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Resumo

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

em tratamento.

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

de sobrevivéncia.



Abstract

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

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

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



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4

Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Lista de figuras

Comparac¢do da hemodidlise com a didlise peritoneal . . . . . . .. ... .. 5
[lustracdo de uma arvore de classificacdo/regressao . . . . . ... .. ... 18
Diagrama de rede neural comumaredeoculta . . . . ... ... ... ... 22
Exemplo de aplicacdo do MVS destacando os vetores de suporte, a margem e

oserros declassificagdo . . . . . . ... ... L L oo 26
Fluxograma de um processo de aprendizado de maquina . . . . . . ... .. 28
Estimativa de Kaplan-Meier da funcdo de sobrevivéncia . . . . . . ... .. 38
Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas 41
Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas 42
Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitati-

vas segundo terapia de substituicdorenal . . . . . .. ... ..., 43

Figura 10 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitati-

vas segundo terapia de substitui¢dorenal . . . . . . ... ... 44

Figura 11 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitati-

vas segundo terapia de substituicdorenal . . . . . . ... ... ... ... 45

Figura 12 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitati-

vas segundo terapia de substitui¢dorenal . . . . . ... ... 46

Figura 13 — Residuos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox ajustado . . . . . . 48

Figura 14 — Box plot dos indices C das reamostragens - validacao cruzada 10 folds - para

os diferentes modelos de sobrevivéncia . . . . . . . . . .. ... ... 50

Figura 15 — Box plot dos indices C das reamostragens - Bootstrap - para os diferentes

modelos de sobrevivéncia . . . . . . . . ... e 50

Figura 16 — Previsdo da estimativa da sobrevivéncia segundo cendrio . . . ... .. .. 51



Lista de tabelas

Tabela 1 — Estadiamento da doenga renal cronica proposto pelo KDOQI e atualizado

pelo National Collaborating Centre for Chronic Condition . . . . . . . .. 3
Tabela 2 — Tabela de contingéncia geradanotempot; . . . . .. ... ... ... ... 10
Tabela 3 — Hiperparametros considerados dos algoritmos que serdo otimizados . . . . . 32
Tabela 4 — Descricao das varidveis observadas . . . . . . .. ... .. ... ...... 37
Tabela 5 — Distribuicdo dos pacientes segundo a terapia de substituicdo renal iniciada e

variaveis qualitativas observadas e teste de associa¢do. Botucatu, 2014 — 2019 39
Tabela 6 — Medidas descritivas das varidveis quantitativas observadas segundo a terapia

de substituicdo renal iniciada e teste para comparar os grupos de tratamento.

Botucatu, 2014 -2019 . . . . . .. 40
Tabela 7 — Resultados dos testes logrank (valor de p) para as comparacdes dos grupos

considerandoa TSR . . . . . . . ... . L Lo 40
Tabela 8 — Estimativas obtidas para o modelo de Cox ajustado aos dado de pacientes renais 47
Tabela 9 — Teste da proporcionalidade dos riscos do modelo de Cox ajustado . . . . . . 47
Tabela 10 — Resultados dos algoritmos otimizados e indice C médio dos modelos consi-

derando os valores otimizados e padrdes do pacote . . . . . . .. ... ... 49
Tabela 11 — Desempenho da previsdo dos modelos de sobrevivéncia . . . . . . ... .. 49

Tabela 12 — Previsao de risco de 6bito de pacientes segundo alguns cendrios . . . . . . . 51



Lista de abreviaturas e siglas

AIC Critério de Informacdo de Akaike.
AM Aprendizado de maquima.

AS Andlise de sobrevivéncia.

CART Classification and Regression Tree

(Arvores de Classificagdo e Regressio).

CVvC Cateter venoso central.

DP Diélise peritoneal.

DCNT Doencas crOnicas ndo transmissiveis.
DCR Doencas renal crénica.

DRET Doenca renal cronica estdgio terminal.
EKM Estimador de Kaplan-Meier.

FAV Fistula arteriovenosa.

HD Hemodiilise.

MVS Miquinas de vetores de suporte.
pmp Por milhao da populagao.

RNA Redes neurais artificiais.

RVS Regressao do vetor de suporte.

SBN Sociedade Brasileira de Nefrologia.
TFG Taxa de filtragdo glomerular.

TRS Terapia renal substitutiva.

TSR Terapia de substitui¢ao renal.



4.1
4.2
43
4.4
4.5
4.6
4.7

Lista de Codigos em R

Definicdo do objetotask . . . . . . . ... L 29
Defini¢dao do objeto learner . . . . . . . . ... L 29
Script - treino, previsao e avaliacdo dodesempenho . . . . . . . ... ... .. 29
Avaliacdo do desempenho via reamostragem (resampling) . . . . . . . . . . .. 30
Comparagao em modelos - definicdo do benchmarking . . . . . . . ... ... 30
Exemplo -dados Lung . . . . . .. . ... 31
Otimizacdo de hiperparametros . . . . . . . . . . . . . .. . oo 34



3.1
3.2
3.21

4.1
4.1.1
4.2
4.2.1
4.3
4.3.1
4.4
4.4.1
4.4.2
443
4.4.4
4.4.5
4.4.6
4.5
4.5.1

5.1
5.2
5.3

Sumario

INTRODUCAO . . ittt ittt it ettt et et tee e eeeen 1
DOENCARENAL CRONICA . . . .t v vt iieeeeeeee.. 3
ANALISEDESOBREVIVENCIA . . . .. ...ttt iiiinnennn 7
Testelogrank . . . . . . . . . . . . . . . .. .. 9
Modelode Cox . . . . . . . . . . . . . . . . e 11
Avaliacao da proporcionalidade dosriscos . . . . . . . .. ... ... ... 12
MODELOSDEPREDICAO . . . ...t iiiteennneeen.. 14
Arvores de Classificacio e Regresso . . . . . . . .. ... ......... 18
Arvores de Sobrevivéncia . . . . . ... ... ... ... ... .. ..... 20
Redes Neurais Artificiais . . . .. ... ... ... ............. 21
Redes Neurais de Sobrevivéncia . . . . ... ... ... ... ....... 24
Maquinas de Vetores de Suporte . . . . . .. .. ... ... ........ 24
Maquinas de Vetores de Suporte de Sobrevivéncia . . . . . ... ... .. 26
Aprendizado de Maquina no software R . . . . . . ... ... ... .... 28
Task . . . . . . . e 28
Learner . . . . . . . . . ... 29
Treino, previsao e avaliacao do desempenho . . . . . . . . ... ... ... 29
Reamostragem . . . . . . . . ... .. ... ... ... 30
Comparacao de desempenho de modelos . . . . . ... ... ....... 30
Exemplo -dados Lung . . . . . . . . .. ... ... ... .. ... .. ... 31
Otimizacao de Hiperparametros . . . . . . .. ... ... ... ...... 32
Exemplo - cédigo R para otimizacio de hiperparametros . . . . .. . .. 34
RESULTADOS . . . . . i it it it e it e it e ittt ie e ae s 36
Descricaodosdados . . . . . . ... ... ... o 36
Resultados inferenciais . . . . . . ... ... ... 0oL, 46
Resultados preditivos . . . . . . ... ... ... ... .. ... ... 48
DISCUSSAO E CONSIDERACOESFINAIS . .. ............. 52

REFERENCIAS . & & it ot e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eea 54



Anexos

ANEXO A - PARECER DA COMISSAO DE ETICA EM PESQUISA EM
SERESHUMANOS . . . . .t it ittt it i ettt ie e e

ANEXO B - SAIDA (OUTPUT) - EXEMPLO - DADOSLUNG . . . .. ...

61



1 INTRODUCAO

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

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

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

cada vez mais.

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

sendo a analise estatistica desses dados ferramenta fundamental.

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

¢ uma metodologia muito utilizada em pesquisas médicas desta natureza (COLLETT, 2003;
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KLEINBAUM; KLEIN, 2012). Além disso, a predicdo do progndstico de doencas € um dos
objetivos principais para médicos e gestores de saude publica, que pode ser utilizada para
direcionamento de intervengdes preventivas, estabelecendo um critério sobre a triagem, tratamento

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

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

doenca renal cronica.

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

R para treinar modelos de aprendizado de maquina de sobrevivéncia.

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

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



2 DOENCA RENAL CRONICA

O ser humano, naturalmente, possui dois rins, que medem aproximadamente 12 centi-
metros, pesam por volta de 150 gramas e estdo localizados atrds das ultimas costelas. Os rins
possuem diversas fungdes no organismo, dentre elas: a eliminagdo de toxinas do sangue, o con-
trole hidroeletrolitico e metabdlico, bem como, a regulacdo da pressiao sanguinea e da formacao
do sangue e ossos. Clinicamente, a forma mais eficaz para avaliar as funcdes renais € a excretora
por ter maior correlagdo com os desfechos clinicos (BRASIL, 2014; SBN, 2022a).

A DRC ¢ caracterizada pela perda gradual, progressiva e irreversivel da funcido dos
rins. Assim, considera-se que qualquer individuo porta DRC, independente da causa, se apre-
sentar por pelo menos trés meses consecutivos uma taxa de filtracdo glomerular (TFG) <
60ml/min/1, 73m?. Entretanto, nas situacoes em que a T'F'G > 60ml/mim/1,73m?, é conside-
rado portador de DRC o paciente que tiver pelo menos um marcador de dano renal parenquimatoso
ou alteracdo no exame de imagem (BRASIL, 2014; MARINHO et al., 2017).

Atualmente, a DRC ¢€ classificada em 5 estdgios funcionais de acordo com a TFG, como
mostrado na Tabela 1. Nela, apresenta-se também a proteinuria (ou albuminuria), marcador de
dano renal comumente utilizado para classificacdo dos pacientes. Entretanto, existem outros
marcadores de dano renal que podem ser analisados, por exemplo, alteracdes na urina (hematuria
glomerular), em imagens ultrassonogréficas (rins policisticos) ou alteragdes histopatoldgicas
vistas em bidpsias renais (BASTOS; KIRSZTAIJN, 2011).

Tabela 1 — Estadiamento da doenga renal cronica proposto pelo KDOQI e atualizado pelo National
Collaborating Centre for Chronic Condition

Estagios da DRC Taxa de filtracdo glomerular* Proteintdria
1 >90 Presente
2 60-89 Presente
3A 45-59 Presente ou ausente
3B 30-44 Presente ou ausente
4 15-29 Presente ou ausente
5 <15 Presente ou ausente

*mL/min/1,73m?
KDOQI: Kidney Disease Outcomes Quality Initiative
Fonte: Bastos e Kirsztajn (2011)

Os pacientes com DRC sao identificados de formas distintas: detectados na populacdo
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geral e aqueles que sdo encaminhados para centros de nefrologia. Em geral, a DRC da comunidade
¢ caracterizada pela presenca de idosos, com comorbidades, TFG decrescendo de forma lenta
e com a maioria morrendo antes de atingir o estdgio avancado da DRC. Enquanto que, os com
DRC encaminhada tém nefropatia significativa, herdada ou adquirida, antecipando a perda da
funcdo renal e a evolugdo para DRC-5D (JOHNSON; FEEHALLY; FLOEGE, 2016).

Alguns estudos indicam que a idade (idosos), raca ou etnicidade (ndo caucasianos), gené-
tica, peso ao nascer (baixo), hipertensdo arterial sist€émica, diabetes melito, doenca cardiovascular,
albumindria, obesidade ou sindrome metabdlica, dislipidemia, hiperuricemia, tabagismo, baixo
nivel socioecondmico e exposi¢ao a nefrotoxicos (anti-inflamatérios nao esteroides (AINEs),
analgésicos, fitoterdpicos populares, metais pesados - como o chumbo) sdo fatores de risco modi-
ficaveis e ndo modificdveis associados a etilogia e progressao da DRC (JOHNSON; FEEHALLY;
FLOEGE, 2016).

Sabe-se que nos estdgios iniciais da DRC os pacientes, muitas vezes, sdo assintomdticos,
por isso, investiga¢des rotineiras sdo importantes, especialmente, naqueles pacientes com fatores
de risco médico ou sociodemogréfico para DRC. Desta forma, a dosagem de creatinina no sangue
e o exame de urina de rotina sdo exames simples e acessiveis, que podem ser incluidos no check
up, para obter o diagnéstico da doenca. Por exemplo, a presenca de proteina ou albumina, assim
como, de sangue no exame de urina sdo alertas particularmente importantes para possivel doenca
dos rins (BASTOS; KIRSZTAIJN, 2011; SBN, 2022b).

Bastos e Kirsztajn (2011) indicam trés pilares para o tratamento da DRC: o diagndstico
precoce da doenca, o encaminhamento imediato para tratamento nefroldgico e a implementagao

de medidas para preservar a funcao renal.

Quando o paciente DRC encontra-se no estagio 5, também conhecida como insuficiéncia
renal crOnica ou doencga renal cronica estagio terminal (DRET), hd a necessidade de iniciar a
terapia renal substitutiva (TRS). Os tratamentos disponiveis para os nefrologistas sao a didlise
peritoneal (DP), hemodidlise (HD), a mais frequente, e o transplante renal (BRASIL, 2014; DIAS
et al., 2016).

O tratamento hemodidlise é realizado por meio de uma maquina e um dialisador que limpa
e filtra o sangue. A maquina recebe o sangue do paciente por um acesso vascular por meio de um
cateter ou uma fistula arteriovenosa e, em seguida, € impulsionado por uma bomba até o dialisador
para ser exposto a uma solucao de didlise (dialisato). Por fim, uma membrana semipermedvel,
responsdvel pelo processo de filtragdo, retira as toxinas em excesso e o sangue € tratado e devolvido
ao paciente pelo acesso vascular. Enquanto que, a didlise peritoneal ocorre dentro da cavidade
abdominal, acessada por meio de um cateter flexivel, com auxilio do peritonio e da infusdao da
solucdo de didlise. Nesta abordagem, o peritonio, membrana porosa e semipermeavel, que reveste
os orgaos abdominais, funciona como um filtro natural. Ambos tratamentos t€m a finalidade
de remover os residuos do sangue, permitindo o controle da pressao arterial, da concentragao
dos niveis do sédio, potdssio, uréia e creatinina (BRASIL, 2021a; SBN, 2021a; SBN, 2021b).
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Na Figura 1 € possivel entender melhor as diferengas entre os tratamentos. A Figura 1 mostra,

esquematicamente, as principais caracteristicas técnicas de cada terapia.

Figura 1 — Compara¢do da hemodidlise com a didlise peritoneal

O sangue é bombeado da fistula
arteriovenosa em um dialisador No dialisador, os residuos s30

filtrados do sangue através de
uma membrana artificial em um
liquido denominado dialisato.

Fistula )
arteriovenosa Residuos

Membrana
artificial

Dialisato

O sangue purificado € bombeado do dialisador para a fistula arteriovenosa
Hemodialise

~ Peritdneo

Espaco peritoneal

Residuos

O fluido é drenado
para/bombeado até
0 espaco peritoneal

sao drenados do
espago peritoneal

Q O fluido e os residuos

Dialise peritoneal

Fonte: Hechanova (2020)

Os pacientes com DRC 5D sdo aptos ao tratamento tanto com DP quanto HD. Estudo
comparativos falharam em indicar uma vantagem de sobrevida consistente com qualquer das
modalidades, ou seja, ndo ha evidéncia de superioridade de um método em relacio ao outro no
que diz respeito a mortalidade geral dentro dos dois primeiros anos de tratamento (JOHNSON;
FEEHALLY; FLOEGE, 2016; MENDES et al., 2017).

A didlise peritoneal, embora historicamente tenha sido muito utilizada na nefrologia,
por razdes nao totalmente claras tem sido subutilizada com o decorrer dos anos, sobretudo
em pacientes incidentes em TRS. Sdo consideradas razdes para a subutilizagdo da DP como
modalidade de TRS: a “percep¢ao” de que € inferior a HD, devido ao fato da HD estar associada
a maior tecnologia; as complicacdes infecciosas, mecanicas e metabdlicas associadas ao método;
o melhor reembolso financeiro com a HD e as dificuldades com o implante do cateter peritoneal
(PONCE; BRABOA; BALBIA, 2018).

Dias et al. (2017) sugerem que “a modalidade de DP pode ser uma alternativa vidvel e
segura para a HD, ndo apenas em casos planejados, mas também no cendrio ndo planejado”. A
didlise ndo planejada pode ser definida como o inicio da HD sem um acesso vascular definitivo
funcional, ou seja, usando um cateter venoso central (CVC) ou como inicio da DP em menos de

7 dias ap0s a sua implantagdo (Ivarsen e Povlsen (2014) apud Dias et al. (2016)).

A maioria dos pacientes com DRC 5D inicia a TRS de maneira ndo planejada. Ivarsen e
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Povlsen (2014) avaliaram retrospectivamente o Registro Dinarmaqués de Nefrologia, no periodo
de 2008 a 2011, e verificaram que 50% dos pacientes incidentes em TRS o fizeram de maneira
ndo planejada. Tal prética ndo € considerada ideal pois 0 CVC estd associado ao aumento de
hospitalizacdo, da mortalidade e a altas taxas de bacteremia desses pacientes quando comparados
ao uso de uma fistula arteriovenosa (FAV), enxerto ou DP (CHAUDHARY; SANGHA ; KHANNA,
2011; DIAS et al., 2016; DIAS et al., 2017; MENDES et al., 2017).

A peritonite € a inflamacdo da serosa que recobre as paredes internas e as visceras
abdominais e € a principal causa de faléncia de técnica (GONZALEZ et al., 2015; PONCE;
BRABOA; BALBIA, 2018) e a transferéncia para a HD. A detec¢do precoce e o tratamento
adequado da peritonite resultam em potenciais beneficios para qualidade de vida, longevidade e
reducao de custos associados ao cuidado em saide (MARINHO et al., 2017).

Com melhores técnicas de implante de cateter e métodos automatizados, a incidéncia de
peritonite foi reduzida e o risco de infec¢do na DP € semelhante a outras formas de purificacao
sanguinea extracorpérea (PONCE; BRABOA; BALBIA, 2018). Além disso, tem sido observado

uma melhora na sobrevida do paciente e da técnica ao longo dos anos.



3 ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A andlise de sobrevivéncia (AS) € um conjunto de técnicas para andlise de dados em que
se deseja observar o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse, definido como tempo de
falha (KLEINBAUM; KLEIN, 2012). A principal caracteristica desta metodologia € a presenca

de censura.

Frequentemente, para os individuos em estudo nem sempre ocorre o evento de interesse,
ou a informacao do individuo se perde durante o seguimento, resultando em observacdes parciais
ou incompletas. Essa ocorréncia é chamada de censura (COLLETT, 2003; COLOSIMO; GIOLO,
2006; KLEINBAUM; KLEIN, 2012).

O tempo de falha do individuo ¢;, ¢ = 1, ..., n, assume o menor valor entre ¢}, tempo de

sobrevivéncia até a falha, e u;, tempo de falha, ou seja,
o .
ti =min(t;,u;), i=1,...,n,
enquanto que, a varidvel indicadora de falha (censura) € definida como,

5 { 0, set; ¢ um tempo de censura

1, set; é um tempo de falha

A funcdo de sobrevivéncia € uma das principais caracteristicas avaliadas na drea de
AS e refere-se a probabilidade de uma observagdo nao falhar até um certo tempo ¢, ou seja,
a probabilidade de uma observacao sobreviver ao tempo ¢ (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Em
outros termos,

St)y=P(T>t)=1—F(t),t >0,

satisfazendo as seguintes propriedades:
i) S(0) =1,
i) lim S(t)=0; e
iii) S(t) é decrescente.

Em contrapartida, “a funcdo de risco € utilizada para expressar o risco (instantaneo) de

morte em algum momento ¢ e pode ser obtida a partir da probabilidade de um individuo morrer

no tempo ¢, condicional ao fato de ele ter sobrevivido até aquele momento” (COLLETT, 2003).
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Sendo assim, denotada por:

h(t) = lim

At—0

(P(t ST <t+ AT > t)) _ @)

At S(t)

Uma técnica ndo paramétrica utilizada para se estimar a curva de sobrevivéncia na
presenca de censura € o estimador de Kaplan-Meier (EKM), também denominado de estimador
produto-limite. O EKM ¢ um estimador de mdxima verossimilhanca para S(t), fracamente
consistente, converge assintoticamente para um processo gaussiano e definido por (KAPLAN;
MEIER, 1958; COLOSIMO; GIOLO, 2006):

. n;, —d, d;
S(t) = JJ) — (1_3>7
<) j:]t;[<t< 1 j:g[a U

tal que:

* t;,7 = 1,...k, representa o j-ésimo tempo de falha. Os tempos devem ser ordenados e

distintos;
* d; é o numero de falhas em ¢;;

* n,; € o numero de individuos em risco até ¢;, ou seja, individuos que ndo falharam e nao

foram censurados até o instante imediante anterior a ;.

A partir das propriedades do estimador de mdxima verossimilhanca de S(t), utilizando a

férmula de Greenwood € possivel obter a variancia assintética do EKM, expressa por:

—

Var(S(t)) = [S®)* 3

]:tj <t

n;(n; — dj)' G-

O intervalo aproximado de 100(1 — «)% de confianca para S(t) é expresso por:

8(t) & 2o Var (5(2)),

em que, 2,/ € o percentil (1 — «/2)100% da distribui¢do normal padrdo. Nas situa¢des em que
S(t) assume valores extremos alguns intervalos estimados podem n@o estar contidos em [0, 1].
Desta forma, é necessdrio transformar S (t), como por exemplo, por meio:

i) transformagcao logistica: log{S(¢)/(1 — S(t)} ou

ii) transformag@o complemento log-log: log{—logS(t)}.

Considerando a transformacio, U () = log{—logS(t)}, tem-se que a variéncia assintética
¢é expressa por (COLOSIMO; GIOLO, 2006):

dj
77 Zj:tjq n,(n; — d;)
Var (U(t)) = . (3.2)

[logg(t)} i
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O intervalo aproximado de 100(1 — «)% de confianca para S(t), pode ser obtido a partir

do intervalo aproximado de U (t), conforme demonstrado em Galletti (2018):

—

ICH —apoon = U(t) £ 202\ Var(U(t))
— log{—1og3(t)} + 2uy2\Var (0(1)
= —exp {log{—logg(t)} + 2,2V ﬁr(f](t))}

= logS(t) exp {:I:Za/g ﬁr(ﬁ(t))}

— exp {logS'(t) exp {iza B Vam?(t))}}

_ [S\’(t)]exp{:l:za/2 W(U(t))}

Kalbfleisch e Prentice (2002) e Collett (2003) discutem detalhadamente os passos da demonstragao
da Equagido 3.1 e também da transformacdo de S(t) que resultou na Equacao 3.2.

Quando ha varidveis explicativas categdricas no estudo, tem-se interesse em comparar os
efeitos das categorias no tempo, estimando-se as curvas de S(t) via Kaplan-Meier para cada grupo.
Entretanto, deve-se utilizar testes de hip6teses para verificar se as diferencas encontradas sao
estatisticamente significativas (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Dentre os testes ndo paramétricos,
os mais utilizados sao os testes logrank (MANTEL, 1966) e a generalizacdo do teste Wilcoxon
proposto por (GEHAN, 1965).

3.1 Teste logrank

O teste logrank é um dos mais utilizados para comparagao de curvas de sobrevivéncia.
Diferencia-se do teste de Wilcoxon, que utiliza peso igual ao nimero de individuos sob risco,
consequentemente, apresenta maior penaliza¢do no inicio do acompanhamento, ao invés de
colocar o mesmo peso para qualquer que seja o tempo de seguimento como no logrank. Além
disso, o teste € indicado quando a razdo das func¢des risco dos grupos € aproximadamente constante
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).

A estatistica do teste, obtida de forma anéloga ao teste de Mantel-Haenzel, € definida
como a diferenca entre o nimero observado de falhas em cada grupo e uma quantidade, podendo
ser o numero esperado de falhas sob a hipdtese nula. Assim, considere as fungdes de sobrevivéncia
Si(t), ..., S.(t),et;, i = 1,..., k os tempos de falhas distintos da amostra formada pela combinagéo
das r amostras e suponha que no tempo ¢; ocorram d; falhas e que n; individuos estejam sob
risco em um tempo imediatamente inferior a ¢; na amostra combinada e, respectivamente, d,; e

n;; naamostrai;i = 1,..,7ej = 1,..., k. Além disso, considere a tabela de contingéncia (Tabela
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Tabela 2 — Tabela de contingéncia gerada no tempo ¢,

Grupos

Totais
1 r
Falha dlj dv‘j dj
N3do Falha Ny — dlj vee Ny — drj n; — dj
TOtaiS nlj nrj nj

Nota: Adaptada de Colosimo e Giolo (2006), pagina 56.

2) que apresenta os dados para cada tempo de falha ¢t; (MANTEL, 1966; COLOSIMO; GIOLO,
2006).

A distribui¢do conjunta de d,j, ..., d,; € uma hipergeométrica multivariada, dada a ocor-
réncia de falha e censura até o tempo ¢, € ao nimero de falhas no tempo ¢;, € expressa por:

()

Entdo, a média de d;; € w;; = n;;d;n; " e as, respectivas, variancias e covariancias sdo:

(Vi)i = nig(ny — nyy)d;(ny — dy)n;*(ny; — 1)7°

(Vi)a = —nggnyd;(n; — dy)n;?(n; — 1)7"

J

Logo, tem-se a estatistica:
k

v = Zvj,

j
em que, v = (dy; — W, ..., d,;—w,;), com média igual a zero e matriz de varidncias-covariancias
Vi, com (V)i =1,...,me (V))u,i,l =2,...,7.

Supondo que as k tabelas de contingéncia sdo independentes, entdo, V =V, + ... +
Vi. Assim, o teste aproximado para a igualdade das r funcdes de sobrevivéncia pode ser pela
estatistica:
T =o'V~ ',

sob H, : igualdade das curvas, segue a distribuicdo qui-quadrado com r — 1 graus de liberdade
(X?«—1)-

Além disso, os efeitos das categorias no tempo podem ser estimados por modelos para-
métricos, em que € associado ao ' (tempo de falha) uma distribui¢do probabilistica (COLLETT,
2003). Outro modelo, bastante popular na drea médica € o modelo semiparamétrico de Cox, em

que, a proporcionalidade dos riscos € a suposicdo essencial para a sua utilizacao.



Capitulo 3. ANALISE DE SOBREVIVENCIA 11

3.2 Modelo de Cox

O modelo semiparamétrico de Cox, também denominado modelo de riscos proporcionais,
€ um dos mais populares dentre as metodologias estatisticas na drea da satde, quando se tem
como objetivo o estudo do tempo até a ocorréncia de um evento de interesse. Para Kleinbaum e
Klein (2012), a preferéncia pela metodologia deve-se a robustez do modelo, isto €, os resultados
obtidos sdo muito proximos aos obtidos via modelos paramétricos adequados. Enquanto que,
para Colosimo e Giolo (2006), deve-se a presenca do componente ndo paramétrico na formulagao,
que torna o modelo mais flexivel. Além disso, a interpretacao dos resultados é mais intuitiva,

pois se da em termos da razao dos riscos estimados.

A formulacdo do modelo de regressao de Cox é dada por:

A(t) = No(t) exp {X'B} = No(t) exp {1y + ... + B, }

em que, X = (24, ...,x,) € o vetor de covaridveis e \;, componente ndo-paramétrico, € func¢ao
ndo negativa do tempo ¢, ndo especificada e denominada de funcdo de risco basal. Enquanto que,
exp {X'B} € o componente paramétrico, sendo o principal interesse de estimagdo, em especial, 0

vetor de parametros f3.

A suposicao para uso do modelo € caracterizada pela razao de taxa de falha entre dois

individuos distintos ser constante no tempo, isto €,

Ai(t) _ Ao(t) exp {X(8}
M) No(t) exp {X 8}

= exp (X8 - X8},

tal que, o resultado ndo depende do tempo .

A estimativa dos coeficientes [3’s, efeito das covaridveis em relacdo a taxa de falha, é
obtida a partir do método da maxima verossimilhanga parcial proposta por Cox (1975), pois pela
presenca do componente nao-paramétrico (\y) a metodologia usual de estimagao nao € adequada.
A ideia € obter os valores (3 ’s) que maximizam a fun¢@o de verossimilhanca L(3).

O método maxima verossimilhanga parcial, a fim de eliminar )\, da equacdo, considera
a probabilidade condicional da i-ésima observacdo vir a falhar no tempo ¢;, sabendo que as
observagoes estdo sob risco em ¢,. E também, considera-se que em uma amostra de tamanho n,
existam k < n falhas distintas nos tempos ¢, < t, < ... < t;. Logo, a func¢do de verossimilhanca

parcial € expressa por:

k / n / %

{Xzﬁ} exp {Xz/@}
L) =l =y = ,
E S senn P {XiB} 5\ ey oxp {X;8}

em que, R(t;) é o conjunto dos indices das observagdes sob risco no tempo ¢; e ¢; é o indicador
de falha (LAWLESS, 2011). Como esta fun¢do assume que os tempos sdo continuos, entao

espera-se que nao haja empates. Dessa forma, nestas ocasides utiliza-se a aproximag¢@o proposta
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por Breslow (1972), expressa por:

L(B) = L
U S (AT

em que, s; € o vetor formado pela soma das respectivas p covaridveis das observacoes que

k

ocorreram empate, ou seja, mesmo tempo de falha no tempo ¢; (z = 1,...k), e d; é o nimero
de falhas no tempo ¢;. Em contrapartida, se a presenca de empates for grande, entio, € mais

adequado utilizar o modelo de Cox para dados agrupados.

Os efeitos das p covaridveis estimados B determinam o comportamento da taxa de risco,
sendo assim, a interpretagdo é dada por: exp {f3;},l = 1,..p. Desta forma, o risco de morte
(ou evento de interesse) de um individuo dada uma caracteristica é exp {5} vezes maior do
que individuo com uma caracteristica de referéncia (padrdo). Considerando uma covariavel
quantitativa, o aumento ou diminui¢cao do risco é dado pelo aumento em uma unidade desta
caracteristica (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Para verificar a adequabilidade do modelo, tem-se que testar a suposicao basica de taxas de
falha proporcionais, a partir, principalmente, dos residuos Schoenfeld, podendo ser graficamente
ou por meio de um teste estatistico. Graficamente, avalia-se se existe tendéncia acentuada da
curva ao longo do tempo, e pelo teste, tem-se interesse em nao rejeitar a hipétese nula (H,):

correlacdo igual a zero entre os residuos e o tempo.

3.2.1 Avaliacido da proporcionalidade dos riscos

Método grifico - risco acauamulado

A avaliacdo € descritiva por meio de um gréfico. Para isso, deve-se dividir os dados
em estratos, de acordo com alguma varidvel e estimar Aoj, risco acumulado, para cada estrato.
A suposicao de proporcionalidade dos riscos € satisfeita se as curvas do log(Aoj) versus ¢ nao
se cruzarem, ou seja, manterem distancia aproximadamente constantes no tempo. Para cada
varidvel que se deseja avaliar, deve-se fazer um novo processo de estratificacao e estimacao. Nas
situagdes em que as varidveis sdo continuas, uma boa estratégia € agrupar os valores em classes
(COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Método grafico - Residuos de Schoenfeld

Considere que se o i-ésimo individuo com o vetor de covaridveis z; = (xy;, ..., x,,) falhar,
entdo, para cada individuo tem-se um vetor de residuos de Schoenfeld r; = (ry,, ..., r,,;) definido

por:

Zj€R(ti) quea:p{x;ﬁ}

2 jeR(t) exp{x;ﬁ} 7
sendo d, o nimero de individuos que falharam, R(¢;) é o conjunto dos indices das observacdes
sob risco no tempo ¢; e 3, o vetor de pardmetros (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Tig = Lig —
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Usualmente, a padronizagdo dos residuos de Schoenfeld € utilizada para avaliar a suposi-

¢do de riscos proporcionais e € expressa por:

S; = [I(B)]il X Xy,

A

em que, /() é a matriz de informacao observada (THERNEAU; GRAMBSCH, 2000; COLO-
SIMO; GIOLO, 2006). E ainda, Therneau e Grambsch (2000) consideraram o modelo:

A(t) = Ao(t) exp {X'B(t)},

com a restri¢do de proporcionalidade dos riscos B(t) = B. Assim, caso 3(t) ndo seja constante,
o risco das covaridveis pode variar com o tempo. Portanto, a suposi¢ao de riscos proporcionais €
vélida se o gréfico de s; + B, (t) versus ¢, para ¢ = 1, ..., p, tiver inclinagio aproximadamente

zero.
Teste de hipoteses - Residuos de Schoenfeld
Considere g,(t) = g(t), uma fungdo do tempo, e a estatistica do teste,
(9 —9)'5"15" (9 — )
d¥i(ge — 9)?

em que, / é a matriz de informagdo observada, d é o nimero de falhas e S* = dRI™', R a

T —

matriz d x p dos residuos de Schoenfeld ndo padronizados. As hip6teses a serem testadas sdo:
H,: os riscos sdo proporcionais versus f;: os riscos ndo sao proporcionais. 7’ tem distribuicao
qui-quadrado com p graus de liberdade. Valores de 7' > x2.,_, indicam haver evidéncias contra

a suposicdo de riscos proporcionais.
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4 MODELOS DE PREDICAO

Modelos de predicao sdo comumente utiliados para prever o comportamento futuro a
partir da anédlise de dados histéricos e atuais. Dessa forma, os dados sdo coletados, um modelo
estatistico € formulado, as previsoes sao feitas e 0 modelo € validado. Na adrea da satde, modelos
preditivos sdo definidos como a combinacdo de uma série de caracteristicas para prever um
resultado diagndstico ou progndstico. Estes modelos sao utilizados para investigar a relacao entre
resultados futuros ou desconhecidos e estados de saude, no inicio ou durante o estudo, entre
pessoas com condicoes especificas (STEYERBERG, 2009; LEE; BANG; KIM, 2016). Também
podem fornecer a probabilidade do paciente de ter ou desenvolver uma determinada doenga. A
metodologia preditiva pode ser obtida por algoritmos de aprendizado de maquina, pois o método

tem como foco a predic¢ao.

A aprendizado de miquina (AM) € um método do ramo da inteligéncia artificial que
busca padrdes, tal que, uma maquina pode aprender com dados, identificar padrdes e tomar
decisdes. Com isso, os algoritmos sdo capazes de analisar dados complexos e maiores com
rapidez e precisao (GOLLAPUDI, 2016).

Existem dois tipos principais: supervisionados e ndo supervisionados. Modelos de apren-
dizado supervisionado sdo aqueles em que um modelo € pontuado e ajustado em relagdo a algum
tipo de quantidade conhecida, isto €, quando tenta prever uma varidvel dependente a partir de uma
lista de varidveis independentes. Enquanto que, modelos de aprendizado ndo supervisionados sdo
aqueles que observa padrdes e informacdes dos dados enquanto determina o préprio parametro de
ajuste de quantidade, e, geralmente, a varidvel de interesse € desconhecida, ou seja, as informacdes
nio sdo rotuladas e ndo ha treinamento dos dados (GOLLAPUDI, 2016; BURGER, 2018).

No processo de aprendizado € levado em conta o tipo de varidvel a ser estudada, isto €,
quando a varidvel de interesse é quantitativa, tem-se problemas de regressao, quando qualitativa,

classificagdo.

Em geral, métodos estatisticos sdo utilizados pelo pesquisador focando na inferéncia, a
fim de entender como fatores influenciam no comportamento da populacido em estudo. Entretanto,
os métodos de aprendizado de méaquina t€m como foco a predi¢do, ou seja, prever a varidvel
de interesse com base nas varidveis explicativas. Breiman (2001) discute melhor essas duas

vertentes. A cultura com foco na inferéncia (data modeling culture) tem como prioridade, a busca
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por modelos corretos, sendo necessdrio realizar o teste de qualidade de ajuste e a andlise de
residuos. Em contrapartida, na cultura voltada para predicao (algorithmic modeling culture), o
modelo ndo precisa ser o correto, pois a caracteristica mais imprescindivel € a criacdo de um

algoritmo preditivo preciso.

Os principais objetivos da aprendizado de maquina sdo: construir uma funcdo g : * — v,
com a finalidade de obter boas predi¢des, ou seja, dadas m novas observagdes independentes
e indenticamente distribuidas observa-se g(, 1) = Yni1s s 9(Tpnim) = Ynims € quantificar a
qualidade de predicao de g, por meio do risco. Por exemplo, para classificacio, o risco pode ser
definido como P(g(z) # y), e regressdo, E[(g(z) — y)?] (BREIMAN, 2001).

Gollapudi (2016) destaca trés fases para realizar aprendizado de maquina:
1) treinamento: a maior parte dos dados sao utilizados para obter diferentes modelos a fim de
encontrar o de menor risco;
2) validacdo e teste: esta fase tem por objetivo medir o qudo bom s@o os modelos de aprendizado
que foram treinados, definir o melhor modelo e estimar as propriedades dele, como medidas de
erro, precisao e outras; e
3) aplicagdo.
Além disso, realizar o pré-processamento, conjunto de técnicas para transformar dados brutos

em formatos eficientes, antes das etapas € crucial e pode influenciar nos resultados.

Treinamento, Validacao e Teste

Selecionar um modelo a partir de uma amostra (z,,, ), ...(%,, ¥, ) acarreta em um super-
ajuste, isto &, ao ajuste perfeito, pois o modelo foi escolhido de modo a ajustar bem. Como solugio,
pode-se dividir aleatoriamente o conjuto de dados em dois: validagdo e treinamento. Comumente,
o conjunto de validagdo representa 25% a 30%, enquanto que, o conjuto treinamento, 70% a 75%
dos dados (IZBICKI; SANTOS, 2020; MUELLER; MASSARON, 2021).

Se muitos métodos de predi¢do forem avaliados no conjunto de validacao, isto também
pode levar a um ajuste perfeito ao conjunto de validagao, isto €, pode ocasionar a escolha de um
modelo que tem bom desempenho no conjunto de validagdao, mas ndo em novas observagdes.
Desta forma, sugere-se dividir o conjunto de dados em trés partes: treinamento (70%), validacao
(20%) e teste (10%). Assim, o conjunto de treinamento serd utilizado para estimar os parametros
do modelo; o conjunto de validacdo, para estimar o erro quadratico médio, denominado risco
observado; e o conjunto de teste € usado para estimar o erro do melhor estimador da regressao
determinado com a utilizacao do conjunto de validagao (IZBICKI; SANTOS, 2020; MUELLER;
MASSARON, 2021).

O processo de divisdo ou reamostragem dos dados pode ser realizada pelos métodos

validagdo cruzada holdout, validagao cruzada k-fold e bootstrap.
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Validacao cruzada holdout

O método se resume em dividir o conjunto de dados em treinamento e validacdo ou
treinamento, validagdo e teste. A implementagdo € considerada simples e computacionalmente

nao custosa.

A divisdo dos dados pode dar-se por meio dos métodos de amostragem aleatdria simples:
mantém a tendéncia dos dados; aleatdria estratificada: garante a correta distribuicdo dos grupos; e
amostragem nao aleatdria: quando deseja-se que o conjunto de teste seja composto por observacoes
mais recentes. Entretanto, recomenda-se que a divisdo dos dados seja realizada aleatoriamente.
Para isso, utiliza-se um gerador de numeros aleatdrios para escolher quais amostras constituirdao
cada grupo (treinamento, validacao e teste) (KUHN; JOHNSON, 2019).

Na prética, a validacdo por holdout ndo € muito utilizada, pois a precisdo da avaliacao da
qualidade do algoritmo pode ndo ser precisa, ja que depende de ter escolhido um bom subconjunto
de teste. Em outras situagdes o tamanho da amostra € insuficiente para divisao do conjunto de
dados, gerando modelos mal ajustados e aproximacdes para o erro do teste superestimadas
(FERREIRA, 2018).

Validacao cruzada k-folds

A validagdo cruzada por k-fold consiste em dividir os dados em k subconjuntos iguais
(folds). Em seguida, o modelo AM ¢€ treinado utilizando k£ — 1 subconjuntos, e a parte restante,
que nao foi utilizada no treinamento, é destinada a validacdo. Esse processo é repetido k vezes,
com um subconjunto diferente reservado para validacio. Por fim, os resultados sdo combinados
obtendo a média dos erros obtidos. Diferente da metodologia apresentada anteriormente, esta

minimiza os problemas de ajuste e obten¢ao de erros superestimados (FERREIRA, 2018).

Bootstrap

O método bootstrap foi apresentado de forma sistematizada por Efron em 1979. Definido
como método de reamostragem que pode ser usado para quantificar a incerteza associada a
propriedades de estimadores ou método de aprendizado de maquina. Esta metodologia € aplicavel
a diversos métodos estatisticos e facilita a obten¢ao da variancia, quando nao € tao simples

determinar ou nao fornecido pelo software de andlise estatistica (MAYER, 2021).

Suponha z,, ..., z,, uma amostra aleatdria de tamanho n de uma populagdo. Neste caso,
espera-se que essa amostra possua caracteristicas similares a populacdo. Com isso, o método
bootstrap considera a amostra como “populacio” e realiza amostragem a partir dela. Logo, coleta-
se aleatoriamente, com reposi¢dao, B amostras de tamanho n. Para cadaumadasb = 1,.... B

amostras, pode-se obter a estimativa de interesse e o respectivo desvio padrdo. Portanto, a
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estimativa pontual bootstrap € o valor médio (FERREIRA, 2018; MAYER, 2021),

Avaliacao do desempenho dos modelos

Uma maneira comum de avaliar a precisdo preditiva dos modelos nos dados de sobrevi-
véncia € considerar o risco relativo de um evento para diferentes observagdes em vez dos tempos
de sobrevivéncia absolutos para cada observagdo. Isso pode ser feito computando a probabilidade

de concordancia ou o indice de concordancia (indice C) proposto por Harrell et al. (1982).

Considere duas observagdes e seus respectivos valores de previsio, (y;,9:) € (2, §2), em
que, y; € §; representam o tempo real de observagdo e o valor previsto, respectivamente, e que
para o paciente ¢, nosso modelo de risco atribui uma pontuagdo de risco 7);. A probabilidade de

concordancia entre eles pode ser calculada como:
C = P(ih > Dlyr > 42)-

Mais detalhadamente, considere que para cada par de individuos i e j (i # 7), seja
observado os escores de risco 7 € 0s tempos até o evento de interesse. Entdo, se ambos T; e T}
nao forem censurados, significa que observou-se para ambos individuos o evento (por exemplo,
0 6bito). Logo, o par (i, j) € um par concordante se 7; > 1, e T; < T}, e ¢ um par discordante se
n; > n; e T; > T;. Caso contrdrio, se os tempos sdo censurados, entdo, ndo se sabe o desfecho
dos individuos. Com isso, os tempo nao serdao considerados no cdlculo. Nas situagdes em que
apenas um dos tempos € censurado, isto €, observa-se o evento para apenas um individuo. Entdo,
se T; < T}, ndo considera-se esse par no célculo e se T; > T}, considera-se, pois sabe-se qual
individuo o evento foi observado. Portanto, (¢, j) € um par concordante se 1; > 7);, € € um par
discordante se 7; < n; (SCHMID; WRIGHT; ZIEGLER, 2016; TAY, 2019).

Portanto, o indice C € dado por:

# pares concordantes

C

4 pares concordantes + # pares discordantes’

Assim, valor de ¢ = 0, 5 corresponde a uma previsao nao informativa, enquanto ¢ = 1
corresponde a associacdo perfeita (SCHMID; WRIGHT; ZIEGLER, 2016).

Dentre os métodos que podem ser modelados a partir do algoritmo de aprendizado de
maquina, neste trabalho, serdo utilizadas as técnicas baseadas em arvores de classificacdo e

regressao, redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte.
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4.1 Arvores de Classificaciio e Regressio

A metodologia de parti¢do recursiva ¢ um método de aprendizado de maquina nao
paramétrico utilizado como modelo de predicao desenvolvido por Morgan e Sonquist (1963), e
enquanto que, a termologia e o algoritmo de arvores de classificacio e regressdo (CART) foram
difundidos por Breiman et al. (1984). Este método estabelece a relagdo entre a varidvel resposta
quantitativa (regressao) ou qualitativa (classificagdo) em func¢do de um conjunto de varidveis

explicativas.

Taconeli (2008) divide o processo de construcao de drvore em quatro etapas: execucao de
um critério de particao das amostras, aplicacao do processo de poda, selecdo do melhor modelo
e classificacdo dos no6s finais. Na filosofia do algoritmo CART prefere-se em escolher a melhor
particao possivel (GOLLAPUDI, 2016).

O CART se baseia em dividir a amostra estudada em subamostras homogéneas, ou seja,
escolhe-se em cada n6 a varidvel que mais discrimina as subamostras resultando na bifurcacao da
arvore em dois ramos. Para cada ramo criado escolhe-se outro n6 baseado na proxima varidvel

mais discriminante, e o processo segue assim por diante (LUCAS, 2011).

Taconeli (2008) apresenta um exemplo que caracteriza bem os componentes de uma
arvore, entre eles, o nd inicial, que € a varidvel mais discriminante dentro da amostra original, os
nés intermedidrios que sdo as varidveis que melhor discrimina e originam novas subamostras e
os nos finais que sdo as varidveis com menor capacidade de discriminar e reunem subamostras

nao partidas (Figura 2).

Figura 2 — [lustrag@o de uma drvore de classificagdo/regressao

Particio/Ramo
[Nc') intermediario ( N6 final ]

Partigdo/Ramo

I_I_I
(53] (=]

Fonte: Taconeli (2008).

De forma geral, suponha uma matriz que armazena os dados M € M,, ,., com n observa-
¢Oes e p varidveis preditoras 1, ..., r, e Y, varidvel resposta com £ classes distintas. O principal
objetivo € criar uma parti¢ao do espago de dimensdes da varidvel de previsdo para associar um

valor de Y a cada particao my, ..., m,.

O custo-complexidade de uma arvore A (BREIMAN et al., 1984) € definido por,

Ro(A) =3 R(h) +al4],

heA
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e é utilizado para escolher o tamanho da drvore. Para um pardmetro de complexidade ndo negativo
a, em que R(h) é a heterogeneidade dentro do né h e sua férmula depende do critério de divisao
escolhido, considerando o modelo de risco relativo, e | A| é o nimero de nds terminais de A, ou

seja, a complexidade de A.

A regra de divisao utilizada nas arvores de classificacdo € o indice de Gini, que € uma

medida da varidncia total nas k classes, definida por:

K
G = Zﬁmk(l _ﬁmk)7
k=1

em que, p,,, representa a propor¢ao de observacdes de treino na m-€ésima particao que sdo da

k-ésima classe.

Para drvores de regressao, Moisen (2008) apresenta duas medidas que podem ser utilizadas
como regra de divisao: minimos quadrados, obtido por meio da média, e minimos desvios

absolutos, obtido por meio da mediana.

O processo de construgdo da arvore pode produzir boas previsdes no conjunto de treina-
mento, entretanto pela complexidade e particularidade € provdvel que haja um super-ajuste dos
dados, levando a um desempenho preditivo ruim quando aplicado a outros conjuntos de dados.
Como estratégia, James et al. (2013) sugerem a construcdo de uma arvore muito grande, para
depois podar e obter uma subdrvore que tenha menor taxa de erro de teste. Assim, o tamanho
ideal de uma arvore pode ser determinado utilizando um conjunto de testes independentes ou
validacdo cruzada (MOISEN, 2008).

O método CART € uma modelagem nao paramétrica que pode ser utilizado como uma
alternativa para modelos lineares generalizados, regressao linear multipla, regressao logistica,
andlise de sobrevivéncia, andlise discriminante, correlacdo candnica ou andlise de agrupamentos,
entre outros (TACONELI, 2008).

Além do mais, as drvores podem ser exibidas graficamente e dessa forma serem facilmente
interpretadas mesmo por um nao especialista e podem lidar com preditores qualitativos sem a

necessidade de criar varidveis “dummy” (JAMES et al., 2013).

Outra vantagem da metodologia CART € a robustez na incidéncia de pontos discrepantes,
pois o método € flexivel, ndo impondo restricdes quanto a natureza e a distribuicdo de probabili-
dade das varidveis. Quando se tem um grande nimero de informacdes das quais se aprende e
extrai conhecimento (aprendizado de mdquina), que ndo sdo tao faceis de serem manipuladas por
metodologias tradicionais, a utilizacdo de métodos multivariados € indicada, como por exemplo,
o método de arvores (TACONELI, 2008).
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4.1.1 Arvores de Sobrevivéncia

A construgdo de arvores de sobrevivéncia refere-se ao método de drvores de classificacao
e regressao (BREIMAN et al., 1984), aplicado a andlise de dados de sobrevivéncia, explorado
inicialmente por Gordon e Olshen (1985).

A intuicdo bdsica por trds dos modelos da drvore € particionar recursivamente os dados
com base em um critério de divisao particular, e os objetos que sdo semelhantes entre si, que

com base no evento de interesse serdo colocados no mesmo n6é (WANG; LI; REDDY, 2019).

A principal diferencga entre uma arvore de sobrevivéncia e a drvore de decisdo padrao
estd na escolha do critério de divisdo, que leva em consideracao a censura presente nos dados em
estudo. Nos tltimos anos, diferentes metodologias foram propostas para dados censurados, entre
eles, baseado na distancia Wasserstein entre as curvas de Kaplan-Meier (GORDON; OLSHEN,
1985), na estatistica logrank (CIAMPI et al., 1986), nos residuos de martingale (THERNEAU;
GRAMBSCH; FLEMING, 1990), no tempo médio restrito de sobrevivéncia (JIN et al., 2004) e

no custo da divis@o da varidvel a partir da estatistica logrank (JIN; LU, 2011).

Dentre os métodos disponiveis, tem-se as drvores de risco relativo (relative risk trees)
proposto por LeBlanc e Crowley (1992), que incorpora o modelo de riscos proporcionais, em

que a funcdo de risco no tempo ¢, para um individuo com vetor de covaridvel X, é dada por:
A(tX) = Ao(t)g(X)

tal que, g(X) > 0e \(t) € a funcdo risco basal. Normalmente, g(X) > 0 é uma funcéo log-linear
de um vetor de parametros. Entretanto, para a metodologia a ser apresentada, o objetivo € obter

estrutura de drvores que representam a fungao de risco relativo, g(X) > 0.

Em resumo, a estimativa da verossimilhan¢ca completa € obtida iterativamente, com a
finalidade de obter a drvore que minimiza o erro de predicao estimado. Contudo, a construgdo da

arvore utiliza validacao cruzada para estimar esse erro.

As inferéncias para o modelo de riscos proporcionais sdo baseadas na verossimilhanca
parcial. A verossimilhanga completa da amostra de aprendizado para a drvore A pode ser expressa
como (LEBLANC; CROWLEY, 1992):

L=T] I ot:)0,)" exp{—Ao(t:)0,},
heA €0y
em que, A é o conjunto de nés terminais; O, é o conjunto das observacdes que estio no né
h; (t;,9;) é o vetor do tempo observado e indicador de falha para o individuo i; A, (t;) e A, (t;)
sdo as fungdes risco e risco acumulado para o né h, respectivamente; e Ay(t) é o risco basal
acumulado. Sendo assim, dado o risco basal acumulado, o estimador de médxima verossimilhanca

de {6, : h € A} é expresso por:
A Zieoh 51
O, = ——2—.
o, Ao(t)
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Para obter o estimador de Breslow do risco basal acumulado dada a estimativa {6, : h €
fl}, um procedimento alternativo de estimagdo pode ser usado para estimar A, e {0, : h € fl}.

Assim, num primeiro momento, para a iteragao j,

N 5,
A= 4.1

ity <t ZheA Zi:tiZt,ieOh o,

2 . . . N . . . N EN
é calculado usando as estimativas atuais, #; de 6,. Em seguida, a estimativa 6" de 0,,,

N o, 0
ot = (42)

Zie Oh AO (tl)
é calculada usando a estimativa atual A% (t). Os passos sdo repetidos até a convergéncia. Importante
ressaltar que, somente a primeira iteracao € utilizada para particdo recursiva para construir e

podar (selecionar o tamanho) da arvore.

A arvore selecionada, denominada sub-arvore otimamente podada A,, é aquela que
minimiza a medida de custo-complexidade « definida por Breiman et al. (1984), como na
metodologia CART. Isto é, matematicamente, A, é escolhida dentre todas as sub-arvores se

Ru(A,) = min{A' < A}R,(A).

Existem situacdes em que todas as observagdes no né h sdo censuradas na sub-amostra
usada para construir a drvore, neste caso, éh = 0. Além disso, a estimativa de validac¢do cruzada
da deviance esperada € infinita, quando os nds apresentam somente censura. Logo, sugere-se
substituir n6s com nenhuma falha observada por 0,5. Entdo, o estimador de 6, para validagado

cruzada é dado por:
f 1

h = T A~ O
1
2Yico, No(t:)
para um né h que nao tém falhas. Depois de escolher uma drvore A(«*) minimizando a estima-
tiva da deviance esperada pds validacdo cruzada, estimadores de maxima verossimilhanca do

risco relativo entre os nés sao obtidos pelo processo iterativo apresentado (Equacdes 4.1 € 4.2)
(LEBLANC; CROWLEY, 1992).

4.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos estatisticos ndo lineares inspirados pelo
comportamento biol6gico de neurdnios cerebrais e suas interconexdes. Desta forma, as RNA sdo
construidas como um denso conjunto de unidades conectadas entre si (FRIEDMAN et al., 2001;

GERRISH, 2018) e representadas graficamente pela Figura 3.

No diagrama de rede neural (Figura 3), os neurdnios sdo representados pelos nés (circulos)
e os pesos [ de suas respectivas conexdes, pelas setas. Sendo que, os nds a esquerda representam as
covaridveis em estudo (entrada da rede), os nds centrais pertencem a camada oculta e representam a

transformagdo dos nés entrada da rede (GERRISH, 2018). Neste caso, considere X = (z,, 5, Z3),
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vetor de covaridveis de entrada, entdo um dado neur6nio 5 da camada oculta é calculado como
(IZBICKI; SANTOS, 2020; HAYKIN, 2009):

3
1. 0 0 ,.0
vy = f (50,j + Z@-,ﬂ%—) ;
i=1
em que, 29 = x; parai = 1,2, 3, tal que, f é denominada fungdo de ativagdo ', determinada

pelo pesquisador. Obtido x; para cada neurdnio j da camada oculta, onde o indice sobrescrito

representa a camada. Para este exemplo, o neurdnio da camada de saida do modelo é dado por:

o g (58, + 3 ) =500

Figura 3 — Diagrama de rede neural com uma rede oculta

Calgada Camada Camada
N Oculta de saida
entrada

Fonte: Izbicki e Santos (2020).

! Fungdes comumente utilizadas sdo: identidade, logistica, tangente hiperbélica, ReLu (rectified linear) e Leaky
ReLun.
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Generalizando, considere uma rede com H camadas ocultas, cada uma com d; neur6nios
(l=1,....H), Bf ; 0 peso atribuido a conexdo entre a entrada 7 na camada [ e a saida j na camada
l+1,1=0,..., H, tal que, [ = 0 denota a camada de entrada, e H + 1 a camada de saida. Entdo,
a funcdo de regressao para obter o estimador de uma rede neural artificial € expressa por (ROJAS,
2013; IZBICKI; SANTOS, 2020):

dyg
g(X) =z = f | B+ Bl
i=1

emque, paratodo!l =1,.... Hej=1,....,d;,1,
d
i = f B+ LA
=1

Segundo Haykin (2009), pode-se destacar diferentes arquiteturas de redes: redes feed-
forward de camada tnica - definido por uma camada de entrada de nés de origem que se projeta
diretamente em uma camada de saida de neur6nios (n6s); redes multicamadas feedforward -
definido pela presenca de uma ou mais camadas ocultas (ndo € vista diretamente da entrada ou da
saida da rede), cujos nés sao chamados de neurdnios ocultos; e redes recorrentes - distingue-se
de uma rede neural feedforward por ter pelo menos um loop de feedback, sendo comumente
utilizado o auto-feedback (retroalimentagdo), podendo ter ou nao camada oculta. O auto-feedback

refere-se a uma situacdo em que a saida de um neur6nio € realimentada em sua prépria entrada.

Para estimar os coeficientes 657 ;» normalmente, utiliza-se o algoritmo backpropagation,
por meio do gradiente de decrescimento maximo para minimizar o erro quadrdtico entre os
valores de saida da rede neural e os respectivos valores objetivos. Primeiro atualizam-se os
coeficientes da ultima camada, depois atualizam-se os coeficientes da camada anterior a essa e

assim por diante. Entretanto, o vetor 5 que minimiza:

n

EQM (gs) = :LZ (95(Xe) — u)”,

k=1

nao possui solucdo analitica, por isso, métodos numéricos sao utilizados para estima-lo (FRIED-
MAN et al., 2001; HAYKIN, 2009).

Assim, o backpropagation consiste em fazer, paral = H, ..., 0, a seguinte atualizagdo
(ROJAS, 2013):

OEQM (g5)
0B,

7 € a taxa de aprendizado, ou seja, um parametro de proporcionalidade que define o comprimento

BB, —n j=1,....d,ei=0,..,.d,

da etapa de cada iterac@o na dire¢do do gradiente.
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4.2.1 Redes Neurais de Sobrevivéncia

Considere a fun¢do de risco do modelo de Cox:
h(t,X) = ho(t) exp(X'3),

tal que, o vetor de parametros 3 € estimado maximizando a seguinte a funcio de verossimilhanca

parcial:
‘ i€u ZjeRZ- X;ﬂ7

via método Newton-Raphson.

Substituindo o preditor linear X' pela saida da rede g;(X), o modelo de riscos proporci-
onais é dado por A(t) = A\y(t) exp|gs(X)] e a fungdo a ser maximizada é dada por (FARAGGI,
SIMON, 1995):

o osp(gs(X) e (f (85 + S pliatl )
L) = kl;[u Yjer, 95(X5) B zgu Yjer,, | (5&’1 i ﬁl‘f[k) .

Outros modelos de dados censurados podem ser utilizados na topologia de redes neurais,
para isso, requer a substitui¢do de X'/3 por uma fungéo ndo linear de rede neural g;(X) € prosseguir
com os algoritmos usuais para estimar os parametros, como os modelos de tempo de falha
acelerado e o modelo de Buckley-James (KATZMAN et al., 2018a).

4.3 Maquinas de Vetores de Suporte

O algoritmo de maquinas de vetores de suporte (MVS) foi desenvolvido por Vapnik e
Lerner (1963) como um método de aprendizado para problemas de reconhecimento de padroes.
A metodologia foi generalizada obtendo fun¢des ndo lineares que criam hiperplanos separadores
para varidveis de interesse dicotdmicas (CORTES; VAPNIK, 1995). Além disso, o algoritmo foi
adaptado para regressao com a finalidade de estimar valores reais (R) (VAPNIK, 1999).

A fim de facilitar o entedimento do algoritmo MVS, primeiro serd apresentado a metodolo-
gia de classificacdo. Considere n observacdes compostas pelos pares (X;, ¥y ), (Xa, ¥2), -y (Xn, Yn )

comx; € R ey; € {—1,1}, e a funcdo linear dada por:

[(X) := Bo + Brxy + ... + By,

Entio, o classificador g(X) pode ser expresso por (FRIEDMAN et al., 2001; IZBICKI; SANTOS,
2020):

Se f(X) <0,9(X) =—-1
Se f(X) > 0,9(X) =1

A fun¢do f(X), definida como hiperplano, supde que as observagdes sejam linearmente

separdveis, dividido-as perfeitamente em duas classes. Desta forma, existe f(X) linear tal que
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f(x;) < 0 se, e somente se, y; = —1. Logo, paratodoi = 1,...,n,
Yi(Bo + Brwr + .+ Bptyi) = yif(x;) > 0.

A solugdo € definida como a linha de separagdo com maior margem M, ou seja, que
determina o maior espaco vazio (distancia) entre o limite das classes e os pontos observados.
Os pontos utilizados para definir as margens sao chamados de vetores de suporte (IZBICKI;
SANTOS, 2020; MUELLER; MASSARON, 2021).

Contudo, ao procurar a maior margem M de separacdo, € levado em consideracdo que o
algoritmo deriva de uma func¢do de classificagdo de uma amostra de observagdes, mas que nao
pode confiar nestas observagdes. Consequentemente, o algoritmo nao € influenciado por pontos
discrepantes (ao contrario de uma regressao linear). O algoritmo determina a margem usando
apenas os pontos nos limites (MUELLER; MASSARON, 2021).

Se as duas classes ndo forem linearmente separdveis, pode-se permitir que alguns pontos
fiquem do lado errado da margem, acarretando em erros de classificacdo, com a introdugdo de
varidveis de folga & = |y, — f(z;)| > 0,7 = 1, ..., n. Entretando, os erros de classificagdo sdo
penalizados. Portanto, &; = 0 se ¢ for classificado corretamente, §; < 1 se estiver dentro da
margem e do lado correto do hiperplano, &; > 1 se o ponto de dados estiver do lado errado do
hiperplano, e ¢; = 1 se a observacio ¢ estiver exatamente no hiperplano (FOUODO et al., 2018).

As defini¢des descritas podem ser ilustradas na Figura 4, considerando um conjunto
bidimensional. Nesta representagdo, os dados sdao agrupados em duas classes, tal que, os pontos
preenchidos sdo os vetores de suporte e os em vermelho (misclassified), foram classificados

incorretamente. Finalmente, a linha tracejada representa o hiperplano.

Em termos de um problema de otimizagdo, tem-se como objetivo:

max M
B,B0:18]1=1

sujeito a,
?/i(X/ﬁ +060)>M1A-¢&),i=1,..n

O problema pode ser reescrito como,

min ||

sujeito a,
y(XB+By) >1-¢&,i=1,..n,

& >0,> & < constante.



Capitulo 4. MODELOS DE PREDICAO 26

Figura 4 — Exemplo de aplicacdo do MVS destacando os vetores de suporte, a margem € 0S erros
de classificacdo

#l —
N p—
g o o £=0
O class1
4O class —1 A
& - ® Supporvector 24
A  Support vector Ai&ﬁ
®  Misclassified A
—— Maximal margin
< _|~ ~ - optimal hyperplane
[ [ I I I
-4 -2 0 2 4

I

Fonte: Fouodo et al. (2018).

Para facilitar a solu¢ao, computacionalmente, é convenientemente reescrever o problema

como,
L -
min S| 5]] +7;€i
sujeito a,
—(y:((xi, B) + Bo) +€ = 1) <0,
é.,b' Z O,Z = 17...,7/’1,

em que, y e as varidveis de folga &; sdo desconhecidas, n € o nimero de observacoes e v > 0
€ um pardmetro de regularizagcdo (‘“‘custo”) que controla a margem méxima e as penalidades
de classificacdo incorreta. Desta forma, a solugdo sera obtida transformando o problema de
otimiza¢do comum em um problema de otimiza¢ao dual e utilizando multiplicadores de Lagrange.

Para maiores detalhes, ver secdo 12.2.1 do Friedman et al. (2001).

4.3.1 Maquinas de Vetores de Suporte de Sobrevivéncia

Trés principais abordagens foram propostas para resolver problemas de sobrevivéncia
usando MVS: aregressao, a classificacdo e a hibrida. O foco nesta secdo € apresentar a abordagem
de regressao apresentada por Shivaswamy, Chu e Jansche (2007). A metodologia baseia-se na ideia
de regressao do vetor de suporte (RVS) e tem como objetivo estimar os tempos de sobrevivéncia

observados como valores de resultados continuos y; utilizando covaridveis x;.
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Como descrito por Fouodo et al. (2018), considerando as observagdes censuradas, o
tempo até o evento de interesse apds a censura € desconhecido e, portanto, previsdes maiores que
o tempo de censura ndo precisam ser penalizadas. No entanto, todas as previsdes de sobrevivéncia
abaixo do tempo de censura sdo penalizadas como de costume. Para dados nao censurados, os
tempos de sobrevivéncia exatos sdo conhecidos e, como no RVS padrio, todas as previsdes de

sobrevivéncia menores ou maiores do que o tempo de sobrevivéncia observado sdo penalizadas.

Assim, a formulacio deste problema pode ser expressa por (SHIVASWAMY; CHU;
JANSCHE, 2007; FOUODO et al., 2018):
: 1 2 - *
min_ o [|B]* +v 2 (& + €)
i=1

B.Bp,€,€*

sujeito a,
yi — (B, F(x:)) = Bo < &
0:((f, F(x:)) + Bo — i) <&
&, >0i=1,...,n,

em que, 0 € o indicador de falha e F' € uma fungdo que mapeia covaridveis observadas para o
espaco de recursos. No caso de nenhuma censura, ou seja, o; = 1, as restri¢cdes de desigualdade
sdo as mesmas do problema RVS classico. No entanto, se ocorrer censura, a segunda restricao é

reduzida para £ > 0.

O espaco de recursos, em comparacdo com o espaco original, no qual os dados sdo
observados, € um espaco de dimensao superior no qual os pontos de dados sdo projetados para
serem separados mais facilmente por um hiperplano. Basta ser capaz de calcular os produtos
internos entre os vetores de suporte e os vetores do espago de recursos, isto €, uma vez que o espaco
de recursos implica um espago dimensional mais alto, o produto interno (3, F'(x;)) é calculado
usando uma funcdo kernel para reduzir o tempo de execugao (VAPNIK, 1999; FOUODO et al.,
2018).
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4.4 Aprendizado de Maquina no software R

O software utilizado para implementar e analisar os dados ao longo desta tese serd o
software estatistico R (R Core Team, 2021), software livre para realizar andlises estatisticas e

construcdo de gréficos.

Os pacotes principais utilizados sdo especificos de aprendizado de maquina mir (BISCHL
et al., 2016) e mlr3 (LANG et al., 2019). Este dltimo serd o foco desta se¢do por ser uma
extensdo mais completa do m/r. Além disso, serd considerado apenas dados de sobrevivéncia,
para os demais tipos de resposta (varidvel de interesse), qualitativa (classificacdo) e quantitativa
(regressdo), € possivel encontrar com facilidade em diversas aplicagdes disponiveis em trabalhos

académicos e sites de busca.

Na Figura 5, apresenta-se o fluxograma dos procedimentos para aplicar a metodologia de

aprendizado de maquina e que serdo descritos nas proximas secoes.

Figura 5 — Fluxograma de um processo de aprendizado de maquina

_—

Desempenho

F Y

Medida de
desempenho : Reamostragem
(resample)

F

\I:)red_iJ

Fonte: Adaptado de Becker et al. (2021).

Dados de
treinamento

Algoritmo
(learner)

Modelo

4.4.1 Task

Task sao objetos que contém os dados e a varidvel resposta a fim de definir um modelo
de aprendizado de mdquina. Este objeto € parte da execucao do algoritmo de otimizacao e ird
compor uma fun¢do como parametro. A varidvel de interesse € o tempo até a ocorréncia de um
evento ou censura, entio, estes serao os parametros a serem definidos na fungao TaskSurv de
pacote mlr3proba (SONABEND et al., 2021).
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TaskSurv$new (

id , backend, time = "time", event = "event", time2,

type = c("right", "left", "interval", "counting", "interval2", "mstate"
))

Cédigo R 4.1 — Defini¢ado do objeto task

Sendo, o id é nome do novo método fask (new), backend indica o conjunto de dados;
time, varidvel tempo de acompanhamento (censura a direita) ou valor inicial do intervalo de
tempo censurado; event, varidvel indicadora de falha; time2, valor final do intervalo de tempo

censurado (se necessdrio); e type, tipo de censura (SONABEND et al., 2021).

4.4.2 Learner

O objeto learner consiste em designar métodos de aprendizado de maquina para treinar
e prever modelos para um task, podendo definir os valores para os hiperparametros diferentes

dos predefinidos (padroes).

learner = Irn("nome.learner") #pode acrescentar valores dos
hiperparametros

# exemplo

learner = Irn("surv.rpart")

learner = Irn("surv.rpart", cp = 0.001)

Codigo R 4.2 — Defini¢ao do objeto learner

O pacote mlr3extralearners dispde de uma lista de learners do mlr3 e utilizando o

comando list_mlr3learners() € possivel visualizar.

4.4.3 Treino, previsao e avaliacao do desempenho

O processo de treino, previsao e avaliagdo pode ser automatizado com o processo de
reamostragem, aqui serd apresentado como pode-se dividir o conjunto de dados em subconjuntos
de treinamento e teste, composto por 70% e 30% das observagoes, respectivamente (BECKER et
al., 2021).

set.seed(1234)
train_set = sample(task$row_ids, 0.7 = task$nrow)

test_set = setdiff (task$row_ids, train_set)

# treinamento

learner$train (task, row_ids = train_set)

# previsao

prediction = learner$predict(task, row_ids = test_set)
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11 #avaliacao
12 measure = msr("surv.cindex")

13 prediction$score (measure)

Codigo R 4.3 — Script - treino, previsao e avaliagdo do desempenho

4.4.4 Reamostragem

A reamostragem € uma metodologia para criar divisdes de treinamento e teste, para
auxiliar na avaliacdo de desempenho do modelo treinado. Dentre as metodologias disponiveis no
mlr3, tem-se: validacao cruzada (e variacoes), bootstrap e divisao simples (holdout) (BECKER
etal., 2021).

| # definicao da reamostragem - validacao cruzada \textit{k-folds}
2 resampling = rsmp("cv", folds = 5)

3 rr = resample(task, learner, resampling, store_models = TRUE)

4 # desempenho medio das iteracoes — \textit{cindex}

5 rr$aggregate (msr("surv.cindex"))

6 # grafico dos resultados da amostragem

7 library (mlr3viz)

8 autoplot(rr, measure = msr("surv.cindex"))

Cédigo R 4.4 — Avaliacdo do desempenho via reamostragem (resampling)

4.4.5 Comparacao de desempenho de modelos

Comparar o desempenho de diferentes learners - modelos treinados - € a forma mais
comum de apresentacdo, na literatura, dos resultados em aprendizado de maquina. Esse processo,
geralmente, ¢ denominado de benchmarking (BECKER et al., 2021).

1 library ("mlr3verse")

2 # definicao dos parametros — vetores (conjunto) de valores
3 design = benchmark_grid(tasks, learners, resamplings)

4 bmr = benchmark (design)

5 # desempenho medio - cindex

6 bmr$aggregate () # bmr$aggregate (measures)

Cdédigo R 4.5 — Comparagao em modelos - defini¢do do benchmarking
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4.4.6 Exemplo - dados Lung

Nesta secdo serd apresentada didaticamente um exemplo para facilitar a reproducao da
metodologia de aprendizado de médquina para quaisquer dados de andlise de sobrevivéncia visto a

dificuldade de encontrar exemplos praticos na literatura. Esse passo a passo € o mesmo utilizado

para anélise de dados desse trabalho.

O conjunto de dados de cancer de pulmao (lung) utilizado no exemplo estd disponivel no

pacote survival e apresenta a sobrevida de pacientes com cancer de pulmao avancado do North

Central Cancer Treatment Group (THERNEAU, 2022).

#pacotes

library (mlr3)

library (mlr3viz)

library (mlr3extralearners)

library (mlr3proba)

# importando dados

lung = survival ::lung
lung = na.omit(lung)
lung$status = (lung$status == 2L)

#definindo o task - dados
task = TaskSurv$new("lung",
backend = lung, time = "time",

event = "status")

#definindo os learners

learners = c(lrn("surv.rpart"),
Irn ("surv.coxph"),

Irn ("surv.svm" ,gamma.mu=0.002) ,

Irn ("surv.coxtime"))

#definindo processo de reamostragem
resamplings = rsmp("cv", folds = 3)

# comparacao
design = benchmark_grid (task, learners, resamplings)
bmr = benchmark(design)

# resultados
bmr$aggregate ()
autoplot (bmr)

Cédigo R 4.6 — Exemplo - dados Lung

Saida do script R (resultado) disponivel no Anexo B.
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4.5 Otimizacao de Hiperparametros

Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo compostos por um conjunto de hiperpa-
rametros, em que, a escolha dos seus respectivos valores pode impactar consideravelmente no
desempenho preditivo dos modelos selecionados (BISCHL et al., 2021). Segundo Elgeldawi et
al. (2021), hiperparametro € um parametro cujo valor € definido antes de iniciar o processo de
aprendizado e € por meio do treinamento dos dados que os valores dos parametros do modelo

sao obtidos.

Para selecionar uma configuragdo de hiperparametro pode-se recorrer a valores padrao de
hiperparametros que sdo especificados na implementagdo de pacotes de software ou configura-los
manualmente, por exemplo, com base em recomendacdes da literatura, experiéncia ou tentativa e
erro. Alternativamente, pode-se usar estratégias de ajuste de hiperparametros, que sdo dependentes
de dados, procedimentos de otimizacdo de segundo nivel, que tentam minimizar o erro de
generalizagdo esperado do algoritmo de indu¢do sobre um espago de busca de hiperparametros
de configuracdes candidatas consideradas, geralmente avaliando previsdes em um conjunto de
teste, ou executando um esquema de reamostragem, como valida¢do cruzada (BISCHL et al.,
2012; PROBST; BOULESTEIX; BISCHL, 2019). Além disso, deve-se escolher o algoritmo
de otimizacao. Dentre os disponiveis, destaca-se o grid search - busca em grade - que testa
exaustivamente todas as combinagdes possiveis dos hiperpardmetros; e o random search - busca
aleatdria - que testa combinagdes aleatdrias e os melhores resultados funciona como um guia

para a escolha dos préximos hiperparametros (ELGELDAWI et al., 2021).

Os algoritmos considerados sdo métodos comuns de aprendizado de maquina. Os modelos
a serem avaliados e seus hiperparametros definidos estdo apresentados na Tabela 3. A escolha de
hiperparametros e o respectivo intervalo de valores vélidos (dominio) foi baseado no trabalho de
(PROBST; BOULESTEIX; BISCHL, 2019)

Tabela 3 — Hiperparametros considerados dos algoritmos que serdo otimizados

Algoritmo Parametro Tipo de var. Inferior Superior Trafo
rpart - Arvore de Sobrevivéncia

cp continua 0 1 -
maxdepth inteira 1 30 -
minbucket  inteira 1 60 -
minsplit inteira 1 60 -
Coxnet - Rede Neural de Sobrevivéncia
activation categorica - - -
num_nodes inteira 10 50 -
dropout continua 0 1 -
Jfrac continua 0 1 -

batch_norm 16gica (V/F) - - -
svm - Méquina de Vetor de Suporte de Sobrevivéncia

kernel categdrica - - -

gamma continua -10 10 2¢
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Na Tabela 3, as colunas Inferior e Superior indicam o intervalo de possiveis valores dos
hiperpardmetros. A funcao de transformacao (coluna Trafo), se houver, indica como os valores
sdo transformados. A transformagao exponencial € aplicada para obter mais valores candidatos
em regides com hiperparametros menores porque para esses hiperparametros as diferencgas de

desempenho entre valores menores sdo potencialmente maiores do que para valores maiores.

Para as drvores de sobrevivéncia os hiperparametros definidos foram: cp - custo-complexidade,
que regulariza a penalidade na fun¢do objetivo e controla a quantidade de poda; o maxdepth
limita o crescimento da drvore além de uma certa profundidade/altura; o minbucket define o
menor nimero de observacdes que sdo permitidas em um né terminal; e o minsplit determina o
menor nimero de observagdes no né inicial que pode ser dividido ainda mais (THERNEAU;
ATKINSON, 2022).

Em relacdo aos algoritmos de redes neurais de sobrevivéncia, definimos os seguintes
hiperparamentros: activation, que determina fun¢do de ativagdo utilizado na rede, dentre as
disponiveis testamos "celu”, "elu", "gelu", "glu", "hardshrink"”,"prelu”, "rrelu”, "relu", "selu",
"sigmoid"; o num_nodes define o nimero de nds presentes nas camadas ocultas; o dropout define
a quantidade de dropout *, ou seja, a porcentagem de neurdnios "apagados"; a frac indica a fragdo
de dados a ser usada para o conjunto de dados de validagdo; e o batch_norm determina a op¢ao

de fazer a normalizacdo ou ndo em lote nas camadas (SONABEND, 2022).

Os hiperparametros selecionados para o algoritmo Maquina de Vetor de Suporte foram o
kernel, que define a funcdo de transformacdo dos dados, a funcdo svm aceita os seguintes kernels:
radial, linear, polynomial e sigmoide; e o parametro gamma controla a distancia de influéncia de
pontos no treinamento. Assim, quanto menor o valor de gamma, maior o raio de similaridade
que resulta em mais pontos sendo agrupados. Enquanto que, quanto maior, menor deve ser a
distancia entre os pontos (observac¢des mais similares) para serem considerados no mesmo grupo
(YILDIRIM, 2020; MEYER et al., 2021).

Viérias medidas sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado
de mdquina, entretanto, para dados censurados, a métrica tradicional é o indice C. Assim, a
estimativa do indice C para os diferentes experimentos de hiperparametros foi obtida por meio

do processo de reamostragem validagdo cruzada 10-folds.

2 A técnica modifica o processo natural da rede, aos pouco elimina aleatoriamente (e temporariamente) alguns dos

neurdnios ocultos na rede.
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4.5.1 Exemplo - c6digo R para otimizacao de hiperparametros

1 #pacotes

2 library (mlr3)

3 library (mlr3extralearners)

4 library (mlr3proba)

5 library (mlr3tuning)

6 library (paradox)

7

8 # importando dados

9 lung = survival ::lung

10 lung = na.omit(lung)

11 lung$status = (lung$status == 2L)

12

13 #definindo o task - dados

14 task = TaskSurv$new("lung",

15 backend = lung, time = "time",

16 event = "status")

17

18 #definindo o learner e os intervalos de otimizacao

19 learner = lrn("surv.coxtime")

20 learner$param_set$values$activation = to_tune(p_fct(levels = c("celu",
"elu", "gelu","glu","hardshrink","prelu", "rrelu", "relu", "selu", "
sigmoid")))

21 learner$param_set$values$num_nodes = to_tune(p_int(lower = 10, upper =
50))

22 learner$param_set$values$dropout = to_tune(p_dbl(lower = 0, upper = 1))

23 learner$param_set$values$frac = to_tune(p_dbl(lower = 0, upper = 1))

24 learner$param_set$values$batch_norm = to_tune(p_fct(levels = c(TRUE,
FALSE)))

25

26 #definindo processo de reamostragem

27 resampling = rsmp("cv", folds = 5)

28

29 # otimizacao

30 instance = tune (

31 method = "random_search", #ou pode ser "grid_search"

32 task = task,

33 learner = learner ,

34 resampling = resampling,

35 term_evals = 10,

36 batch_size = 5,

37 )

38

39 # resultado (performace)

40 instance$result

Cddigo R 4.7 — Otimizagao de hiperparametros
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Observacgdo: Ao executar, deve-se ficar atento a versao do R utilizada. Alguns pacotes

nao foram atualizados para versdes mais recentes.
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S RESULTADOS

Nesse trabalho, foi conduzido um estudo retrospectivo e observacional com a presenca de
pacientes com doenca renal cronica, em estagio 5, e que iniciaram algum tratamento de terapia
de substituicdo renal (TSR), isto é, didlise peritoneal (DP) ou hemodidlise (HD), no Hospital da
Faculdade de Medicina de Botucatu (SP) durante o periodo de janeiro de 2014 a janeiro de 2019.
A partir dos prontudrios médicos, foram registrados a data de inicio da terapia de substituicao
renal, a terapia inicial, idade, sexo, presenca de doencas de base, nimero de comorbidades, se
houve internagdo, resultados de exames hematolégicos e o desfecho, podendo ser o 6bito, a
retirada do paciente da pesquisa por falta de informacdes durante o seguimento, transplante renal,

transferéncia de centro de didlise ou a sobrevivéncia.

De acordo com os principios éticos bdsicos das diretrizes e normas regulamentadoras
de pesquisa em seres humanos, este projeto de pesquisa foi submetido 2 Comissdo de Etica em
Pesquisa em Seres Humanos — protocolo 38647220.0.0000.5411 (Anexo A).

5.1 Descricao dos dados

As varidveis observadas neste estudo estdo descritas na Tabela 4. Nela, também apresenta-
se algumas medidas resumo, que sdo completadas nas Tabelas 5 e 6 . Com isso, pode-se tragar o

perfil dos individuos pertencentes a amostra.

Dos pacientes acompanhados, aproximadamente metade iniciou a terapia renal subtitutiva
(TRS) em hemodidlise (HD) e a outra metade com didlise peritoneal (DP), sendo 45% do sexo
feminino, com idade média de 59,9 anos e 58,74% foram internados durante o0 acompanhamento.
A concentragdo média encontradas no exame de sangue e urina inicial foram 257,43 pg/mL de
paratorménio (pth), 9,98 g/dl de hemoglobina, 7,89 ml/min/1,73m? de clearence de creatinina e
3,41 g/dl de albumina. Em relacdo a presenca de doencas de base, 33,22% apresentam diabetes,
10,61% doencga glomerular, 5,91% doenga arterial obstrutiva, 2,78% rins policisticos, 4,17%
nefropatia isquémica, 1,91% doencga renal devido ao lipus, 6,43% outras doencas de base, 15,83%

a doenca ndo foi identificada e 19,13% sao hipertensos
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Tabela 4 — Descri¢do das varidveis observadas

Variavel Descricao Medidas Resumo
Terapia Renal Substitutiva

TRS HD = Hemodidlise HD = 289 (49,74%)
DP = Dialise Peritoneal DP =292 (50,26%)
Sexo

Masculino 0 = Feminino 0 =262 (45,09%)
1 = Masculino 1 =319 (54,91%)
Paciente com diabetes

Diabetes 0 =Nio 0 =384 (66,78%)
1 = Sim 1 =191 (33,22%)
Paciente hipertenso

Hipertensao 0 =Nao 0 =465 (80,87%)
1 =Sim 1 =110 (19,13%)
Paciente com doenga glomerular

Glomerulopatia 0 =Nio 0 =514 (89,39%)
1 = Sim 1 =61 (10,61%)
Paciente com doenca arterial obstrutiva

Obstrutiva 0 =Nao 0 =541 (94,09%)
1 =Sim 1 =34 (5,91%)
Paciente com doenca de base indeterminada

Indeterminada 0 =Nio 0 =484 (84,17%)

1 =Sim 1 =91 (15,83%)
Presenca de rins policisticos

Rins.policistico 0 =Nio 0 =559 (97,22%)
1 =Sim 1 =16 (2,78%)
Outra doencga de base

Outras 0 =Nio 0 =538 (93,57%)
1 =Sim 1 =37 (6,43%)
Paciente com nefropatia isquémica

Isquemica 0 =Nao 0 =551 (95,83%)

1 =Sim

1 =24 (4,17%)

nefrite.lupica

Paciente com doenca renal devido ao lipus
0 =Nao

0 =564 (98,09%)

1 =Sim 1=11(1,91%)
Numero de comorbidades média (desv. pad.)
2+COMORBIDADES 2,46 (1.73)
Varidvel indicadora de falha
OBITO 0 = observagdo censurada 0=411 (70,74%)
1 = 6bito devido a doenca renal cronica 1 =170 (29,26%)
Idade média (desv. pad.)
IDADE 59,9 (16,80)
Tempo de acompanhamento até a falha ou censura  média (desv. pad.)
SOBREVIDA (meses) 562.92 (521,25
Paciente foi internado
INTERNACAO 0 =Nao 0 =222 (41,26%)
1 =Sim 1 =316 (58,74%)
th Exame paratormonio média (desv. pad.)
P (pg/ml) 257,43 (277,42)
hb Concentracdo de hemoglobina média (desv. pad.)
(g/dl) 9,98 (1,95)
creatinina Concentra¢do de Creatinina média (desv. pad.)
(mg/dl) 7,89 (6,84)
albumina Concetracdo de Albumina (g/dl) média (desv. pad.)

3,41 (0,65)

Nota: Tamanho da amostra — n = 581.
Obs. Para totais menores que 581, existéncia de dados faltantes.
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Na Tabela 5, apresentam-se as frequéncias de algumas caracteristicas observadas segundo
a terapia de substituicao renal iniciada nos pacientes, e também, o valor de p do teste de indepen-
déncia qui-quadrado ou exato de Fisher. Note que, hd indicios de que o 6bito (p < 0,001), se os
pacientes apresentaram glomerulopatia (p = 0, 039), doenca de base indeterminada (p < 0,001),
rins policisticos (p = 0, 002) e se foram internados (p < 0,001), s@o caracteristicas que diferiram

entre os pacientes que iniciaram tratamento via didlise peritoneal e hemodiélise.

Enquanto que, na Tabela 6, apresentam-se algumas medidas descritivas e o valor de p do
teste de comparagdo de médias ndo paramétrico de Wilcoxon, pois verificou-se que as varidveis
ndo seguem uma distribuicao normal (teste de normalidade de Shapiro-Wilk). Note que, ha
evidéncias de diferenca significativa entre o nimero de comorbidades (p < 0,001) e o valor de

hb (p < 0,001) com o tipo de tratamento iniciado.

A varidvel de interesse do estudo € o tempo, em meses, do inicio da terapia de substituicao
renal até o 6bito. A propor¢do de censura nos dados € igual a 71%. Apresentam-se, na Figura
6, as estimativas da fun¢do de sobrevivéncia S(t) e observou-se que a curva ndo tende a zero.

Desta forma, a funcdo de sobrevivéncia é denominada imprépria.

Figura 6 — Estimativa de Kaplan-Meier da funcdo de sobrevivéncia
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A fim de comparar as curvas de sobrevivéncia das categorias (grupos) das varidveis
qualitativas, as funcdes de sobrevivéncia foram estimadas por grupo e comparadas pelo teste de
logrank (Tabela 7), sob a hipétese de igualdade das curvas de sobrevivéncia, e representadas
graficamente. Para avaliar as comparagdes, consideraram-se os dados por tratamento (DP ou HD)

e também desconsiderando-os.
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Tabela 5 — Distribui¢do dos pacientes segundo a terapia de substitui¢do renal iniciada e variaveis

qualitativas observadas e teste de associa¢do. Botucatu, 2014 — 2019

Variaveis DP HD p

n %o n %o
Obito
Nao 229 56 182 44 0,001 *
Sim 63 37 107 63
Sexo
Feminino 125 48 137 52 0,303 *
Masculino 167 52 152 48
Diabetes
Nao 198 52 186 48 0,575*
Sim 93 49 98 51
Hipertensao
Nao 236 51 229 49 0,971 *
Sim 55 5 55 5
Glomerulopatia
Nao 252 49 262 51 0,039 *
Sim 39 64 22 36
Obstrutiva
Nao 273 50 268 50 0917*
Sim 18 53 16 47
Indeterminada
Nao 224 46 260 54 0,001 *
Sim 67 74 24 26
Rins policistico
Nao 289 52 270 48 0,002 **
Sim 2 12 14 88
Isquémica
Nao 282 51 269 49 0,215 **
Sim 9 38 15 63
Nefrite Lupica
Nao 288 51 276 49 0,138 **
Sim 3 27 8 73
Internacao
Nao 164 74 58 26 0,001 *
Sim 87 28 229 72

Nota: * valor de p do teste qui-quadrado de associacdo e

** teste exato de Fisher entre a terapia de substitui¢do renal iniciada e caracteristicas clinicas

observadas.
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Tabela 6 — Medidas descritivas das varidveis quantitativas observadas segundo a terapia de subs-
tituicdo renal iniciada e teste para comparar os grupos de tratamento. Botucatu, 2014

-2019
Covariaveis Média Desvio Padrao Q1 Mediana Q3 Al p

Idade 59,9 16,8 52 62 72 20

‘pp 5899 17,19 51 62 71 20 0,286
HD 60,82 16,37 52 62 73 21
N° de Comorbidades 2,46 1,73 1 3 4 3

‘pp 1,92 144 1 2 3 2 0001
HD 3 1,83 2 3 4 2
PTH 257,43 277,42 86,65 178 319 23235

‘pp 261,63 270,19 104 182 322 218 0,165
HD 252,3 286,51 79,2 166 307  227,8
Hemoglobina (HB) 9,98 1,95 8,6 9.9 11,2 2,6

‘bpp 1029 1,95 9 102 11,5 25 0,001
HD 9,67 1,91 8,39 9,5 10,7 2,31
Clearence creatinina 7,89 6,84 4,67 6,6 8,96 4,29

‘bpp 91 933 42 6,7 1028 6,08 0,268
HD 6,76 2,55 4,9 6,5 8,5 3,6
Albumina 3,41 0,65 2,98 3,5 3,9 0,93

‘bpp 337 0,64 29 345 38 09 0215
HD 3,45 0,67 3 3,5 3,9 0,9

Nota: p — valor de p do teste ndo paramétrico Wilcoxon. Al - Amplitude Interquartilica

Tabela 7 — Resultados dos testes logrank (valor de p) para as comparacdes dos grupos conside-

rando a TSR

Covariaveis Logranic
DP+HD DP HD
TSR 0,2 - -
Sexo 0,5 0,1 0,8
Diabetes 0,5 04 1
Hipertensao 0,8 0,9 0,7
Glomerulopatia 0,2 0,3 0,5
Obstrutiva 0,3 0,5 0,05
Indeterminada 0,5 0,5 0,2
Rins policistico 0,2 0,5 0,2
Isquémica 0,02 0,3 0,04
Nefrite lipica 04 0,4 0,6
Internagao 0,002 0,001 0,3
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Figura 7 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas
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Figura 8 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas
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Figura 9 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas
segundo terapia de substituicao renal
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Figura 10 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas
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Figura 11 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas

segundo terapia de substituicao renal
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Figura 12 — Curvas de sobrevivéncia estimada via Kaplan-Meier das covaridveis qualitativas
segundo terapia de substituicao renal
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Dos resultados apresentados na Tabela 7, Figura 7 e Figura 8, tem-se evidéncias de
que existem diferencas significativas na sobrevida dentre os pacientes que apresentam ou nao
doenca isquémica (p = 0, 02), e dentre os pacientes que foram e nao internados (p = 0,002),
desconsiderando o tipo de TSR iniciado. Sendo que, os pacientes expostos (isquémicos ou
internados)tiveram um tempo de sobrevivéncia menor dos que ndo expostos (Figura 7 (e) e (f)).
Além disso, ao considerar os grupos de tratamento, dentre os pacientes que iniciaram o tratamento
com didlise peritoneal, temos evidéncias de que aqueles que foram internados tiveram menor
sobrevida comparado aos que nao foram internaram (p < 0,001). Em relagcdo aos pacientes
que iniciaram o tratamento com hemodidlise, temos indicios de que os com doenga obstrutiva
(p = 0,05) ou isquémica (p = 0, 04) apresentaram menor tempo de sobrevivéncia comparados

aos que nao apresentaram (Figuras 9, 10, 11 e 12).

5.2 Resultados inferenciais

O modelo de Cox foi ajustado para andlise preliminar e inferencial dos dados obtidos na
pesquisa. Diversos modelos foram ajustados a fim de obter aquele com a melhor qualidade do

ajuste, comparando-os pelo Critério de Informacgao de Akaike (AIC).
Na Tabela 8, apresenta-se as estimativas do modelo de Cox ajustado selecionado.

Para avaliar a adequacdo do modelo de Cox utilizamos os residuos padronizados de
Schoenfeld, apresentados na Tabela 9 e na Figura 13, podem ser observado que a tendéncia ao
longo do tempo ndo indica forte desproporcionalidade. O teste de proporcionalidade indicou

haver indicios de que as varidveis concentracdao de albumina e hemoglobina ndo apresentam
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Tabela 8 — Estimativas obtidas para o modelo de Cox ajustado aos dado de pacientes renais

Covariavel Estimativa ErroPad. RR 1/RR z IC(RR)gs5% valor p
Idade 0,03 0,01 1,03 097 448 (1,017;1,043) <0,001
TRS_HD 1,32 0,51 3,73 0,27 2,61 (1,386;10,036) 0,009
Internado_ Sim 0,75 0,29 2,12 047 261 (1,207, 3,738) 0,009
Clearence de creatinina 0,03 0,01 1,03 0,97 1,95 (1,000; 1,059) 0,051
Albumina -0,33 0,15 0,72 1,38 -2,19 (0,539; 0,967) 0,029
Hemoglobina -0,09 0,05 091 1,10 -1,88 (0,827;1,004) 0,061
TRS_HD*Internado_Sim -0,85 0,43 0,43 235 -2,00 (0,184;0,983) 0,046
TRS_HD*Clearence.Creatinina -0,13 0,05 0,87 1,14 -2,54 (0,789;0,969) 0,011

Nota: 118 observacdes perdidas (missing), n = 463. Risco Relativo = RR = exp(estimativa). AIC = 1474,198.

Tabela 9 — Teste da proporcionalidade dos riscos do modelo de Cox ajustado

Covariavel x? gl valorp
Idade 005 1 0,826
TRS_HD 328 1 0,070
Internado_ Sim 0,57 1 0451
Creatinina 3,09 1 0,079
Albumina 430 1 0,038
Hemoglobina 4,10 1 0,043
TRS_HD*Internado_Sim 2,11 1 0,146
TRS_HD*Clearence.Creatinina 0,04 1 0,842
GLOBAL 11,85 8 0,158

riscos proporcionais. Entretanto, diferentemente para o modelo global (valor p = 0,158), por isso,

optou-se em continuar com a interpretagao do modelo.

Portanto, o modelo de Cox obtido é dado por:

A(t) = Ao(t) exp {X'B}
= A\o(t) exp {0, 03 * Idade — 0, 33 x Albumina — 0,09 x Hemoglobina
+1,32*x TSRyp + 0,75 x Internacao + 0,03 * Creatinina

—0,85 %« T'SRyp * Internacao — 0,13 x T'SRyp * Creatinina}

Desta forma, tem-se que o aumento em uma unidade na idade, na concentracdo de
clearence de creatinina e na concentracdo de albumina do paciente aumenta o risco de 6bito em
3% (exp(0,03)) e 3% (exp(0, 03)), para os dois primeiros, respectivamente, e diminui o risco
em 38% (1/RR = 1/0,72 = 1, 38), para o terceiro; o risco de 6bito de um paciente que iniciou
a TSR com hemodidlise é 3,73 (exp(1, 32)) vezes o risco de pacientes que iniciaram com diélise
peritoneal; um paciente que foi internado tem 2,12 (exp(0, 75)) vezes mais risco de 6bito do que
aqueles que nao foram internados; o risco de 6bito de um paciente que iniciou o tratamento com

didlise peritoneal e foi internado é 2,35 (1/RR = 1/0,43 = 2, 35) vezes maior que o risco de
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Figura 13 — Residuos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox ajustado
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um paciente que iniciou tratamento com hemodiélise e foi internado; ao passo que, o aumento em
uma unidade na concentragdo de clearence de creatinina em pacientes que iniciaram o tratamento
com didlise peritoneal acarreta em um aumento 14% (1/RR = 1/0,87 = 1,14) do risco de

morte do que aqueles que iniciaram o tratamento com hemodialise.

5.3 Resultados preditivos

Na primeira etapa, a modelagem foi realizada no conjunto de dados completo (n = 463)
com a finalidade de selecionar as varidveis relevantes. Os diversos modelos de Cox (pacote
R: survival) ajustados foram comparados utilizando o AIC. Em seguida, os modelos foram
ajustados com os valores dos parametros obtidos na otimizacdo de alguns hiperparametros dos
algoritmos de aprendizagem de méaquina: drvore de sobrevivéncia (pacote R: rpart), redes neurais
de sobrevivéncia (pacote R: survivalmodels) e maquina de vetores de suporte de sobrevivéncia
(pacote R: survivalsvym). Cada modelo foi avaliado estimando o indice C médio via métodos de

reamostragem, validacao cruzada k-folds e bootstrap.

Na Tabela 10, apresentam-se os resultados e o indice C médio para os hiperparametros
otimizados e, também, considerando os respectivos valores padroes dos algoritmos. Observe que,
o indice C, isto é, o desempenho dos modelos treinados foi melhor quando utilizado os valores

otimizados dos hiperparametros.

As estimativas de desempenho dos modelos comparados sdo apresentados na Tabela

11, com base no indice C (C-index). Dos quatro modelos, o modelo mais adequado recebeu a
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Tabela 10 — Resultados dos algoritmos otimizados e indice C médio dos modelos considerando
os valores otimizados e padrdes do pacote

Algoritmo Parametro Valor Otimizado Indice C Valor Padrdo Indice C

Arvore de Sobrevivéncia

cp 0,016 0,01

minsplit 24 20

maxdepth 14 0,626 30 0,598

minbucket 12 7
MYVS de sobrevivéncia

gamma.mu 277,52 1/p

kernel lin_kernel 0,675 radial 0,365
RN de Sobrevivéncia (Coxtime)

activation rrelu relu

num_nodes 26 32

dropout 0,039 0,614 NULL 0,602

frac 0,280 0

batch_norm FALSE TRUE

Nota: p € niimero de varidveis do conjunto de dados.

classificagdo 1, o menos, recebeu a classificagdo 4. O modelo Cox teve desempenho preditivo
mais adequado dentre todos os modelos de sobrevivéncia treinados. Enquanto que, o modelo
de rede neural (coxtime) teve o desempenho menos adequado do que os demais modelos. E
possivel observar resultados semelhantes nas Figuras 14 e 15 em relagcdo ao poder de predicao dos
modelos. Nota-se também que, as estimativas obtidas via bootstrap foram mais precisas, enquanto

que, por meio da metodologia de validacdo cruzada, as estimativas foram mais dispersas.

Tabela 11 — Desempenho da previsdao dos modelos de sobrevivéncia

Modelo CV 10-fold  Bootstrap  Classificacao
Maigquina de Vetor de Suporte de Sobrevivéncia 0,663 0,653 2
Rede Neural de Sobrevivéncia 0,589 0,583 4
Cox - Riscos Proporcionais 0,680 0,689 1
Arvore de Sobrevivéncia 0,629 0,609 3

Nota: Os valores internos sao as médias dos indices C (C-index) obtidos nas amostras.
Bootstrap (n = 10)

De uma perspectiva preditiva, na Tabela 12, para cada cendrio, apresenta-se a previsao
do risco de 6bito do paciente em relacdo a um padrao que utiliza a média do valor para cada
covaridvel como referéncia. Enquanto que, na Figura 16, apresentam-se as previsoes das curvas

de sobrevivéncia para cada cendrio, obtidas a partir do modelo de Cox treinado.

Comparando os cendrios (Tabela 12), os riscos e as curvas de sobrevivéncia preditas
(Figura 16), nota-se que pacientes proximos ao Cendrio 3 sdao 0s que possuem maior risco de

Obito. Percebe-se ainda, que o fator determinante para o aumento do risco € a internacao dos
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Figura 14 — Box plot dos indices C das reamostragens - validacao cruzada 10 folds - para os
diferentes modelos de sobrevivéncia
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Fonte: Produzida pela autora.

Figura 15 — Box plot dos indices C das reamostragens - Bootstrap - para os diferentes modelos
de sobrevivéncia
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pacientes, seguido por aqueles que iniciaram o tratamento com a didlise peritoneal e o aumento
da idade.
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Sobrevivéncia

Tabela 12 — Previsao de risco de 6bito de pacientes segundo alguns cendrios

Cenario Idade Albumina Hemoglobina Hemodiilise Internacao Creatinina RR
1 56 33 8,8 0 1 6,49 3,88
2 66 4,3 83 1 1 6,3 2,78
3 71 3,5 8,3 0 1 5 5,16
4 89 3,8 10 0 0 14,7 3,87
5 50 34 7,7 1 0 12,7 1,15
6 64 2,6 10,6 0 0 6,93 2,23

Nota: RR = exp {x,3}
Figura 16 — Previsdo da estimativa da sobrevivéncia segundo cendrio
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6 DISCUSSAO E CONSIDERACOES
FINAIS

Tradicionalmente, modelos de aprendizado de mdquina sdo tteis para lidar com problemas
complexos incluindo, nos ultimos anos, grande base de dados. Neste trabalho, o objetivo foi obter
modelos de predicao, em especial, modelos de aprendizado de mdquina para dados censurados.
Para avaliar o poder preditivo, utilizou-se o indice C. A anélise descritiva permitiu identificar as
possiveis varidveis significativas para explicar o tempo de sobrevivéncia dos pacientes em terapia
renal substitutiva. Além da andlise descritiva, também foi realizada uma selecao de covaridveis
a partir dos modelos de regressao de Cox ajustados com a finalidade de obter modelos mais

precisos, corroborando com os resultados obtidos por Spooner et al. (2020).

Trabalhos como de Maccariello et al. (2008), Segal et al. (2020), Kim et al. (2021) e
Monaghan et al. (2021) também optaram por obter modelos preditivos para pacientes renais
focados em objetivos distintos, porém centrados em modelos de classificacdo, em que a varidvel
resposta € uma varidvel qualitativa. No entanto, abordagens para dados de sobrevivéncia com

esta aplicagdo, como os abordados aqui, ainda s@o pouco exploradas.

Com este estudo, observou-se haver indicios de que a sobrevivéncia dos pacientes que
iniciaram a terapia renal substitutiva (TRS) em didlise peritoneal (DP) € maior do que aqueles
que iniciaram com hemodidlise (HD). Entretanto, pacientes que foram internados e iniciaram
o tratamento em HD, terdo menor risco de morte do que aqueles que iniciaram com DP. Além
disso, desconsiderando o tratamento iniciado, pacientes que forem internados t€ém maior risco de
morte. A idade também foi significativa como fator de risco, como indicado em Termorshuizen
et al. (2003), Bastos et al. (2009), Pereira et al. (2016). Gonzdlez et al. (2015) observaram que a
sobrevivéncia € maior entre os pacientes submetidos a hemodidlise do que a didlise peritoneal
e também que, aqueles pacientes que iniciaram o tratamento com a diélise peritoneal e depois
mudaram para hemodidlise obtiveram maior sobrevivéncia do que aqueles que apenas foram

tratados por meio da hemodidlise.

Alguns trabalhos mostraram melhores resultados com a DP no grupo de pacientes jovens
e sem comorbidades (KOREVAAR et al., 2003; SESSO et al., 2012). Entretanto, outros estudos

evidenciaram menor mortalidade apds 2 anos de terapia dialitica em pacientes idosos e com
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comorbidades, dentre elas: insuficiéncia cardiaca, insuficiéncia coronariana e diabetes mellitus
(TERMORSHUIZEN et al., 2003; VONESH et al., 2006). Enquanto que, neste estudo, nenhuma
doenca de base foi significativa para explicar a sobrevivéncia dos pacientes em tratamento

dialitico, apesar de ser fator de risco.

Kvamme, Borgan e Scheel (2019) propuseram extensdes do modelo de riscos proporci-
onais de Cox (Cox-time) e compararam com regressao de Cox cldssica, florestas aleatdria de
sobrevivéncia e modelos de deep learning para dados de sobrevivéncia. Diferente dos nossos
resultados, o método Cox-Time teve o melhor desempenho geral, ao passo que, o modelo de
deep learning (DeepHit) teve o melhor desempenho discriminativo, custando as estimativas de
sobrevivéncia. Enquanto que, Hazewinkel, Gelderblom e Fiocco (2022) compararam os modelos
obtidos por meio dos riscos proporcionais de Cox, redes neurais de sobrevivéncia e florestas
aleatdria de sobrevivéncia aplicados ao estudo clinico de tumor maligno 6sseo (osteossarcoma) e

observaram que os trés métodos tiveram desempenho semelhante.

As limitagdes encontradas no trabalho foram a grande quantidade de censura (aproxima-
damente 71%) dos tempos de sobrevivéncia, a complexidade do conjunto de dados aplicados
aos métodos de aprendizado de mdquina tradicionalmente utilizados, a dificuldade em encontrar
pacotes do software R atualizados para andlise do problema e o desafio de buscar exemplos
de programacdo da metodologia de aprendizado de maquina com a inclusdo de observagdes
censuradas. Ademais, observou-se que a funcao de sobrevivéncia € imprdpria, indicativo da
presenga de fracdo de cura ou de sobreviventes de longa dura¢do, no entanto, o pouco explorado
indicou que o modelo de Cox ainda teve um ajuste melhor (via AIC). Considerando este resultado,
explorou-se também, a comparacao de modelos de sobrevivéncia para dados que ndo atendesse a
suposicao de riscos proporcionais, entretanto, as predi¢des nao foram boas e o modelo de Cox

também teve desempenho mais preciso (via indice C).

Portanto, visando as limita¢des descritas, um estudo que pode ser explorado futuramente
€ a comparacao entre os diferentes métodos de redes neurais que melhor exploram as camadas
ocultas, por exemplo o deep learning, como apresentado no artigo de Kvamme, Borgan e Scheel
(2019), pois, Katzman et al. (2018b) concluiram que o uso de deep learning na andlise de
sobrevivéncia permite maior desempenho devido a flexibilidade do modelo e a metodologia prevé
o risco de forma equivalente ou melhor do que outros métodos de sobrevivéncia lineares e ndo

lineares.
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Titulo da Pesquisa: Modelos de predi¢cdo para dados censurados aplicados a pacientes com doenca renal
crbnica em terapia de substituicao renal

Pesquisador: Agda Jessica de Freitas Galletti

Area Tematica:

Versdo: 2

CAAE: 38647220.0.0000.5411

Instituicdo Proponente: Faculdade de Medicina de Botucatu/UNESP
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

NUmero do Parecer: 4.521.605

Apresentacédo do Projeto:

Serd um estudo retrospectivo, observacional que aplicara diferentes algoritmos de predicdo para dados
censurados em doenga renal cronica, visando identificar fatores de risco e/ou de protecdo que interfiram na
sobrevivéncia de pacientes em tratamento dialitico. Serdo coletados dados sociodemograficos e clinicos, a
partir de 2012, de 1000 pacientes portadores de doenca renal cronica atendidos no Servigo de Didlise do
Hospital da Faculdade de Medicina de Botucatu, Botucatu, SP.

Objetivo da Pesquisa:
Identificar fatores de risco e/ou de protecdo que possam interferir na sobrevivéncia de pacientes com
doenca renal em tratamento dialitico utilizando diferentes algoritmos de predicdo para dados censurados.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:
Os riscos sao minimos, desde que seja garantida a manutencéo do sigilo e da privacidade dos participantes.
Os beneficios séo indiretos, visando que, futuramente, os achados auxiliem no tratamento da doenca.

Comentérios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
Trata-se de um projeto de pesquisa relevante e factivel, retrospectivo, com dados a partir de 2012. ndo
informa até que data sera o uso dos dados. O custo sera de R$100,00 com
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financiamento préprio.
0s pesquisadores responderam as pendencias apontadas pelo colegiado:

PENDENCIA 1. Esclarecer qual periodo de uso dos dados para o estudo (de 2012 a 2020?)

RESPOSTA: Seréo incluidos pacientes que iniciaram a terapia renal substitutiva de janeiro de 2014 a janeiro
de 2019. Portanto, o periodo de uso dos dados sera de 05 anos (janeiro de 20014 a janeiro de 2019). O
periodo da coleta de dados sera de janeiro a marco de 2021.

PENDENCIA 2. Apresentar critérios de incluso e exclus&o

RESPOSTA: Pacientes com doenca renal crénica e que iniciaram algum tratamento de terapia de
substituicdo renal, isto €, dialise peritoneal ou hemodidlise, durante o periodo da pesquisa seré o critério
para inclui-los no estudo. Durante este periodo predefinido, serdo registrados a data de inicio da terapia de
substituicdo renal, das internacdes, das complicacdes infecciosas, da troca de técnica de tratamento (dialise
peritoneal para hemodialise) e do desfecho, podendo ser o 6bito, a retirada do paciente da pesquisa por
falta de informag8es durante o seguimento, transplante renal, transferéncia de centro de dialise, ou a
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apresentar TCLE para estes participantes.
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acompanhamento é muito importante pois além de identificar os fatores que influenciaram no 6bito, pode
identificar também os fatores que influenciaram na longevidade destes pacientes poés inicio da terapia de
substituicdo renal. Apresentado TCLE.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacdo obrigatéria:
Apresentam-se anuéncias institucionais: Servico de Dialise do HCFMB, Anuéncia HCFMB e Anuéncia FMB.
Os pesquisadores apresentaram TCLE para aplicagdo aos pacientes em seguimento no servico.
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Apresentar relatério final de atividades apds encerramento da pesquisa.

A coleta de dados devera ser iniciada ap6s aprovacédo do CEP.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:
Ap6s analise em REUNIAO ORDINARIA, o Colegiado deliberou APROVADO o projeto de pesquisa

apresentado.

Consideracdes Finais a critério do CEP:
Conforme deliberacédo do Colegiado, em REUNIAO ORDINARIA do Comité de Etica em Pesquisa

FMB/UNESP, realizada em 01/02/2021, o Projeto de Pesquisa encontra-se APROVADO.

A coleta de dados devera ser iniciada apés data de aprovacdo do CEP.

Apresentar relatério final de atividades apos finalizacédo da pesquisa.
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