Survival_analysis_data_for_metastatic_Prostate_cancer_patients_at_UCI/13625627?file=26150744

Tabela 4 — Descricao das covariaveis que representam as amostras do conjunto Survi-

val analysis of heart failure patients: A case study.

Covariavel Descricao

Age Idade do paciente (anos).

Gender Sexo do paciente (0 = feminino, 1 = masculino).

Anaemia Indicador de anemia (0 = ndo, 1 = sim).

Diabetes Indicador de diabetes (0 = ndo, 1 = sim).

BP Hipertensao arterial (high blood pressure; 0 = ndo, 1 =
sim).

Smoking Habito de fumar (0 = ndo, 1 = sim).

Ejection fraction

Fracao de ejecao do ventriculo esquerdo (%).

Sodium

Sodio sérico (mEg/L).

Creatinine Creatinina sérica (mg/dL).

CPK Creatina fosfoquinase (U/L).

Pletelets Plaquetas (kiloplaquetas/mL).

TIME Tempo de acompanhamento até o desfecho ou censura

(dias).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Descricdo das covariaveis que representam as amostras do conjunto Survi-

val analysis data for metastatic Prostate cancer patients at UCI.

Covariavel

Descricao

Age

ldade do paciente (anos) no momento da apresentagao
inicial.

Presentation date

Data de apresentagao/primeira consulta do caso.

Baseline PSA

PSA basal na apresentagéao (ng/mL).

Gleason Score

Escore de Gleason do tumor prostatico na biépsia.

CNS Metastase em sistema nervoso central (0 = ausente, 1
= presente).

LIVER Metéstase hepatica (0 = ausente, 1 = presente).

LUNG Metéstase pulmonar (0 = ausente, 1 = presente).

BONES Metéstase dssea (0 = ausente, 1 = presente).

SPLEEN Metastase esplénica (0 = ausente, 1 = presente).

KIDNEY Metéastase renal (0 = ausente, 1 = presente).

BONE MARROW Metastase em medula 6ssea (0 = ausente, 1 = pre-
sente).

STATUS Situagao no ultimo acompanhamento (Alive / Death).

Patient time of update

Data/tempo da ultima atualizacdo cadastral do paci-
ente.’

Time to event -Months

Tempo até o evento (6bito) ou censura, em meses.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.3 Configuracao dos experimentos

Para cada conjunto de dados, as informagdes exceto o indicador de ocorréncia
de evento e o tempo até o evento foram usadas como covariaveis nos modelos pre-
ditivos. Visto que os modelos propostos sao baseados em algoritmos baseados em
distancias, como o k-NN, usou-se da normalizagao dos dados por meio do algoritmo
z-score, 0 qual transforma uma variavel numérica para ter média 0 e desvio padrao 1,
colocando-as na mesma escala. Por fim, variaveis categoéricas, isto €, covariaveis nao-
numeéricas como, por exemplo, o fabricante do equipamento DHSV, foram codificadas
utilizando One Hot Encoder, que converte uma categoria nominal em varias colunas
binarias (0/1), uma por categoria.

Os novos modelos foram avaliado o comparando com quatro modelos baseline:
o estimador de Kaplan-Meier, modelo proporcional de Cox (Cox PHM), Random Survival
Forests (RSF), e Estimador de Beran com Kernels Neurais (BENK).

Embora os dois primeiros modelos sirvam como benchmarks amplamente utiliza-
dos em andlise de sobrevivéncia, o foco principal de nossa comparacao € o estimador
BENK, devido a sua configuragdo abrangente de hiperpardmetros para modelar pa-
drées de sobrevivéncia complexos. O modelo BENK é composto, principalmente, por
um conjunto de redes neurais que recebem como entrada um par de covariaveis de
amostras.

O BENK admite dois hiperparametros para a sele¢ao de subconjuntos de amos-
tras: (i) uma fracao do conjunto de dados completo (n) que compde a entrada das redes
neurais; e (ii) 0 niumero de repeticdes de selecao aleatéria desse subconjunto (V).

Dada a ampla calibracéo de hiperparametros exigida pelo BENK, foram testa-
dos 10 valores escolhidos aleatoriamente para N e n, avaliando exaustivamente seu
comportamento na geracao da funcao de sobrevivéncia. Adaptou-se o cédigo original
do BENK disponivel no GitHub*.

Duas particularidades da configuracao vigente estao na selecao de hiperpara-
metros do Random Survival Forests e no tratamento do conjunto de dados referente
a manutencgao preditiva. No primeiro, foi empregado o algoritmo de otimizacdo de
hiperparametros Randomized Search, que faz amostragens aleatérias de combinacdes
de hiperparametros a partir de determinadas distribuicées (ou listas), avaliando cada
combinagéo via cross-validation e escolhendo a melhor. A escolha do algoritmo foi
influenciada pelas restricoes de tempo para o desenvolvimento do trabalho, visto que a
realizacdo dos experimentos ja consome uma grande quantidade de tempo pela todas
as combinagdes de hiperparémtros em conjuntos amplos de dados, um aspecto ine-
rente do algoritmo Grid Search, tornando de bom tom economizar tempo na otimizacao

4 <https://github.com/Stasychbr/BENK>. Acesso em: 17/11/2025


https://github.com/Stasychbr/BENK
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de hiperparametros dos modelos de comparagao.

3.4 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos, trés métricas foram empregadas: o
Integrated Brier Score (IBS) (GRAF et al., 1999), voltado a capturar a capacidade
discriminante do modelo em termos de acuracia; o Concordance Index (C-Index)
(JR; LEE; MARK, 1996); e sua variante com ponderacao pela Probabilidade Inversa
de Censura (C-Index IPCW) (UNO et al.,, 2011), ambas utilizadas para mensurar
a habilidade de ranqueamento do modelo. Essas métricas sdo bem conhecidas e
amplamente utilizadas na literatura para a avaliacdo de modelos baseados em analise
de confiabilidade.

3.4.1 Integrated Brier Score

O Integrated Brier Score (IBS) € uma métrica de avaliacdo da capacidade de
predicdo em modelos de analise de sobrevivéncia. Esta métrica é similar ao erro
quadratico médio entre as probabilidades de sobrevivéncia previstas pelo modelo e
a indicagao do evento observado ao longo de um intervalo de tempo de interesse.
Formalmente, o Brier Score no tempo ¢ é definido pela equacao (27) como (PRINCE et
al., 2025):

2

[ (t1x,) - (T, > )|, (27)

3|*—‘
M;s

=1

onde n é o niimero de observagdes, S(¢|X;) representa a probabilidade de sobrevivéncia
estimada para o individuo i condicionada as suas covariaveis X;, T; denota o tempo
observado, e I(7; > t) assume o valor 1 se o individuo sobreviveu além do tempo ¢t e 0
caso contrario. O IBS é calculado como (Eq 28):

tmaz
IBS — / BS(#) dt, (28)
0

max

cujo valor representa a média ponderada dos valores de Brier Scores ao longo do
intervalo [0, t,n4z]-

3.4.2 Concordance Index

O Concordance Index (C-Index), estima a capacidade de um modelo de sobrevi-
véncia através da proporcao de pares concordantes entre todos os pares comparaveis
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de observagdes. Formalmente, o C-Index de Harrell € representado de acordo com a
equacgéao (29) (UNO et al., 2011):

Zi;&j 1Ti<Tj ’ ]‘Th'>"7j ' 52’
>z lner, -0

onde T; e T; representam os tempos observados para os individuos i e j, n; € n; S840 as
probabilidades de risco estimadas pelo modelo, §; é o indicador de evento (); =1 se 0
evento foi observado, §; = 0 se censurado), e 1(-) é a fung¢éo indicadora que retorna 1 se
a condicao for satisfeita, ou zero caso contrario. Um par (7, j) € considerado comparavel
quando 7; < T} e o evento foi observado para o individuo i (§; = 1), e concordante
quando o modelo atribui maior risco ao individuo que experimentou o evento primeiro

C-Index =

(29)

(n; > n;). O indice varia entre 0 e 1, onde 0.5 representa discriminacdo equivalente
ao acaso, valores superiores a 0.7 sao geralmente considerados indicativos de boa
capacidade discriminatéria, e 1.0 representa concordéancia perfeita.

3.4.3 C-Index com Ponderacao pela Probabilidade Inversa de Censura

O C-Index com ponderacao pela probabilidade inversa de censura (C-Index
IPCW) representa uma melhoria do C-Index tradicional para reduzir o viés introduzido
pela censura através da incorporacao de pesos baseados na distribuicdo temporal da
censura. A formulagdo do C-Index IPCW ¢é dada pela equagao (30) (PRINCE et al.,
2025):

S G Git)

)

onde G;(t) é a probabilidade de n&o ser censurado até o tempo ¢, G;(7,") é a proba-
bilidade de ndo ser censurado imediatamente antes do tempo observado 7;, e Ig%*(j)t]
representa 0 peso para individuos que ainda estao em risco no tempo t¢.
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4 Experimentos e discussao

4.1 Analise quantitativa

As tabelas 6, 7 e 8 apresentam os resultados de cada modelo de referéncia
usados para comparagao e as mesmas métricas de avaliagdo usadas na metodologia
proposta aplicados aos conjuntos de dados de valvulas DHSV, pacientes de insuficiéncia
cardiaca e pacientes de cancer de préstata metastatico, respectivamente. Os melhores
resultados para cada métrica estdo destacados em negrito.

Tabela 6 — Métricas de avaliagdo obtidas das amostras de teste do conjunto de valvulas

DHSV.
Estimador IBS C-index | C-index IPCW
Cox PHM 0.345 | 0.650 0.406
RSF 0.500 | 0.582 0.477
Beran PL-ANN 0.323 | 0.566 0.525
Beran OPF-iANN 0.256 | 0.773 0.586
Beran OPF-KNN (Arc weights) | 0.308 | 0.561 0.567
BENK N=1/n=28 0.306 | 0.525 0.493
BENK N=9/n=69 0.390 | 0.565 0.556
BENK N=10/n=49 0.398 | 0.499 0.557
BENK N=13/n=55 0.405 | 0.527 0.585
BENK N=14/n=85 0.436 | 0.528 0.591
BENK N=20/n=9 0.352 | 0.711 0.590
BENK N=25/n=65 0.528 | 0.470 0.418
BENK N=26/n=30 0.475 | 0.452 0.434
BENK N=35/n=54 0.502 | 0.417 0.368
BENK N=39/n=74 0.505 | 0.458 0.332

Fonte: Elaborado pelo autor

Entre os métodos propostos, se destaca o 6timo desempenho do Beran OPF-
ENN, o qual obteve o melhor resultado em termos tanto do IBS (0.256) quanto do
C-index (0.773), ficando abaixo apenas da configuracado BENK com hiperparametros
N = 14 e n = 85, em termos do C-index IPCW (0.591 para esta configuracdo do
BENK em comparagao com o valor 0.586 obtido pelo Beran OPF-k£NN). Entretanto,
a diferenca é infima para este caso. A boa performance nessa terceira métrica, em
particular, o mostra pouco suscetivel a alta taxa de censura do conjunto de dados
vigente, caracteristica compartilhada entre os trés modelos propostos, apesar do
desempenho inferior dos outros modelos propostos: Beran PL-ANN e Beran OPF-£NN
(Arc weights). Isso se torna especialmente valioso ao observar o efeito negativo que a
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alta taxa de censura teve, por exemplo, no RSF.

O Beran PL-ENN e o Beran OPF-ENN que utiliza os pesos das arestas do
subgrafo ("Beran OPF-kENN (Arc weights)"), apesar de obterem resultados inferiores
em comparagao com o Beran OPF-ENN regular, ainda demonstraram performance
superior em comparacao com os modelos de referéncia, superando o Cox em termos
do IBS e do C-index IPCW e tendo desempenho comparavel ou superior a diversas
configuracdées do BENK.

Em termos do Beran PL-kNN, apenas o BENK com N =1 e n = 28 obteve IBS
menor (0.306) e apenas 0 BENK com N = 20 e n = 9 obteve C-index maior (0.771),
porém, essa configuragao foi superior nessa métrica por uma margem mais significativa.
O C-index IPCW (0.525) do novo modelo foi 0 menor entre os métodos propostos, mas
melhor que metade das configuragcdes do BENK apresentadas.

O Beran OPF-kNN (Arc weights), por sua vez, praticamente iguala, no IBS
(0.308), 0 BENK com configuracdo N =1 e n = 28, que supera o Beran PL-ANN nessa
métrica, mas é superado por duas configuracées no seu C-index (0.561) ao invés de
apenas uma. Seu C-index IPCW (0.567), apesar de marginalmente maior, fica atras de
apenas duas configuracées do Beran com kernels neurais.

A tabela 7 apresenta os resultados para o conjunto de dados de insuficiéncia
cardiaca.

Tabela 7 — Métricas de avaliagdo obtidas das amostras de teste do conjunto de insufici-
éncia cardiaca.

Estimador IBS C-index | C-index IPCW
Cox PHM 0.178 | 0.632 0.662
RSF 0.184 | 0.653 0.709
Beran PL-kNN 0.245 | 0.417 0.374
Beran OPF-kNN 0.251 | 0.412 0.529
Beran OPF-kNN (Arc weights) | 0.247 | 0.522 0.519
BENK N=1/n=28 0.219 | 0.519 0.606
BENK N=9/n=69 0.253 | 0.418 0.537
BENK N=10/n=49 0.262 | 0.483 0.583
BENK N=13/n=55 0.270 | 0.462 0.537
BENK N=14/n=85 0.271 | 0.522 0.591
BENK N=20/n=9 0.256 | 0.368 0.411
BENK N=25/n=65 0.247 | 0.524 0.501
BENK N=26/n=30 0.252 | 0.488 0.457
BENK N=35/n=54 0.292 | 0.453 0.424
BENK N=39/n=74 0.274 | 0.499 0.453

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os resultados da tabela 7, observa-se a forma como a taxa reduzida
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de censura desse conjunto de dados, que tem a menor taxa entre os trés utilizados,
facilita o funcionamento do RSF, que obteve os melhores valores em ambas as métricas
C-index (0.653 para o C-index e 0.709 para o C-index IPCW) e praticamente iguala
o melhor IBS obtido pelo modelo de Cox, com uma diferenga infima de 0.006 entre
ambos. Por outro lado, a alta dimensionalidade do conjunto, com amostras de onze
covariaveis cada, perceptivelmente afeta os novos modelos propostos, que sao todos
baseados em distancias.

Sendo assim, os trés métodos propostos mostraram resultados extremamente
similares e medianos no IBS, superando a maioria das configuragdes do BENK, porém,
marginalmente. O Beran OPF-kKNN baseado nas arestas foi melhor em termos do
C-index (0.522), medida na qual foi comparavel ou melhor que todas as configuracdes
do BENK, mas, quando levando em conta a censura, igualou-se a sua contrapartida
baseada nos pesos dos nés. Nessa terceira medida, o Beran PL-ANN obteve resultados
inferiores comparado com os modelos testados, enquanto os demais modelos propostos
demonstraram desempenho mediano.

Apesar da proximidade em performance do BENK, os novos modelos ainda
produziram resultados inferiores para algumas métricas, tanto por um modelo de
aprendizado de maquina na forma do RSF, quanto as obtidas pelo modelo tradicional
estatistico: de Cox. Em relagdo ao primeiro, esses modelos ainda possuem a vantagem
de tempo de execucdo ao minimizar ou descartar a otimizacao de hiperparametros.
Entretanto, o modelo de Cox obteve desempenho superior nesse cenario, mesmo nao
necessitando de otimizacéo de hiperparametros.

Um terceiro panorama pode ser observado nos resultados advindos dos dados
de cancer de prostata (tabela 8). Esse conjunto de dados, assim como o primeiro
analisado, apresenta alta taxa de censura, levando a um desempenho significativamente
inferior do que o anterior para o RSF. Nesse teste, destacou-se o BENK com N =35
e n = 54, obtendo o melhor IBS (0.187) e, por uma margem consideravel, o melhor
C-index (0.603), mostrando-se o modelo mais robusto para essas amostras.
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Tabela 8 — Métricas de avaliacao obtidas das amostras de teste do conjunto de cancer
de proéstata.

Estimador IBS C-index | C-index IPCW
Cox PHM 0.211 | 0.241 0.742
RSF 0.199 | 0.414 0.323
Beran PL-kNN 0.190 | 0.500 0.290
Beran OPF-kNN 0.207 | 0.345 0.613
Beran OPF-kNN (Arc weights) | 0.212 | 0.517 0.129
BENK N=1/n=28 0.220 | 0.345 0.645
BENK N=9/n=69 0.331 | 0.241 0.097
BENK N=10/n=49 0.350 | 0.190 0.032
BENK N=13/n=55 0.321 | 0.241 0.032
BENK N=14/n=85 0.308 | 0.207 0.129
BENK N=20/n=9 0.281 | 0.172 0.065
BENK N=25/n=65 0.347 | 0.310 0.323
BENK N=26/n=30 0.242 | 0.328 0.452
BENK N=35/n=54 0.187 | 0.603 0.452
BENK N=39/n=74 0.219 | 0.448 0.677

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados dos métodos propostos indicam que esse conjunto de dados pos-
sui censura informativa, isto é, observagdes que nao foram aleatoriamente censuradas
no conjunto. Isso pode ocorrer quando a censura esta relacionada ao risco do paciente
- por exemplo, pacientes de alto risco podem abandonar o estudo devido a efeitos
colaterais do tratamento, mudar para terapias alternativas, ou serem censurados por
outras razdes relacionadas a sua condi¢cédo. Neste caso, os resultados indicam que o
arc weights tem bom desempenho aparente (alto C-Index), mas esse desempenho nao
considera padrdes de censura com padroes de sobrevivéncia verdadeiros. Quando o
C-Index IPCW corrige para a censura informativa, o desempenho real se revela baixo,
apresentando um valor de 0.129 para o C-index IPCW.

Por outro lado, o0 OPF-£NN mantém bom desempenho mesmo apds a corre¢ao
C-index IPCW, indicando que ele consegue distinguir verdadeiramente entre pacientes
de alto e baixo risco, independentemente dos padrdes de censura, se saindo melhor
nesse quesito quando comparado com a melhor configuracdo do BENK. Neste caso, o0
OPF-kNN produziu um C-index IPCW de 0.613, enquanto a melhor configuracéo do
BENK produziu um valor de 0.452 para a mesma métrica.

Outros fatores que podem ter prejudicado o desempenho do Beran PL-ANN e do
Beran OPF-kENN Arc sédo a presenca de dados de alta dimensionalidade e baixo nimero
de amostras, hipétese essa que seria apoiada pelos resultados do ultimo conjunto
analisado, de dados de insuficiéncia cardiaca, que compartilhava essas caracteristicas
e também produziu métricas abaixo do esperado.
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Figura 2 — Fungdes de sobrevivéncia para cada combinagao de fabricante e profundi-
dade operacional do conjunto de dados DHSV.
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Fonte: Imagens elaboradas pelo autor

4.2 Analise qualitativa

O desempenho dos modelos propostos foi analisado qualitativamente ao compa-
rar suas curvas de sobrevivéncia com as produzidas pelos modelos de referéncia e pelo
estimador de Kaplan-Meier. Para os dados de vélvula de seguranca de subsuperficie, o
efeito da covariavel Coluna de Agua (WC) foi observado estratificando-a em grupos
baseados em valores baixos, médios e altos, seguindo orientacdes de especialistas na
area de confiabilidade de pogos acerca do histérico de profundidade de operagao das
valvulas. Para os demais conjuntos de dados, devido ao alto numero de covariaveis e
observacoes, foram selecionadas aleatoriamente nove amostras e estimadas as suas
funcbes de sobrevivéncia com cada um dos modelos propostos, cada um dos modelos
de referéncia e o estimador de Kaplan-Meier. As figuras 2, 3 e 4 mostram as curvas
de sobrevivéncia obtidas para os conjuntos de valvulas DHSV, insuficiéncia cardiaca e
cancer de proéstata, respectivamente.
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As curvas do estimador de Kaplan-Meier podem exibir planicies de probabi-
lidades constantes devido a dados censurados. Na figura 2, o efeito da censura no
RSF pode novamente ser constatado observando essas mesmas planicies em suas
predi¢des, levando a quedas bruscas apoés longos periodos de constancia e, em
combinagdes especialmente raras entre as amostras, até fungdes com probabilidade
constante de 1 ao longo de todo o tempo de observacéo.

O trio de modelos propostos prova novamente sua resisténcia a censura atraves
da auséncia de tais invariacdes, mostrando intervalos de constancia mais raros e mais
curtos que os métodos de Cox e RSF. Entre eles, Beran OPF-kENN e Beran PL-kNN
tendem a seguir de forma proxima o Kaplan-Meier, se distanciando ao longo do tempo,
ao passo que menos amostras em risco permanecem no conjunto de teste. Enquanto
isso, o Beran OPF-kNN (Arc weights) superestima a probabilidade de sobrevivéncia e
todas as combinagdes exceto para WC médio para fabricante C, ao mesmo tempo que
o modelo de Cox subestima a sobrevivéncia para os fabricantes A e B em niveis baixos
e a superestima em niveis altos e para o fabricante C. No contexto deste trabalho,
superestimar a probabilidade de sobrevivéncia significa estimar probabilidades mais
altas que decrescem a uma taxa mais lenta do que seria o ideal de acordo com o
intervalo do Kaplan-Meier. Em outras palavras, indica uma curva de sobrevivéncia com
um comportamento de decaimento menos acentuado. Por outro lado, subestimar uma
probabilidade significa uma curva de sobrevivéncia com um decaimento mais rapido
com relagao aos demais modelos.

Todos os modelos de referéncia comec¢am a sofrer distor¢gées dentro do intervalo
entre 4.000 e 6.000 dias conforme as amostras em risco vao diminuindo, porém, deve
ser notado que os métodos desenvolvidos apresentam menor distorcdo em comparacao
com os demais modelos, mostrando uma resisténcia a um namero baixo de amostras
em uma perspectiva qualitativa.

Na figura 3, os novos modelos geram curvas que permanecem dentro do in-
tervalo do estimador de Kaplan-Meier e extremamente similares entre si, produzindo
funcbes com formatos quase idénticos, porém em valores diferentes de probabilidades.
Ou seja, as sobrevivéncias calculadas, de forma geral, variaram quase em mesma
quantidade, nos mesmos pontos do tempo, porém partindo de pontos iniciais diferentes.
O mesmo fendbmeno ocorre com o0 modelo de Cox nas amostras 1, 3, 4, 5, 6 e 8, mas
nao nas demais.

O RSF, por sua vez, produz uma predi¢cao unica, mas com menos distor¢des
que no primeiro conjunto de dados, observando-se um niumero menor de planicies de
constancia e menos quedas bruscas ao analisar essas amostras. Além disso, para
todas as amostras testadas exceto a amostra 8, ficou bastante distante do Kaplan-Meier,
prevendo probabilidades vastamente superiores ou inferiores a do KM em todos os
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Figura 3 — Funcdes de sobrevivéncia para as nove amostras selecionadas aleatoria-

mente do conjunto de insuficiéncia cardiaca.
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outros casos. Porém, a analise quantitativa previamente discutida comprova que ha
uma maior chance do RSF ter obtido a melhor estimativa, mostrando que a proximidade

do Kaplan-Meier nem sempre € sinbnimo de uma boa previsao.

Chama a atencao o comportamento do Beran PL-kKNN ao analisar a amostra
2, para a qual conferiu uma probabilidade de sobrevivéncia de 100% até depois

de passados 250 dias. Tal fenbmeno denuncia uma vulnerabilidade do modelo: um
conjunto de dados em que as amostras formam clusters muito compactos, possibilitando
que a distancia até o centréide mais proximo da classe da amostra de teste seja muito
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Figura 4 — Fungbes de sobrevivéncia das nove amostras selecionadas aleatoriamente
do conjunto de cancer de préstata.

Amostra 1

Amostra 2

e o o o =
N > o ) =)

Probabilidade de sobrevivéncia

e
)

o o o g
> o 3 o

o
)

Probabilidade de sobrevivéncia

NN (Arc weights)

0

N
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Amostra 3

o o o [y
IS o ) =)

o
)

Probabilidade de sobrevivéncia

o
)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Tempo Tempo Tempo
Amostra 4 Amostra 5
1.0 — 1.0 1.0
0.8 E 0.8 0.8
0.6 \ 0.6 0.6

e
>

Probabilidade de sobrevivéncia
o
N

o4
)

I
IS

o
)

Probabilidade de sobrevivéncia

o
o

RSF
Kaplan-Meier

NN (Arc weights)

o
IS

o

Probabilidade de sobrevivéncia
o

o
5]

0

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo

N
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo

(Arc weights)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo

Amostra 7

Amostra 8

o 1 o4 ol =
N > o £ =)

Probabilidade de sobrevivéncia

ol
o

RSF
Kaplan-Meier
c

PLKNN

o o =
o o =)

Probabilidade de sobrevivéncia
o
[ ES

NN (Arc weights)

=
=)

4 4
o ©

o
IS

RSF
Kaplan-Meier

°

Probabilidade de sobrevivéncia
o

°
5}

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo

Beran PLkN
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo

ra N
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Tempo

Fonte: Imagens elaboradas pelo autor

curta e, consequentemente, o semi-circulo usado pelo PL-ENN para aprender o valor de
k seja muito pequeno, prejudicando a previsdo para aquela amostra. E razoavel supor
que o motivo do desempenho quantitativo levemente inferior do modelo em relagédo aos

demais métodos propostos se deva a outros casos como esse.

Agora, na figura 4, os modelos tiveram o desafio de lidar com uma pequena

variedade de tempos e 0 menor numero de amostras dos trés conjuntos de dados,
levando a maiores distor¢des e a formacao de mais ‘degraus’ de probabilidades do
que nas outras selecdes de amostras e probabilidades que comecam a diminuir de
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valor apenas entre 1.500 e 2.000 dias. O modelo de Cox se mostrou o mais resistente a
esse panorama, mantendo probabilidades dindmicas em todos os casos, enquanto 0s
modelos desenvolvidos novamente se mantém proximos a estimativa do Kaplan-Meier,
com a exceg¢ao do Beran PL-kNN nas amostras 3, 4, 6 e 8, nas quais produziu uma
curva mais ‘otimista’, ou seja, uma curva que superestima a sobrevivéncia, que seus
contemporaneos.

No entanto, ainda é possivel constatar um grau ligeiramente menor de distorgéo
inclusive ao comparar as curvas dos métodos propostos a gerada pelo RSF, agora
muito mais préximas as estimadas pelo KM e composta inteiramente por planicies de
probabilidade constante. Sendo assim, os novos modelos exibem novamente a sua
capacidade de operar em situagcdes com um namero menor de amostras e, portanto,
de informagao limitada.

As figuras 5, 6 e 7 mostram as mesmas curvas de sobrevivéncia obtidas a partir
das mesmas amostras pela abordagem proposta, mas em comparagado com configura-
cOes diferentes do BENK. A grande variedade de resultados mostra a sensibilidade do
BENK a selecéo de hiperparametros, algo que impacta diretamente as probabilidades
de sobrevivéncia ao longo do tempo. Os métodos propostos obtiveram resultados
parecidos a varias variacées do modelo baseado em kernels neurais, a0 mesmo tempo
que diferiram significantemente de outras.

Baixas quantidades de observagdes de uma determinada combinacgao de co-
variaveis surtem efeito nos resultados do BENK, algo mais facilmente constatado nas
amostras de valvulas DHSV, em que combinagdes com menos representantes, como
fabricante C e WC médio ou qualquer amostra com WC alto, geram curvas altamente
distorcidas para a grande maioria das versdes do estimador. Nesses casos, é comum
haver apenas uma configuracado entre as testadas que se assemelhe as previsdes
produzidas pelos modelos propostos, ilustrando a necessidade de rigor na otimizagcao
de hiperparametros que precede o uso do BENK.

Isso é reforcado ao analisar os graficos adquiridos a partir dos outros dois
conjuntos de dados, para 0s quais, mesmo em casos nos quais boa parte dos modelos
geraram curvas semelhantes, algumas configuragées do BENK mostram importan-
tes distorgdes, com longos intervalos de constancia seguidos de quedas bruscas e
previsdes contraditérias aos demais modelos.

A maioria das funcdes de sobrevivéncia estimadas pelas abordagens propostas
sdo semelhantes as do BENK e obtidas com menos requisitos de inicializacédo de
hiperparametros. De um ponto de vista qualitativo, esses resultados indicam que
os modelos desenvolvidos apresentam menos complexidade ao mesmo tempo que
desempenham a tarefa da previsdao de sobrevivéncia com poder discriminativo similar
ao modelo BENK.
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Figura 5 — Funcgdes de sobrevivéncia para cada combinacao de fabricante e profundi-
dade operacional do conjunto de dados DHSV.
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Figura 6 — Funcbes de sobrevivéncia para as nove amostras selecionadas aleatoria-
mente do conjunto de insuficiéncia cardiaca.
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Figura 7 — Fungbes de sobrevivéncia das nove amostras selecionadas aleatoriamente
do conjunto de cancer de préstata.
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5 Conclusao

O presente trabalho apresentou uma abordagem de analise de sobrevivéncia
que combina o estimador de Beran com diversos modelos de aprendizado de maquina
ao usa-las como fungdes de kernel para promover a estimativa de sobrevivéncia nao
parameétrica e métodos ndo-paramétricos de aprendizado de maquina. Esse objetivo
€ alcancado ao adaptar o problema a uma tarefa de classificacao internamente ao
PL-ENN e ao OPF-ENN, demonstrando o potencial do método proposto e de outras
metodologias baseadas em algoritmos de classificacao.

Os modelos desenvolvidos expandem a capacidade do estimador de Beran de
capturar as relagdes entre dados complexos € minimizam a otimizacédo de hiperpa-
rametros, se mostrando como uma forte alternativa a outros métodos baseados em
aprendizado de maquina. Ao incorporar de forma robusta os efeitos das estruturas
das covariaveis, os modelos refinam a estimativa de probabilidades condicionais de
sobrevivéncia, ao mesmo tempo que descartam o esforgo computacional extra de
modelos como BENK e o RSF.

No entanto, os modelos demonstraram pontos de vulnerabilidade no que diz
respeito a conjuntos de dados com um grande numero de covariaveis, formando
amostras de alta dimensionalidade que dificultam a execucdo dos métodos, cujas
funcbes de kernel sdo geradas por algoritmos baseados em distancia. Os dados de alta
dimensionalidade, entretanto, também apresentavam um namero pequeno de amostras,
tornando interessante a investigagdao do desempenho dos algoritmos quando aplicados
a conjuntos de alta dimensionalidade e com um grande numero de amostras.

Outras possibilidades para trabalhos futuros envolvem o emprego de uma abor-
dagem de regularizacao de kernels que integra as probabilidades de Kaplan-Meier dos
vizinhos mais proximos nas fungdes de distancia dos modelos, bem como outras novas
funcdes de kernel. Além disso, se mostra interessante uma abordagem multi-kernel,
em que varias diversas fungdes de kernel sdo usadas em um mesmo estimador.
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