(s (i

(o
o’V UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA A\~ 4
UFU FEELT

FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA
GRADUACAO EM ENGENHARIA DE COMPUTACAO

CALCULO DE ESTADIAMENTO, PREDITORES DE RISCO POR MEIO DA
COMPARACAO DE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING COMO
ESTRATEGIA DE RASTREIO A DOENCA RENAL CRONICA

LEONARDO VECCHI MEIRELLES

UBERLANDIA
2025



LEONARDO VECCHI MEIRELLES

CALCULO DE ESTADIAMENTO, PREDITORES DE RISCO POR MEIO DA
COMPARACAO DE ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING COMO
ESTRATEGIA DE RASTREIO A DOENCA RENAL CRONICA

Trabalho de Conclusdao de Curso apresentado ao
Curso de Graduacdo da Faculdade de Engenharia
Elétrica da Universidade Federal de Uberlandia como
parte dos requisitos para a obtencdo do titulo de
Bacharel em Engenharia de Computacao.

Area de concentragdo: Engenharia de Computacio

Orientador: Prof. Dr. Igor Santos Peretta

UBERLANDIA
2025



DEDICATORIA

Dedico,
Aos meus amados pais,
Alessandra de Cassia Vecchi Meirelles (In memoriam), Rogério José de Azevedo Meirelles

A quem devo a oportunidade da vida e tudo que conquistei e conquistarei!

Dedico,
Ao meu melhor amigo e irmao,
Guilherme Vecchi Meirelles

Por estar sempre ao meu lado de uma maneira carinhosa e inteligente.



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Igor Peretta Santos
Pela dedicada orientacdo, pela oportunidade, pela confianca, pelo exemplo profissional de
dedicagdo e respeito ao Departamento, mas acima de tudo, por compartilhar seus saberes e

experiéncias.

Aos meus amigos, Bruno, Douglas, Lucas
Pela bondade de vocés, carinho, dedicacdo e total disponibilidade e presteza em todos os

momentos que precisei. Sejam muito felizes, estaremos sempre juntos e meu muito obrigado!!

A Faculdade de Engenharia Elétrica - Graduacdo em Engenharia de Computacdo da
Universidade de Uberlandia (UFU) pela oportunidade de realizar meu sonho profissional através

de minha formacdo universitaria!



EPIGRAFE

“Aprendi que vai demorar muito para me transformar
na pessoa que quero ser e devo ter paciéncia!

Mas, aprendi também, que posso ir além dos limites que eu préprio coloquei”

Charles Chaplin



LISTAS DE ILUSTRACOES

LISTA DE FORMULAS

Férmula 1 - Equacdo de creatinina (CKD-EPI, 2021) ..oooviiioiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 27
Formula 2 - Acurdcia (AccUracy 0U ACC) .....oocuvieiiieeeeeee et 37
Formula 3 - Precisdo (Precision 0U PRE) ..o 37
Formula 4 - Recall (ReVOCaga0 OU REC) ..ouviiiiiiiiiie e 38

Formula 5 - F1 Score (Medida F1 0U FLS) ..o 38



LISTAS DE ILUSTRACOES

LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Classificagdo dos Estagios para @ DRC ......c.eeoiiiiiiiiiiiicciccce e

Quadro 2 - Objetivos do XAl e Definicdes ...

Quadro 3 - Modelo de Matriz de Confusado



LISTAS DE ILUSTRACOES

LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Abordagem Geral para construir um modelo de Classificacdo ..........ccoevveeieiiieieenne.. 29
Figura 2 - Estrutura de uma rede MLP com camada oculta .......cccoevveiiiiiiiiiiiii e 31
Figura 3 - Representacdo do Teorema de Kolmogorov-Arnold Networks (KANS) ..........cccocv... 33
Figura 4 - Esquema sobre a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) ...c..coovviiiiiiiiieieeeeee 34
Figura 5 - Curvas ROC e area sob @ curva (AUC) ......oouee oo 38
Figura 6 - Fluxo dos procedimentos realizados para andlise das varidveis e comparagdes ....... 43

Figura 7 - Grau de importancia das varidveis da funcdo renal e doengas preexistentes para
diagndstico da DRC através do Modelo DT ......ooviiiiiiiiiiicceececeee e 57
Figura 8 - Grau de importancia das varidveis da funcdo renal e doengas preexistentes para
diagndstico da DRC através do Modelo MILP ........ooviiiiiiiiiiiccieece e, 58

Figura 9- Grau de importancia das varidveis da fungdo renal e doencas preexistentes para

diagndstico da DRC através do Modelo KAN ......cc.ooiiiiiiiiic e 59
Figura 10 - KAN apods treinamento para preditores avaliados nos estadiamentos ...................... 60
Figura 11 - Matriz de Confusdo utilizado para 0 modelo DT .....ccceoviiiiiiiiiiieeeccee e 61
Figura 12 - Matriz de Confusdo utilizado para o Modelo MLP ........c.cccooiiiiiiiiiiiee e, 62

Figura 13 - Matriz de Confusdo utilizado para o Modelo KAN ..........cccocoviiiiiiieiiicicececee e, 63



LISTAS DE ILUSTRACOES

LISTA DE TABELAS
Tabela 1. Desempenho no conjunto de dados de validacdo externa CKD-EPI (EUA) por
FAGA/EENEIO .o et 45
Tabela 2. Bibliotecas de programacdo Python, utilizacdo e documentacdo empregadas ......... 46
Tabela 3. Distribuicdo por faixas etarias e varidveis intervenientes (Pressdo Arterial Diastdlica,
Excrecdo urinaria de Albumina, Creatinina, Hemoglobina, Contagem de glébulos
vermelhos e Volume celular compactado), apresentados pelas médias e desvios
PAATDES 1ottt e ettt e et e e e e atae e aras 50
Tabela 4. Distribuicdo por faixas etdrias e valores das médias e desvios padrdes das varidveis
intervenientes (Creatinina, Contagem de globulos brancos, Ureia sanguinea,
Densidade urindria e Concentragdo de sodio e potdssio Na Urina) .....cccceevveeeevveernnnns 52
Tabela 5. Distribuicdo por faixas etarias, nUmeros e porcentagens de pacientes com patologias
preexistentes (Hipertensdo Arterial Sistémica, Diabetes Mellitus, Doenca Arterial
Coronariana, Edema pedal @ ANeMIa) .......ooiviiiiiiiiieceeee e, 54
Tabela 6. Distribuicdo por faixas etdrias, nUmeros e porcentagens de pacientes com presenca
de elementos anormais do sedimento urindrio (Bactérias na urina, Aglomerados de
células plus, Pidcitos na urina e presenca de hemacias Na urina) ........cccoeevveeeeveeeenne, 55
Tabela 7. Distribuicdo por faixas etdrias, médias e desvios padrdes dos valores obtidos por
calculo para a Taxa de Filtracdo Glomerular (TFGe) e valores médios e desvios padrdes
do estadiamento PAra @ DRC ......oiiiiiiiii e 56
Tabela 8. Valores da Acurdcia, Precisdo, Recall, F1 Score e ROC-AUC score para os modelos de

Machine learning aplicados (DT, MLP € KAN) ....oooiiiiiiiiiiiceecee e 60



ABSS
ACC
ANAHP
APAC
CBD
CKD-EPI
CNESnet
CONITEC
DCNT
DCV

DM
DM2

DR

DRA
DRC
DRCT

DTs
F1S
HIV

IBGE
IBM
KAN
KIM-1
MDRD
ML
MLPs
MS
NGAL

LISTA DE SIGLAS

Associagdo Brasileira de Startups de Saude
Acurdcia (Accuracy)

Associacdo Nacional de Hospitais Privados
Autorizagao de Procedimentos de Alta Complexidade
Censo Brasileiro de Dialise

Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration
Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude
Comissao Nacional de Incorporagao de Tecnologias
Doengas Crbnicas ndo-transmissiveis

Doenca Cardiovascular

Diabetes Mellitus

Diabetes Mellitus tipo 2

Doenca Renal

Doenca Renal Aguda

Doenca Renal Crbnica

Doenca Renal Crénica Terminal

Decision Trees (Arvores de Decisdes)

F1 Score (Medida F1)

Virus da Imunodeficiéncia Humana

Inteligéncia Artificial

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
International Business Machines Corporation
Kolmogorov-Arnold Networks

Molécula-1 de lesdo renal

Modification of Diet in Renal Disease

Machine Learning

Multi LAYER Perceptron (Perceptron Multicamada)
Ministério da Saude

Lipocalina Associada a Gelatinase de Neutrofilos



NLP Processamento de Linguagem Natural

OMS Organizacdo Mundial da Saude

PCDT Protocolos Clinicos e Diretrizes Terapéuticas
PD Pressdo Diastdlica

PNAD Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
PNS Pesquisa Nacional de Saude

PRE Precisdo (Precision)

PS Pressdo Sistdlica

REC Recall (Revocacao)

RSL Revisdo sistematica da literatura

SBD Sociedade Brasileira de Diabetes

SUS Sistema Unico de Saude

TFG Taxa de Filtracdo Glomerular

TRS Terapia Renal Substitutiva

UCl Universidade da Califérnia Irvine

XAl Inteligéncia Artificial Explicavel



RESUMO

Um dos maiores desafios da Medicina Moderna estd em trabalhar com a quantidade e
disponibilidade de dados, pois a decisdo por determinado tratamento ou a confirmacdo de
diagndstico sdo apoiados em varias abordagens metodoldgicas. Dentre as varias patologias
existentes, passiveis e relevantes de uma abordagem através da utilizagdo da Inteligéncia
Artificial (1A) generativa estdo as Doencas Renais Cronicas (DRC), com causas multiplas no érgdo
ou no Sistema Urindrio adjuntas a multiplos fatores de risco previamente existentes no
paciente. A realizacdo de testes e uma avaliagdo dos resultados mais ageis e precisas sao
extremamente necessarias. Posto isto, o objetivo desta pesquisa foi o de aplicar trés técnicas
supervisionadas de Machine Learning (ML)- Arvore de Decisdo (DT), Perceptron Multicamadas
(MLP), Rede de Kolmogorov-Arnold (KAN) e comparar suas performances (exatidao, precisdo,
recall, F1 score e ROC-AUC) das variaveis predisponentes e correlacionadas aos estadiamentos
da DRC, utilizando a métrica da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl). Utilizando-se de 24
varidveis disponibilizadas no The UCI Machine Learning Repository (2015); com 400 homens
brancos, através de anadlise exploratdria e transversal. Como resultado obteve-se que o modelo
MLP superou os demais, alcancando a maior precisdo média (87,2%) e pontuacdo ROC-AUC
(0,98), indicando forte capacidade preditiva para esta populacdo efetivamente estudada, no
entanto o KAN forneceu um equilibrio entre forte desempenho e explicabilidade moderada,
mostrando-se promissor para um maior desenvolvimento como um modelo interpretdvel para
a previsdo de DRC. Esta pesquisa destaca a importancia de considerar a precisdo e a
interpretabilidade na selecdo de modelos para aplicagdes de salde e posiciona o KAN como um
modelo XAl potencial para predicdao dos estagios da DRC. Pesquisas futuras poderiam se
concentrar em melhorar a interpretabilidade do KAN e explorar seu uso em outros conjuntos

de dados médicos.

Palavras-chave: Doenca Renal Crénica, Aprendizado de maquina, Arvores de Decisdes,

Perceptron Multicamadas, Redes de Kolmogorov-Arnold, Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).



ABSTRACT

One of the biggest challenges of Modern Medicine is working with the quantity and availability
of data, as the decision for a certain treatment or confirmation of diagnosis is supported by
various methodological approaches. Among the various existing pathologies that are subject to
and relevant to an approach through the use of generative Artificial Intelligence (Al) are Chronic
Kidney Diseases (CKD), with multiple causes in the organ or in the Urinary System combined
with multiple risk factors previously existing in the patient. Faster and more accurate testing and
evaluation of results are extremely necessary. That said, the objective of this research was to
apply three supervised Machine Learning (ML) techniques - Decision Tree (DT), Multilayer
Perceptron (MLP), Kolmogorov-Arnold Network (KAN) and compare their performances
(accuracy, precision, recall, F1 score and ROC-AUC) of predisposing variables and correlated
with CKD staging, using the Explainable Artificial Intelligence (XAl) metric. Using 24 variables
available in The UCI Machine Learning Repository (2015); with 400 white men, through
exploratory and transversal analysis. As a result, it was obtained that the MLP model
outperformed the others, achieving the highest average precision (87.2%) and ROC-AUC score
(0.98), indicating strong predictive capacity for this effectively studied population, however KAN
provided a balance between strong performance and moderate explainability, showing promise
for further development as an interpretable model for CKD prediction. This research highlights
the importance of considering accuracy and interpretability when selecting models for
healthcare applications and positions KAN as a potential XAl model for predicting CKD stages.
Future research could focus on improving the interpretability of KAN and exploring its use in

other medical datasets.

Keywords: Chronic Kidney Disease, Machine Learning, Decision Trees, Multi Layer Perceptron,

Kolmogorov-Arnold Networks, Explainable Artificial Intelligence.
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1. INTRODUCAO

Ao se analisar a contribuicdo da Inteligéncia Artificial (IA) na drea da saude,
observam-se acles de inovacgGes tecnoldgicas relacionadas diretamente aos atendimentos
clinicos entre pacientes, familiares e profissionais, agilizando todo processo de comunicacao;
atuando também no fortalecimento das pesquisas, bem como no potencial de desenvolvimento
de medicamentos e suas interacBes com as patologias e com o funcionamento de érgdos e
sistemas dos pacientes, nos diagndsticos, na triagem, na interpretacdo e classificacdo do estado
da doenca com mais rapidez, na precisdo e seguranca, buscando-se acbBes preventivas e
curativas com possiveis reducdes de custos, de acordo com a Organizacdo Mundial da Saude
(OMS, 2022), sendo ainda aplicavel na vigilancia epidemioldgica de doencas, na gestdao
operacional e administrativa e até ajudando a monitorar pacientes em casa.

Estimativas de consultorias internacionais demonstram que, nos préximos anos, o
valor do mercado mundial de IA aplicada a assisténcia médica deva ultrapassar a marca dos USS
7 bilhdes. Estimativa da Precedence Research aponta que o mercado mundial de |A para servicos
de satde deve crescer 37,0% por ano e chegar ao valor de USS 187,9 bilhdes até 2030.

Historicamente esta atencdo comecou em 2011, quando a International Business
Machines Corporation (IBM) lanca um supercomputador para processar dados de saude
tornando-se um banco de dados de referéncia na drea da oncologia. Em seguida o Google langa
uma empresa focada em pesquisas e desenvolvimento de maquinas de |IA o Deep Mind,
reunindo milhares de dados de pacientes aumentando o conhecimento sobre diversas
patologias, ampliando a acdo aos sintomas e processos evolutivos; atualmente big techs como
a Samsung, Apple e Meta também estdo investindo em solucdes de |A para a saude. Tecnologias
cada vez mais avancadas (IA com computadores quanticos), com investimentos vultosos estdo
participando com algoritmos quéanticos desenvolvidos com o objetivo de tornar o aprendizado
de maquina mais eficiente em projetos de pesquisa para acelerar o processo de treinamento
convencional e para fornecer modelos de diagndsticos ultra rdpidos e mais precisos, pois
analisam grandes quantidades de dados de salde em tempo real.

No Brasil o grau de maturidade da IA ainda tem muito a crescer e se diversificar,
algumas acbes estdo acontecendo em determinadas instituicdes e direcionadas para
determinadas patologias, aplicadas na Medicina Diagndstica (area medica/biomédica), clinica e

cirdrgica, na interacdo Profissionais de salde-paciente e no percurso da Jornada do paciente.
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Em 2011, com a aplicagao da Lei Federal n® 12.401, de 28 de abril de 2011, o
processo de incorporacdo de tecnologias em saude foi aprimorado e fortalecido com a criagdo
da Comissdo Nacional de Incorporacdo de Tecnologias no Sistema Unico de Satde (Conitec),
que tem como atribuicdo assessorar o Ministério da Saude (MS) na incorporacao, exclusdo ou
alteracdo de tecnologias em salde para o Sistema Unico de Saude (SUS). O objeto dessa
incorporacdo, exclusdo ou alteracdo de tecnologias em salde sdo: novos medicamentos,
produtos e procedimentos, como também na constituicdo ou alteracdo de Protocolos Clinicos
e Diretrizes Terapéuticas (PCDT). Entre 2012 e 2023, foram recebidas 1.128 demandas para
incorporacdo, alteragdo ou exclusdo de tecnologias em saude no SUS sendo que 16,0% (182)
em procedimentos. De acordo com a pesquisa CEO Survey PWC, cerca de 76,0% dos CEOs de
empresas de servicos de saude no Brasil pretendem investir em IA até o final de 2024

Com relacdo a elaboracdo e atualizacdo dos Protocolos Clinicos e Diretrizes
Terapéuticas (PCDT), que sdo documentos que estabelecem critérios para o diagndéstico da
doenca ou do agravo a saude, o tratamento preconizado com os medicamentos e demais
produtos apropriados, as posologias recomendadas, os mecanismos de controle clinico e o
acompanhamento e verificacdo dos resultados terapéuticos a serem seguidos pelos
trabalhadores do SUS. Esses documentos sdo elaborados com base em evidéncias cientificas e
consideram os critérios de eficacia, seguranca, efetividade e custo-efetividade das tecnologias
recomendadas. De 2012 a setembro de 2023, o MS elaborou e/ou atualizou 291 protocolos
clinicos e diretrizes terapéuticas. Sendo 107 novas diretrizes e 184 atualizacBes.

A Associacdo Nacional de Hospitais Privados (Anahp), por exemplo, em parceria
com a Associacao Brasileira de Startups de Saude (ABSS) apresentaram em 2023 que 59,2% dos
Hospitais respondentes ndo se utilizam da IA como ferramenta para a resolugdo de problemas
core e que quando sdo utilizados estdao mais focadas as situagdes administrativas (12,0% em
chatbots de atendimento; 10,0% em seguranca de informacdo; 10,0% em apoio em decisdo
clinica e 8,00% em andlise de imagens médicas), explanam ainda que 23,0% dos gestores dos
hospitais particulares associados ndo identificam beneficios na sua utilizacdo. A mesma Anahp
realizou um mapeamento em parceria com a ABSS, em 2024, com 45 hospitais privados no pais,
mostrando que 62,5% ja utilizam a IA em seus processos, seja em chatbots de atendimento, na
ampliacdo da segurancga da informacdo, no apoio a decisGes clinicas ou na melhoria das analises

de imagens meédicas. O relatorio também indica que 51% dos hospitais que investiram em |A

16



nos ultimos anos alegam que puderam observar resultados praticos da adocdo da tecnologia
na rotina de trabalho.

Alguns Case que estdo investindo no uso da IA vem da Dasa, com uma rede de
hospitais e laboratérios utilizando de algoritmos de NLP (Processamento de Linguagem Natural)
gue identificam pacientes que estdo em gap de cuidados acionando o médico responsavel,
alertando-o para a retomada de exames e procedimentos. Outro projeto denominado ACE, atua
na aceleracdo dos exames de Ressondncia Magnética, fazendo uso de um algoritmo de
aprendizagem profunda (Deep learning), reduzindo os ruidos das imagens e do tempo de
execucdo do exame.

Yin et al. (2017) revisaram retrospectivamente 8.800 pacientes submetidos a
administracdo de contraste para desenvolver o modelo para predicdo de nefropatia induzida
por contraste (NIC), a terceira causa de toda insuficiéncia renal adquirida em hospital (Nash;
Hafeez; Hou, 2002), pelo método de aprendizado de maquina de random forests (RF). O modelo
mostrou boa capacidade preditiva do desenvolvimento de NIC e pode fornecer medidas
preventivas para NIC.

Mohamadlou et al. (2018) usaram conjuntos reforcados de arvores de decisdo para
treinar uma ferramenta de predicdo de IRA em dados retrospectivos obtidos de mais de
300.000 pacientes internados. A ferramenta de predicdo ofereceu importante capacidade
preditiva para detectar quais pacientes tinham probabilidade de sofrer IRA. A predicdo é
melhorada para os casos com cinética mais préxima da Insuficiéncia Renal Aguda (IRA). Essas
ferramentas permitem que os médicos potencialmente intervenham antes que o dano renal se
manifeste.

Em outro estudo realizado por Zimmerman et al. (2019) demonstrou que modelos
de aprendizado de maquina [regressdo logistica multivariada, random forests (RF) e redes
neurais artificiais (RNA)] podem prever o inicio da IRA apds admissdo na UTl em 23.950
pacientes com AUC competitiva (AUC média 0,783).

Um dos maiores desafios da Medicina Moderna esta em trabalhar com a
guantidade e qualidade dos bancos de dados confidveis, pois a decisdo por determinado
tratamento ou a confirmacdo de um diagndstico sdo apoiados por estes dados obtidos nos

exames laboratoriais, clinicos, de imagens e pelo genoma.
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Dentre as varias patologias existentes e passiveis de uma abordagem através da
utilizacdo da IA generativa estdo as Doencas Renais (DR), podendo ser Cronicas (DRC) ou Agudas
(DRA), que acometem mais de 850 milhGes de pessoas em todo o mundo, dados de 2024,
segundo a organizacdo World Kidney Day, apoiada pelas Federacdes e Sociedades
Internacionais de Nefrologia, considerada portanto, a 62 causa de morte de maior crescimento
no mundo, pois trata-se de uma doenca de curso prolongado e irreversivel, normalmente
assintomatica levando a um diagndstico tardio, tornando-se grave e levando como opc¢do de
tratamento imediato o procedimento da hemodidlise, didlise peritoneal ou do transplante renal
(Jha et al., 2013). Levantamentos de dados epidemioldgicos em diversos paises observam que
a DRC é frequentemente desapercebida, mesmo quando evidéncias laboratoriais e/ou clinicas
indicam a presenca de disfuncdo renal, muitas vezes na fase mais precoce e tratdvel,
aumentando o nimero de pacientes que evoluem para doenca renal em estdgio final (Duru et
al., 2009; Friedl et al., 2013; Morosetti et al., 2013; Aguiar et al, 2020).

O monitoramento da DRC foi feito inicialmente no Brasil com pesquisas
autorreferidas, como a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) e a Pesquisa
Nacional de Saude (PNS). Contudo, os inquéritos autoreferidos podem subnotificar a doenca.
Sendo assim, o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e o Ministério da Saude,
entre os anos de 2014 e 2015, acrescentaram o componente laboratorial a PNS, por meio da
dosagem laboratorial da creatinina e estimativa da Taxa de Filtragdo Glomerular (TFG) na
populacdo adulta. Dessa forma, esperava-se estabelecer prevaléncias populacionais da DRC e
ser um marco para vigilancia da doenca no Brasil, infelizmente sem continuidade.

Estima-se que mais de 12 milhdes de pessoas tenham algum tipo de DR, com um
indice de crescimento de 8,00% ao ano, sendo cerca de 1 a 4 milhGes de portadores de
Insuficiéncia Renal Cronica (Leite et al. 2002); estando 90 mil em didlise, com uma taxa de
mortalidade de aproximadamente 19,0% ao ano. Estima-se que, mundialmente, cerca de 850
milhdes de pessoas possuam DRC (BVSMS, 2020). No Brasil, esse dado é de aproximadamente
10 milhGes, com uma taxa de morbimortalidade de 12,77% (Crews et al., 2019). O nimero de
pessoas que necessitam de didlise cresceu mais de 100% nos ultimos dez anos o que resulta
em importante impacto na sobrevida, qualidade de vida dos portadores e familiares e nos
custos para o sistema de saude brasileiro. Entre os anos de 2000 e 2012 foram identificados

aproximadamente 280 mil pacientes cadastrados em programas de didlise na rede do SUS, o
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que corresponde a 85,0% das didlises realizadas no pais (Moura et al., 2014). Dados da Pesquisa
Nacional de Saude (IBGE, 2019) e do Censo Brasileiro de Dialise (CBD, 2020) revelam que ha 2,5
milhdes de pacientes com diagndstico da DRC no Brasil, e cerca de 145 mil pessoas em dialise
no pais (Nerbass et al., 2020).

A nova definicdo da DRC, em uso desde 2002, propiciou um estagiamento desta que
independe da sua causa. A partir desta abordagem, ficou evidente que a DRC é mais frequente
do que se considerava e sua evolucdo clinica estd associada a taxas altas de morbimortalidade,
contribuindo para o aumento da morbidade e mortalidade de outras patologias associadas e
sdo fatores de risco para as doencas cardiovasculares, o diabetes, hipertensao arterial sistémico,
obesidade, atuando também nas doencas infectocontagiosas como no HIV, malaria,

tuberculose e hepatite (National Kidney Foundation, 2002).

1.1 Problema da Pesquisa

A incidéncia e a prevaléncia de faléncia de fungdo renal estdo em aumento
progressivo; o progndstico ainda é ruim e os custos do tratamento da doenca sdo muito altos.
Independentemente da etiologia da doenca de base, os principais desfechos em pacientes com
DRC sdo as suas complicacGes decorrentes da perda funcional renal (anemia, acidose
metabdlica, desnutricdo e alteracdo do metabolismo de calcio e fésforo, tendo como desfecho
0 Obito). Estudos recentes indicam que estes desfechos indesejados podem ser prevenidos ou
retardados se a DRC for diagnosticada precocemente e as medidas nefro e cardioprotetoras
implementadas o mais rapido possivel. Comparar modelos de Machine Learning (ML)
utilizando-se de multiplas varidveis intervenientes e correlacionadas a DRC para apoio na
tomada de decisdo na drea da saude caracterizando o nivel de risco podera auxiliar nas acées

mais assertivas para esta patologia.

1.2 Hipdteses

1.2.1 As variaveis intervenientes e correlacionadas aos estagios da DRC estdo associadas as
acOes das praticas clinicas;

1.2.2 As variaveis tem maior influéncia na determinacao dos estagios da DRC;

1.2.3 As variaveis tem menor influéncia na determinacdo dos estagios da DRC;
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1.2.4 Um dos algoritmos aplicados (Arvores de Decis®es- DTs, Perceptron Multicamadas- MLPs
e Redes de Kolmogorov-Arnold- KAN) apresentard melhor eficacia e precisdao para esta
amostra analisada e

1.2.5 O algoritmo KAN serd mais preciso e com alta explicabilidade ao ser comparado com as

DTs e MLPs utilizando-se a métrica da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl).

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Calcular, aplicar e comparar modelos de ML utilizando-se de varidveis predisponentes e
correlacionadas capazes de predizer o nivel de risco para DRC para apoio na tomada de decisdo
na darea da saude, considerando o risco concorrente a partir da caracterizacdo dos

estadiamentos valendo-se da base de dados efetivamente estudada.

1.3.2 Objetivos Especificos
. Revisar a literatura sobre DRC, ML, DTs, MLPs, KAN e XAl;

. Calcular e aplicar o algoritmo DTs, de alta explicabilidade (facil interpretacdo) com referéncia

a classificagao da XAl.

. Calcular e aplicar o algoritmo MLPs, de baixa explicabilidade (dificil interpretacdo) com

referéncia a classificacdo da XAl

. Calcular e aplicar o algoritmo KAN, que se propde a ser mais eficaz e mais explicavel comparada

as DTs e MLPs e

. Comparar os Modelos DTs, MLPs e KAN, com referéncia a Classificacao XAl.

1.4 Justificativa
As patologias associadas a funcdo renal acontecem por causas multiplas no préprio
6rgdo ou no Sistema Urindrio adjuntas a multiplos fatores de risco previamente existentes no
paciente. Portanto, o conhecimento e a realizacdo de testes das varidveis relacionadas as DRC,
a formacdo e/ou utilizacdo de banco de dados confidvel e uma avaliagdo dos resultados através
da criacdo de algoritmos especificos tornaria o sistema mais agil e preciso, em que se pode

avaliar o funcionamento (estagio), ajudando a identificar disturbios e a monitorar a satde do
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orgdo e sua capacidade de desempenhar as fungcdes metabdlicas de remocdo dos residuos e do
excesso de agua, producdo hormonal e na manutencdo da homeostase, que sdo complexas,
mas extremamente necessarias e vitais ao organismo.

No Brasil e no mundo, o estudo da funcdo e dos diversos processos patoldgicos
renais vem despertando o interesse de muitos pesquisadores, principalmente no campo do
desenvolvimento de testes (marcadores), produzindo dados que auxiliam os médicos a
estabelecer um diagndstico precoce, classificando a doenca de base, para se obter progndstico
seguro e assim monitorar a terapéutica medicamentosa, porém com a utilizacdo da IA
generativa poderdo ser fornecidas previsGes mais precisas de diagndstico, progndstico e até
tratamento, ajudando os profissionais de salde que trabalham com as DRC a tomarem decisGes
mais embasadas e rapidas (Collein et al.,, 2021). Ao se analisar no Cadastro Nacional de
Estabelecimentos de Saldde (CNESnet) com relacdo aos estabelecimentos habilitados na
atencdo especializada em DRC, por estado brasileiro temos 182 estabelecimentos habilitados e
distribuidos por vérios estados e Distrito Federal, o que poderd auxiliar nas acdes destes

estabelecimentos de saude especializados por todo pais.
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2. REFERENCIAIS TEORICOS

Este topico aborda a fundamentacdo tedrica dos temas utilizados para o

desenvolvimento deste trabalho, trazendo conceitos, definicdes e equacdes para cada tema.

2.1 Doenga Renal Crénica (DRC)

A DRC incide na gradativa perda da estrutura e funcdo renal, resultando em
decréscimo progressivo das funcdes fisioldgicas dos rins (Bastos, 2013), com o declinio das
fungBes renais estd associada ao aumento da mortalidade, morbidade, acarretando limitacdes
na vida didria com incapacidades fisicas e consequentemente perda na qualidade de vida (Chen
et al., 2017).

Dados sobre a prevaléncia e a incidéncia da DRC ndo sao conhecidos em muitos
paises (Bastos e Kirsztajn, 2011; Saran et al,, 2018; Dember et al., 2022). Estudos dos Estados
Unidos apontavam uma prevaléncia de 14,8% de DRC na populacdo adulta de 2011 a 2014
(703.243 casos), com 124.114 novos casos em 2015, com uma taxa de incidéncia de 378
pacientes por 1.000.000 de pessoas (pmp), encontrando-se 87,3% desses em tratamento renal
substitutivo (Saran et al., 2018). Para a América Latina, a incidéncia no ano de 2005 era de 167,8
pmp (Cusumano et al., 2006) e, no Brasil, de 431 pmp em 2004 (Cherchiglia et al., 2010).
Segundo a Pesquisa Nacional de Saude (PNS), a prevaléncia de DRC autorreferida era de 1,42%,
ou seja, aproximadamente dois milhdes da populagdo no pais, o que mostra a dez anos atras a
dimensdo desta doenca no Brasil (Brasil. 2014).

Por meio de dados do subsistema de Autorizacdo de Procedimentos de Alta
Complexidade (APAC), foram analisados, para o periodo de 2000 a 2006 a taxa de Doenga Renal
Cronica Terminal (DRCT) no Brasil, evidenciando o perfil epidemiolégico dos pacientes que
ingressaram na Terapia Renal Substitutiva (TRS) e identificou 148.284 pacientes em dialise, com
incidéncia estimada em 119,8/milhdo de pessoas por ano (Moura et al., 2009).

Através do CBD foi estimado que se gastou 1,4 bilhdo de reais por ano com didlise
e transplante. Em 2016, 122.825 portadores de DRC estavam em TRS, e a prevaléncia de DRCT
foi de 596 pmp, com incidéncia de 193 pmp (Sesso et al., 2016).

Infelizmente, observam-se estudos sobre a DRC sdo monitorados apenas apods a
DRCT instalada, por meio dos registros de didlise e de transplantes o que dificulta o tratamento

destes pacientes (Moura et al., 2009; Szuster et al., 2012; Sesso et al., 2016). Também sdo
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escassos 0s inquéritos epidemioldgicos que abordam os fatores de risco da DRC antes das
terapias de substituicdo renal.

Entre esses inquéritos, o CKD Study (Vest et al.,, 2015), o National Health and
Nutrition Examination Survey - NHANES (Gambaro et al., 2010) e o Relatério do United States
Renal Data System (USRDS) apontaram o aumento da prevaléncia da DRC em idades acima de
70 anos, corroborando outros estudos (Brasil, 2011; Stevens e Levin,2012; Murphy et al., 2016),
e a associacdo da doenca com outras doencas cronica. Nos Estados Unidos a hipertensado
arterial sistémica e com a diabetes mellitus no México (Collinset al., 2015).

O monitoramento da DRC foi feito inicialmente no Brasil com pesquisas
autorreferidas, como a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) e a Pesquisa
Nacional de Saude (PNS). Com esta criacdo, regulamentacdo e implantacdo da PNS apds 2013,
foi 0 Unico estudo que procurava realizar vigilancia das doencas cronicas ndo-transmissiveis
(DCNT), sendo pioneira no monitoramento, utilizando-se de abordagem do autorrelato, para o
diagndstico de doencas cronicas (Brasil. IBGE, 2011; Barros et al., 2011). Contudo, os inquéritos
autoreferidos podem subnotificar a doenca e para a utilizacdo nos objetivos propostos nesta
pesquisa ndo puderam ser utilizados, pois nenhum marcador foi utilizado neste monitoramento
nacional, tendo como metodologia a amostra de adultos que referem diagndstico médico de
doenca renal cronica e que fazem hemodialise ou didlise. Sendo assim, o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) e o Ministério da Saude, entre os anos de 2014 e 2015,
acrescentaram o componente laboratorial a PNS, por meio da dosagem laboratorial da
creatinina e estimativa da Taxa de Filtracdo Glomerular (TFG) na populacdo adulta. Dessa forma,
esperava-se estabelecer prevaléncias populacionais da DRC e ser um marco para vigilancia da
doenca no Brasil, infelizmente sem nenhuma continuidade desde entdo (Brasil. IBGE, 2011;
Barros et al.,, 2011).

Entre os anos de 2000 e 2012 foram identificados aproximadamente 280 mil
pacientes cadastrados em programas de dialise na rede do SUS, o que corresponde a 85,0% das
dialises realizadas no pais (Moura et al., 2014). Dados da Pesquisa Nacional de Saude (IBGE,
2019) e do Censo Brasileiro de Didlise (CBD, 2020) revelam que ha 2,5 milhdes de pacientes
com diagndstico da DRC no Brasil, e cerca de 145 mil pessoas em didlise no pais. Infelizmente,
observam-se que estes estudos sobre a DRC sdo monitorados apenas apods a DRCT instalada,

por meio dos registros de didlise e de transplantes o que dificulta o tratamento destes pacientes
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(Moura et al., 2009; Szuster et al., 2012; Sesso et al., 2016; Yang et al., 2020). Também sdo
escassos 0s inquéritos epidemiolégicos que abordam os fatores de risco da DRC antes das
terapias de substituicdo renal, com amostras pequenas ou com pacientes ja em Terapia Renal
Substitutiva (TRS). E importante que esses inquéritos sejam realizados com frequéncia e que a
anadlise e divulgacdo dos resultados possam ser utilizados para um melhor planejamento das
acOes de saude, viabilizando o diagndstico precoce e evitando a evolucdo para a DRC e a
necessidade de TRS.

Atualmente os inquéritos que abordam a DRC sdo o Estudo longitudinal da Saude
do Adulto (ELSA/Brasil) e a PNS. O ELSA/Brasil estudou varias doengas cronicas, entre essas a
DRC; porém, limitado a populacdo de servidores publicos das unidades de ensino e pesquisa,
mostrando o aumento da DRC entre idosos, individuos de condi¢cdes socioeconbmicas mais
baixas e entre negros ou indigenas (Barreto et al., 2016). Moura et al. (2013) através de uma
andlise descritiva dos dados da PNS encontraram maior prevaléncia de DRC em individuos com
idade acima de 60 anos e com nivel de escolaridade mais baixo.

A associacdo dos fatores de risco a DRC, em nosso pais, apresenta amostras
pequenas ou com pacientes ja em TRS. Fatores como a diabetes, a hipertensao,
hipercolesterolemia, tabagismo, consumo de alcool, sobrepeso/obesidade, a dieta e a idade
avancada sdo descritas nas pesquisas internacionais que abordam a DRC anterior a DRCT e
mostraram estes fatores associados a lesdo renal e a consequente perda da filtracdo (Stevens e
Levin,2012; Collinset al., 2015; Murphy et al., 2016). Acredita-se que no Brasil, assim como nos
estudos internacionais, a DRC esteja associada a fatores de risco, tais como condi¢cGes
sociodemograficos, comportamentos/estilos de vida ndo saudaveis e doencas crbnicas. O
aumento da DRC e agravos relacionados devem estar associados ao crescimento global de

outras DCNT (Beaglehole et al., 2011).

2.1.1 Diagn6stico das fungbes renais

Existem diversas formas de aferir as fun¢des renais, incluindo o exame de urina e
exames detalhados dos rins, conforme cada caso. No entanto, do ponto de vista clinico a fungdo
excretora é aguela que tem maior correlacao com os desfechos clinicos. Todas as funcdes renais

costumam declinar de forma paralela com a sua func¢do excretora. Na pratica clinica, a fungdo

24



excretora renal pode ser medida por meio da TFG. Para o diagndstico das DRC podem ser

utilizados os seguintes marcadores:

. Eletrdlitos, ureia, creatinina, cistatina C, fosfato, calcio, microalbumindria, lipocalina
associada a gelatinase de neutrdfilos (NGAL), interleucina-18 (IL-18) e hemograma
completo;

« Exame de urina (incluindo exame de sedimento urinario) incluindo-se o citrato urinario e as
enzimas urinarias tubulares;

« Proteina quantitativa urindria- proteinuria (coleta de proteina de urina de 24 horas ou razdo
entre proteina e creatinina na urina) e também a fracdo hepatica das proteinas ligadas a
acidos graxos e as proteinas de baixo peso molecular;

« Molécula-1 de lesdo renal (KIM-1);

« Microscopia de fundo branco para o Dismorfismo eritrocitario;

« Ultrassonografia e

« Algumas vezes, bidpsia renal.

2.1.2 Estadiamento e Tratamento da DRC
Os pacientes com DRC sdo classificados, por todas as associac@es nacionais e internacionais,
por estagios da doenca, que deve ser determinado com base no nivel de funcdo renal,
independentemente do diagndstico. Para efeitos clinicos, epidemioldgicos, didaticos e
conceituais, a DRC é dividida em cinco estagios funcionais, de acordo com o grau de funcao
renal do paciente. Estes estagios sao:

e Estdgio 1- Fase de lesdo com fungao renal normal
TFG normal: > 90ml/min./1,73m?- na presenca de proteinuria e/ou hematuria ou alteracdo no
exame de imagem; corresponde as fases iniciais de lesdo renal com filtracdo glomerular
preservada.

e Estagio 2- Fase de insuficiéncia renal funcional ou leve
TFG: 60 a 89 ml/min./1,73m?- ocorre no inicio da perda de fung¢do dos rins. Nesta fase, os niveis
de ureia e creatinina plasmatica ainda sdo normais, ndo ha sinais ou sintomas clinicos
importantes de insuficiéncia renal e somente métodos curados de avaliacdo da funcdo do rim
(métodos de depuracdo, por exemplo) irdo detectar essas anormalidades. Os enxagues

fornecem um controle razoavel do meio interno.
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e Estagio 3- Fase de insuficiéncia renal laboratorial ou moderada
Nesta fase tem-se dois Estagios:
Estagio 3a (TFG: 45 a 59 ml/min./1,73m?)
Estagio 3b (TFG: 30 a 44 ml/min./1,73m?)
Embora os sinais e sintomas de uremia possam estar presentes de maneira discreta, o paciente
mantém-se clinicamente bem. Na maioria das vezes, apresenta apenas sinais e sintomas ligados
a causa bdsica (IUpus, hipertensdo arterial, diabetes mellitus, infeccGes urinarias etc). Avaliagdo
laboratorial simples ja nos mostra, quase sempre, niveis elevados de ureia e de creatinina
plasmatica. Corresponde a uma faixa de ritmo de filtracdo glomerular compreendida entre 30
e 59ml/min./1,73m?2.

e Estagio 4- Fase de insuficiéncia renal clinica ou grave
TFG: 15 a 29 ml/min./1,73m? — O paciente ja tem ressente de disfungdo renal. Apresenta sinais
e sintomas marcados de uremia. Dentre estes a anemia, a hipertensao arterial, o0 edema, a
fraqueza, o mal-estar e os sintomas digestivos sdo 0s mais precoces e comuns.

e Estagios 5- Fase terminal de insuficiéncia renal cronica
Nesta fase também sdo divididos em dois estagios:
Estagio S5ND (N&o Dialitico) com TFG < 15 ml/min./1,73m?
Estagio 5 D (Dialitico) com TFG < 15 ml/min./1,73m?
Como o proprio nome indica, corresponde a faixa de funcdo renal na qual os enxagues perdidos
o controle do meio interno, tornando-se este bastante alterado para ser incompativel com a
vida. Nesta fase, o paciente encontra-se intensamente sintomatico. Suas opg¢des terapéuticas
sdo os métodos de depuracdo artificial do sangue (didlise peritoneal ou hemodidlise) ou o

transplante renal.

Obs.: A classificacdo deve ser aplicada para tomada de decisdo no que diz respeito ao
encaminhamento para os servicos de referéncias brasileiros e para o especialista em Nefrologia,
conforme cada caso. Para fins de organizacdo do atendimento integral ao paciente com DRC, o
tratamento deve ser classificado em:

1. Conservador, quando nos estagios de 1 a 3,

2. Pré-dialise quando 4 e 5-ND (ndo dialitico) e

3. Terapia Renal Substitutiva (TRS) quando 5-D (dialitico).

26



Pode-se estimar a TFG (ml/min./1,73m?) na DRC pela equacdo de creatinina (CKD-
EPI, 2021) da Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration, aqui ja ajustado para
homens, brancos e com idade acima de 18 anos, que serd denominada de Taxa de Filtracdo

Glomerular estimada (TFGe):

a -1.209 _
TFGe = 141 x min (*2,1)" x max (°,1) "~ x 0,993%ede (3)

Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration (2021)
Onde:
Scr = creatinina sérica padronizada em mg/dl;
kK =0,9 (homens);
o =-0,302 (homens);
min (Scr/k, 1) = minimo de Scr/k ou 1,0;
max (Scr/k, 1) = maximo de Scr/k ou 1,0 e

Idade = anos

As Taxas de Filtracdo Glomerular estimada (TFGe) e a albumindria sdo os atuais
biomarcadores recomendados pelas diretrizes da International Society of Nephrology para
monitorara progressao da doenca renal na DRC. Esses biomarcadores sao fortes preditores de
resultados renais adversos, bem como de doencas cardiovasculares e mortalidade. Também
demonstram ser fortes preditores de resultados renais e cardiovasculares em varios ambientes
de pacientes, incluindo a populagdo em geral (Gansevoort et al, 2011; Matsushita et al., 2015).

Estudo de Felix Kropelin et al (2016) mostrou que a incorporacdao de multiplas
medi¢Ses de albuminuria ao longo do tempo em algoritmos de risco pode ser mais apropriada

para monitorar os efeitos do tratamento e quantificar o risco renal.
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Quadro 1. Classificagdo dos Estagios para a DRC

TFGe - Taxa de filtragao
Estagios ClassificagGes glomerular estimada
(ml/min./1,73m?)

Estagio 1 TFG normal > 90

Estagio 2 Fase de insuficiéncia renal funcional ou leve 60 a 89

. e . A 3a - entre 45a 59
Fase de insuficiéncia renal laboratorial ou

Estagios 3
moderada
3b-entre 30a 44
Estagio 4 Fase de insuficiéncia renal clinica ou grave 15a 29
Fase terminal de insuficiéncia renal cronica
Estagio 5 5ND (N&o Dialitico) <15

5D (Dialftico)

Fonte: Elaboragdo propria (2024).

2.2 Machine Learning e Deep Learning

Aprendizado de Maquina (Machine Learning) foi criado por Artur Samuel em 1959,
ele descrevia que “o aprendizado de maquina é um campo de estudo que da aos computadores
a capacidade de aprender sem precisar ser programado para tal” (Samuel, 1959). Sendo
entendido, atualmente, como um subconjunto da drea de estudos em IA que apresenta como
objetivo desenvolver aplicacdes que se utilizam dos algoritmos e modelos matematicos que
consigam reconhecer automaticamente padrées e assim tomar decisdes autbnomas baseadas
nos resultados obtidos (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Uma abordagem que vem se
destacando nesta area é o desenvolvimento de programas de computador que consigam
automaticamente melhorar a performance esperada a partir da experiéncia adquirida em suas
aplicacGes (Mitchell, 1997).

Os Modelos de Deep Learning (Aprendizado Profundo), é uma subcategoria do
campo de |A que se utilizam das chamadas redes neurais com suas multiplas camadas para o
desenvolvimento de algoritmos de visdo computacional permitindo a criacdo de complexos

sistemas que podem automaticamente reconhecer, extrair e interpretar padrées complexos a
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partir de grandes volumes de dados de alta qualidade para o treinamento das redes neurais

(Szeliski; Richard, 2022).

2.2.1 Classificagdao de aprendizado: Supervisionado e ndao-supervisionado
Dentre os paradigmas de aprendizado, existem duas no ramo do aprendizado
indutivo: supervisionado e ndo-supervisionado. Segundo a definicdo de Rezende; Monard;
Carvalho (1999), na classificacdo supervisionado serd fornecido ao algoritmo de aprendizado,
ou indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe associada
¢ conhecido; no aprendizado ndo-supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos e
tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando

agrupamentos (clusters).

Algoritmo de NG de

Aprendizagem decisdo

Conjunto de l

Treino -~
Indugdo Probabilidade 1 Probabilidade 2
~a Modelode
Classificagdo | ™
~.
.
- N6 de
decisdo

Né de
decisdo

P3 P4

Conjunto e

de Teste Deducso
~ Aplicagdo
do Modelo
~.
~

Figura 1 - Abordagem Geral para construir um modelo de Classificagao

~— Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3 Resultado

Fonte: Adaptado de Introduction to data mining, p.148 (Tan; Steinbach; Kumar, 2006).

2.3 Arvores de Decisdes (Decision Trees, DTs)

Para o processo de aprendizagem das maquinas trabalha-se o desenvolvimento de
técnicas computacionais com o propodsito de implementar algoritmos capazes de “aprender”
de forma autdbnoma, interpretando dados especificos, facilitando a tomada de decisdo
estruturada, identificando alternativas, analisando os riscos, otimizando recursos e
desenvolvendo sistemas que tomam decisdes automaticamente com base em regras

predefinidas, o que é determinado como Arvores de Decisdes.
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Estes modelos utilizam a estratégia de dividir para apoderar-se: um problema
complexo é decomposto em subproblemas mais simples e, recursivamente, essa técnica de
divisdo é aplicada a cada subproblema gerado (Gama, 2009). Estes exigem algum tempo e poder
de processamento a algumas aplicacdes, tais como processamento de video, andlises sismicas,
simulacbes de dindmica dos fluidos, previsdo do tempo, dados relacionados a saude/doenca
populacional (epidemiologia), uma vez que esses problemas geram enormes quantidades de

dados (Hasan; Uddin; Chowdhury, 2016; Wrona et al., 2018; Rudakov, 2019).

2.4 Perceptron Multicamadas (Multi LAYER Perceptron, MLPs)

A chamada Perceptron Multicamadas (Multi LAYER Perceptron, MLPs) é uma rede
neural com uma ou mais camadas ocultas com um numero indeterminado de neurénios
também conhecidas como redes neurais feedforward totalmente conectadas, sdo blocos de
construcao fundamentais para modelos de aprendizado profundo, sendo um algoritmo que
esclarece informac8es de sinais de entrada e entrega uma saida significativa ao pesquisador.
Entretanto, sdo os modelos padrdes em aprendizado de maquina para aproximar funcdes nao
lineares, devido ao seu poder expressivo garantido pelo teorema de aproximacao universal

A Figura 2 apresenta a estrutura de uma rede neural com uma camada oculta, onde,
neste exemplo, as entradas da rede neural sdo as varidveis x = [x1 X2 X3...xn]" € a saida é o Y1. Os
termos bo1, bo2, bos, ..., bom € bs1 sd0 denominados potenciais de ativagdo. Os termos wnm €
Wsm,1 sao denominados pesos sinapticos. Os potenciais de ativagdo representam o valor que a
soma dos sinais de entrada, ponderados pelos pesos sindpticos de cada entrada, deve atingir
em cada neurdnio para que aquela informacdo seja repassada para a proxima camada da rede
(Haykin, 2001).

A rede neural precisa ser treinada para que possa interpretar as informacdes
recebidas na camada de entrada. Para treinar a rede MLP, o algoritmo comumente utilizado é
o de retropropagacdo (Backpropagation), sendo este composto por quatro passos:

12 Passo: Inicializagao

- Atribuir valores aleatdrios para os pesos e limites;

- Escolha dos valores iniciais influencia o comportamento da rede;

- Na auséncia de conhecimento prévio os pesos e limites devem ter valores iniciais aleatodrios e

pequenos uniformemente distribuidos.
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22 Passo: Ativacgao

- Calcular os valores dos neurénios da camada oculta e

- Calcular os valores dos neurdnios da camada de saida.

32 Passo: Treinar os Pesos

- Calcular os erros dos neurdnios das camadas de saida;

- Calcular a correcdo dos pesos e

- Atualizar os pesos dos neurdnios das camadas de saida e oculta.
49 Passo: lteragao

- Repetir o processo a partir do passo 2 até que satisfaca o critério de erro.

( )
Entradas ' *Saidas
do PMC do PMC
) |
\
Camada de Cafg:dsziréeaural
entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 2 - Estrutura de uma rede MLP com camada oculta
Fonte: Adaptado pelo autor de Haykin (2001).

O processo de treinamento supervisionado da rede neural consiste em apresentar
um conjunto de entradas combinados com saidas desejadas. A saida desejada € o valor que a
rede neural deve retornar ao receber o conjunto correspondente de entrada. Cada um dos m
neurdnio da camada oculta possui pesos que ponderam a informacdes apresentada por uma
das n entradas. Estes coeficientes sdo ajustados no processo de treinamento até que a rede
neural apresente resultados satisfatérios de generalizacdo, podendo ser utilizada, em um
segundo momento, na fase de operacdo (Silva et al., 2016). A estimacdo de um parametro

utilizando treinamento supervisionado consiste em apresentar para a rede um par de entradas
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e saidas, de modo que o treinamento possa reproduzir essa relacdo de entrada e saida (Silva et
al., 2016).

Depois da fase de treinamento, a rede PMC é validada, com amostras que ndo foram
apresentadas durante o processo de treinamento. Se o erro durante a fase de validagdo nao foi
satisfatério, os pesos sinapticos e os limiares de ativacdo sdo ajustados e uma nova fase de
treinamento é iniciada. Caso a rede tenha uma boa capacidade de generalizacdo, estimando
corretamente as saidas para o conjunto de dados na fase de validacdo, a rede passa para uma
fase de teste (Silva et al., 2016). A fase de teste serve para avaliar o real desempenho da rede
diante entradas desconhecidas durante o treinamento e a validacdo. E na fase de teste que a
rede mostra o real potencial para estimacdo da saida, conforme o objetivo do treinamento

(Braga; Carvalho; Ludermir, 2000).

2.5 Redes de Kolmogorov-Arnold (Kolmogorov-Arnold Networks, KANs)

O teorema de representacdo de Kolmogorov-Arnold (KAN) colocam funcdes de
ativacdo aprendiveis em arestas (“pesos”), porém ndo apresentam pesos lineares - cada
parametro de peso é substituido por uma funcdo univariada (funcdo 1D) parametrizada como
uma spline. Os nos dos KANs simplesmente somam os sinais de entrada sem aplicar nenhuma
ndo linearidade, permitindo graficos de computagao muito menores do que os MLPs [descritos
anteriormente] (Michaud; Liu; Tegmark, 2023) e sdo conhecidas por sua eficiéncia tedrica de
parametros, potencialmente exigindo menos parametros para modelar fun¢des complexas
(Ronen et al., 2019).

KANs aprendem uma funcdo com precisdo, pois ndo so aprende a estrutura
composicional (graus de liberdade externos), mas também consegue aproximar bem as funcées
univariadas (graus de liberdade internos modelos), pois tém MLPs do lado de fora e splines do
lado de dentro. Como resultado, KANs podem ndo apenas aprender caracteristicas (gracas a
sua similaridade externa com MLPs), mas também podem otimizar essas caracteristicas
aprendidas com grande precisdo (gracas a sua similaridade interna com splines) (Braun; Griebel,
2009).

Trabalhos publicados com o modelo KAN trazem que a interpretabilidade e/ou
precisdo é um fator importante neste modelo de linguagem, apesar do treinamento ser lento

(geralmente 10x mais lentos que os MLPs, dado o mesmo numero de parametros). Mas nao
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deve ser foco de grande preocupacdo, pelo menos para problemas de IA + Ciéncia em pequena

escala (Braun; Griebel, 2009).

Modelo | Kolmogorov-Arnold Network (KAN)

Teorema | Representacao do Teorema de Kolmogorov-Arnold

2n+1
Foérmula (x) = (D (x )
(Simples) 7 z z ¢qp
funcdes de ativacao
/\%\A « aprendiveis em arestas
Modelo
(Simples) \‘—" operagdo de soma em nds
\ -"\f'u’v\ f".
Formula
o KAN(X) = (@3 @, « @,)(X)
Modelo
(Profundo) néio-linear:

| aprendivel

Figura 3 - Representacdo do Teorema de Kolmogorov-Arnold Networks (KANs)
Fonte: Adaptado pelo autor, captura de tela de: https://arxiv.org/abs/2404.19756 (2024).

2.6 Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)
Inteligéncia artificial explicavel (XAl) refere-se a técnicas e métodos que consente
aos usudrios humanos apreenderem e confiarem nos resultados e saidas criadas por algoritmos

de aprendizado de mdaquina, ajuda a caracterizar a precisao, justica, transparéncia e resultados
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em tomadas de decisdo alimentadas por |A; esta pode ajudar os humanos a entender e explicar
algoritmos de aprendizado de maquina (ML), deep learning e redes neurais (Leventi-Peetz, et
al., 2022).

A configuracdo de técnicas de XAl consiste em trés métodos principais. A precisdo
da previsdo e a rastreabilidade ambas relacionadas com os requisitos tecnologicos, enquanto a
compreensao da decisdo estd relacionada com as necessidades humanas. Fundamental
salientar a importancia do banco de dados utilizados, pois sua governanca, qualidade,
integridade, consisténcia, rastreabilidade e auséncia de viés determinam a qualidade do

modelo de Al e, em Ultima andlise, das decisdes tomadas com base neste (Vilone; Longo, 2021).

XAl Falar Eu entendo o porqué
Eu entendo por que ndo
Eu sei quando vocé consegue

Eu sei quando vocé cai
Novo processo . } N
Dados de |—»| —» Modelo [Interface de Eu sei quando confiar em vocé

) de aprendizado . - . .
treinamento explicavel | explicagdo Eu sei porque vocé errou

de méquina

Figura 4 - Esquema sobre a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl)
Fonte: Adaptado pelo autor, a partir de David Gunning (2016)

2.6.1 Funcionamento da XAl

. Importancia do recurso: as ferramentas XAl destacam quais recursos de entrada sdo mais
influentes nas previsdes do modelo. Técnicas como importancia da permutacdo, SHAP (Shapley
Additive Explanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) quantificam o

guanto cada recurso impacta a saida.

. Visualizagdo: XAl frequentemente usa ferramentas visuais para mostrar a relagdo entre
entradas e previsGes. Por exemplo, as arvores de decisdo fornecem um fluxo grafico de decisGes
e os graficos de dependéncia parcial podem mostrar como os recursos individuais afetam o

resultado do modelo.

. Abordagens independentes de modelo: XAl pode ser aplicado a qualquer modelo, seja uma

rede neural, uma arvore de decisdo ou um conjunto complexo. Ao fornecer explicagdes post-
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hoc (apds o treinamento do modelo), as ferramentas XAl podem detalhar como as previsées

sdo feitas, mesmo para modelos de caixa preta, como redes neurais profundas.

Interpretabilidade local e global: XAl pode explicar o comportamento de um modelo
globalmente (tendéncias e regras gerais) ou localmente (explicacdes especificas para previsées
individuais).

A Inteligéncia Artificial Explicavel garante que os modelos de IA ndao sejam apenas
precisos, mas também interpretaveis, permitindo que os usudrios entendam, validem e confiem
em seus resultados. Desempenha um papel critico em indUstrias de alto risco, como saude,
financas e direito, onde as decisdes baseadas na IA devem ser explicaveis por razbes éticas e de

responsabilizagdo.

Quadro 2. Objetivos do XAl e Defini¢Ges

Credibilidade Credibilidade se refere ao grau de confianca de que um modelo

4

“Trustworthiness’ reagira conforme o esperado ao enferntar um problema especifico.

Causalidade Causalidade entre varidveis de dados significa encontrar relacdes de
“Causality” causa e efeito que contribuem para uma compreensdo mais

completa do mundo.

Transferibilidade A transferibilidade lida com a descoberta das limitagdes de modelos
“Transderability” para avaliar melhor sua aplicabilidade em outros casos.

Informatividade Informatividade estd relacionada a distingdo entre o problema
“Informativeness” original de tomada de decisdo humana e o problema resolvido por

um determinado modelo, incluindo seus mecanismos internos.

Estabilidade Estabilidade descreve a robustez de um modelo, incluindo a
“Confidence” confianga no seu regime de funcionamento.

Justiga lgualdade tenta proibir o uso injusto ou antiético dos resultados e
“Fairness” saidas de um modelo por meio de analise ética e esclarecimento

dos resultados que afetam as relagdes.

Acessibilidade Acessibilidade refere-se ao envolvimento de usuarios finais (ndo

“Accessibility” técnicos) no processo de modelagem de IA.
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Interatividade A interatividade lida com o nivel de interagao entre os usuarios

“Interactivity” finais e os modelos de XAl para melhora-los.

Conscientizagdo sobre A conscientizacdo sobre privacidade trata de esclarecer possiveis
Privacidade violacdes de privacidade, informando os usuarios.

“Privacy Awareness”

Fonte: Baseado em Arrieta et al. (2019).

2.7 Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados é um campo interdisciplinar que emprega métodos, processos,
algoritmos e sistemas cientificos para extrair conhecimento e insights de dados estruturados e
ndo estruturados. A integracdo de estatistica, aprendizado de maquina, andlise preditiva e
outras técnicas analiticas admite transformar dados brutos em informacg&es valiosas (Provost;
Fawcett, 2013).

Nesta pesquisa a ciéncia de dados sera utilizada para a preparacdo de dados com
as técnicas de manipulacdo e modelagem dos mesmos combinando conhecimentos de
estatistica, matematica, programacdo e dominio buscando insights partir de dados inicialmente
ndo relacionados, para se extrair conhecimento de dados auxiliando na resolucdo de problemas

complexos, na otimizacdo de processos e na melhoria da tomada de decisdo em saude.

2.8 Importancia da Permutagdo (Permutation Importance)

Uma técnica independente de modelo usada para avaliar a importancia de recursos
individuais em modelos de aprendizado de maquina. Funciona permutando aleatoriamente os
valores de cada recurso, um de cada vez, o que fragmenta o relacionamento entre esse recurso
e a variavel de destino. Em seguida, o desempenho do modelo (por exemplo, precisdo ou perda)
é recalculado.

A gueda no desempenho indica a importancia do recurso. Uma diminuicdo maior
na precisdo ou no desempenho do modelo sugere que o recurso € mais importante, pois o
modelo depende muito deste. Por outro lado, se ao permutar um recurso resultar em pouca ou
nenhuma alteracdo, esse recurso provavelmente ndo sera importante para as previsées do

modelo (Aaron; Rudin; Dominici, 2018).
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2.8.1 Etapas daimportancia da permutagdo
. Desempenho do modelo de linha de base: primeiro, o desempenho do modelo é medido no
conjunto de testes para estabelecer uma linha de base.
. Permutar valores de recursos: os valores de um recurso sdo permutados, fragmentando a
correlagdo com o alvo enquanto mantém outros recursos intactos.
. Recalcular desempenho: o desempenho do modelo é recalculado apds a fragmentacao do
recurso.
. Importancia do célculo: a diferenca entre o desempenho da linha de base e o desempenho
apos a permutacdo demonstrara a importancia desse recurso.
. Repetir para todos os recursos: este processo é repetido para todos os recursos do conjunto

de dados.

2.8.2 Meétricas aplicadas de avaliagdo de modelos em ML

. Acurdcia (Accuracy ou ACC)- representa a proporgao de previsdes corretas realizadas pelo
modelo, sendo uma métrica que ajusta a proporc¢do de previsdes corretas arranjadas por um
modelo em relagdo ao total de previsdes realizadas. Embora seja uma métrica Util, a acurdcia
pode ser enganosa em casos de conjuntos de dados desequilibrados, onde uma classe é muito

mais prevalente do que as outras.

acC — (TP + TN)
" (TP + FN + FP + FN) (2)

Onde:
TP (True Positive) ou Verdadeiro Positivo; FP (False Positive) ou Falso Positivo; TN (True Negative)

ou Verdadeiro Negativo e FN (False Negative) ou Falso Negativo

. Precisdo (Precision ou PRE)- representa a proporc¢do de previsdes positivas que estdo corretas,
sendo uma proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de previsdes positivas feitas
pelo modelo. Essa métrica é especialmente Util quando os falsos positivos sdo prejudiciais para

o contexto do problema em questdo.

TP
- (3)
PRE = 1o 7Py
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. Recall (Revocagdo ou REC)- O recall, também conhecido como sensibilidade, representa a
proporcdo de casos positivos reais que foram corretamente identificados pelo modelo. Essa
métrica é particularmente relevante em situacdes onde os falsos negativos sdo prejudiciais,

como em problemas de deteccdo de fraude e diagndstico médico.

TP

S — (4)
(TP + FN)

REC

. F1 Score (Medida F1 ou F1S) - O F1 Score é uma métrica que combina a precisdo e o recall em
uma unica medida, calculando a média harmonica entre essas duas métricas. Essa abordagem
permite uma avaliagdo equilibrada do modelo, levando em conta tanto os falsos positivos

quanto os falsos negativos.

FIS = 2 * PRE * REC (5)
" PRE + REC

. Area Under the ROC Curve (ROC AUC)- métrica para tarefas com classes desproporcionais.
Nesta mede-se a drea sob uma curva formada pelo gréfico entre a taxa de exemplos positivos,
gue realmente sdo positivos, e a taxa de falsos positivos, medindo o desempenho do modelo

em varios pontos de corte.

Ponto de corte para modelo de
alto desempenho

—
Sem discriminagdo

AUC=0.5

50%

Taxa de Verdadeiros Positivos

0% 50% 100%
Taxa de Falsos Positivos

Figura 5 - Curvas ROC e area sob a curva (AUC)
Fonte: Adaptada de Rodriguez-Hernandez; Pruneda; Rodriguez-Diaz (2021).
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. Matriz de Confusdo (Confusion Matrix)- Para medir o desempenho de um modelo e extrair

mais informacdes sobre a qudo boa foi a sua performance. Esta matriz exibe a distribuicdo dos

registros em termos de suas classes atuais (real) e de suas classes previstas (predito).

Quadro 3. Modelo de Matriz de Confusdo

Valor Predito
Sim Nao

Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
= (TP) (FN)
0]
o= - Falso Positivo Verdadeiro Negativo

N3do

(FP) (TN)
Fonte: Elaboracdo propria (2024).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Procedimentos Eticos
Este conjunto de dados que foi utilizado estd submetido a licenga Creative Commons
Atribuicdo 4.0 Internacional (CC BY 4.0). Permitindo o compartilhamento e a adaptacdo dos
conjuntos de dados para qualquer finalidade, originarios do Repositério de Aprendizado de
maquinas da Universidade da Califérnia Irvine - UCI Machine Learning Repository

(https://doi.org/10.24432/C5G020).

3.2 Tipo de estudo, delineamento, local e periodo do estudo

Inicialmente foi feito um trabalho de pesquisa, através de um estudo transversal,
guantitativo e descritivo acerca do escopo do problema, buscando-se, na literatura cientifica,
fontes que descrevessem as técnicas de descoberta de conhecimento em bases de dados
relacionados a DRC, suas varidveis intervenientes e correlacionadas. Apds esta pesquisa, iniciou-
se a prototipagdo de possiveis arquiteturas, comparando-as para configurar as que melhor se
adaptassem a resolucdo do problema dessa pesquisa.

Com os referenciais foram escolhidos, desenvolvidos e aplicados modelos de
Machine Learning (ML) baseada em DTs (alta explicabilidade), em MLP (baixa explicabilidade),
em KAN todas com alusdo a classificacao da XAl, assim, com o projeto estabelecido foi realizada
a fase de implementacao.

Para cada resultado, obteve-se um score de risco para DRC através da utilizacdo de
vinte e quatro preditores (ldade, Hipertensdo Arterial Sistémica, Diabete Mellitus, Doenca
Arterial Coronaria, Edema pedal, Anemia, Pressdo Arterial Diastélica, Albumina, Creatinina
sérica, Relacdo Ureia/Creatinina, Hemacias, Hemoglobina, Contagem de glébulos vermelhos,
Volume celular compactado- Hematocrito ou PCV, Contagem de gldbulos brancos, Bactérias
(nitrito), Célula pus, Aglomerados de células pus, Ureia sanguinea, Gravidade Especifica (SG),
Sédio, Potassio, Alvo CKD e utilizando-se da Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration
(2021) e sua equacdo para estadiamento (eGFR ou CKD-EPI) dos participantes.

A integracdo de dados, onde multiplas fontes de dados podem ser combinadas,
transformando-os em padrdes mais simples a serem trabalhados (média e desvio padrdo);
medidas que avaliam o qudo interessante é cada padrdo, ou seja, o quao relevante é o padrao

em relacdo aos dados avaliados e, por fim, a apresentacdo do conhecimento por meio de
40
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técnicas de visualizacdo e de representacdo do conhecimento (Figuras de 6 a 8). De tal modo,

que se aplicou o planejamento experimental e analise comparativa dos resultados obtidos com

a utilizacdo de métricas aplicadas para finalmente responder as hipdteses e objetivos

especificos desta pesquisa.

Os dados foram analisados em relacdo aos pacientes com DRC utilizando-se da base

de dados, com 24 itens:

Idade

Patologias Associadas

Hipertensdo Arterial Sistémica
Diabete Mellitus

Doenca Arterial Coronaria
Edema pedal

Anemia

Pressdo Arterial Diastdlica

Eletrdlitos (amostra
isolada de urina)

Albumina

Creatinina sérica

Relagdo Ureia/Creatinina

Hemograma

Hemdcias

Hemoglobina

Contagem de glébulos vermelhos

Volume celular compactado - Hematécrito ou PCV
Contagem de glébulos brancos

Sedimentos Urinarios

Bactérias (nitrito)
Célula pus
Aglomerados de células pus

Ureia sanguinea

Gravidade Especifica (SG) - Densidade urinaria

Minerais

Sadio
Potassio

Alvo CKD

eGFR (Estagios)

O Repositorio de Aprendizado de Maquina da UCI é uma colegdo de bancos de

dados, teorias de dominio e geradores de dados usados pela comunidade de aprendizado de

maquina para a analise empirica de algoritmos de aprendizado de maquina.
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O arquivo foi criado como um arquivo ftp em 1987 pelo aluno de doutorado da UCI
David Aha. Desde entdo, ele tem sido amplamente usado por alunos, educadores e
pesquisadores em todo o mundo como uma fonte primaria de conjuntos de dados de
aprendizado de maquina. Especificamente este conjunto de dados pode ser usado para prever
a DRC e foi coletado no hospital em um periodo de aproximadamente 2 meses (doado em

02/07/2015).

3.3 Critérios de inclusdo/exclusdo dos participantes
Utilizando-se da andlise exploratdria, de populacdo base norte-americana, na qual
a amostra do estudo terd como origem a base de dados secundaria sobre pacientes portadores
de DRC, homens brancos, adultos (218 anos de idade), excluindo-se pessoas que ja haviam
recebido didlise de manutencdo ou transplante renal, ou que tiveram uma TFGe sustentada de
menos de 15 ml/min/1,73 m? por mais de 90 dias (DRC estagio G5). Esta base de dados foi
disponibilizada por Rubini, Soundarapandian e Eswaran pela University of California, no ano de

2015.

3.4 Procedimentos

Como procedimento inicial as métricas de avaliacgdo dos modelos foram
comparadas, e as variaveis classificadas quanto ao impacto na predicdo do nivel de risco para a
DRC, considerando o estadiamento (Estagios de 1 a 5). Foram utilizados 70% dos dados como
treino e 30% como teste. O numero de neurbnios foi avaliado, de forma a obter uma
configuracdo que se minimize os erros de predicdo. A avaliagdo do Erro Preditivo é essencial
para a validacdo de modelos preditivos. Um modelo com um Erro Preditivo baixo é em regra
considerado mais confidvel e (til para a tomada de decisdes. Além do mais, a analise do erro
permite identificar padrdes e tendéncias nos dados, auxiliando a ajustar e melhorar os modelos.
Incluir o Erro Preditivo além disso é vital para a comunicacdo dos resultados a partes
interessadas, pois fornece uma medida clara da precisdo das previsées, importantissimo para a
area de saude.

Observe na Figura 6 abaixo o fluxo dos procedimentos executados para avaliagdo

das variaveis intervenientes, modelos aplicados e resultados obtidos nesta pesquisa.
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Varidveis preditores de risco a DRC

v

Calculo e Estadiamento

v

Técnicas supervisionadas de
Machine Learning (ML)

(DT)

Modelo Arvore de Decisio

Modelo Perceptron Multicamadas
(MLP)

Modelo Rede de
Kolmogorov-Arnold (KAN)

Calculado através da biblioteca

v

v

Sklearn

Calculado através dabiblioteca

v

Pykan

v

Diagndsticos da DRC

Meétricas aplicadas de avaliacdo de Modelos em ML

| Acurécia I I Precisdo |
| Recall | | F1 Score |
ROC AUC Matriz de Confusdo
v

XAl

Comparacdo dos Modelos a Classificacdo da

Figura 6 - Fluxo dos procedimentos realizados para andlise das varidveis e comparagoes
Fonte: Elaboracdo propria (2024).

3.4.1 Meétodo utilizado

Foram analisadas associac®es entre os estagios calculados para DRC e as variaveis

analisadas nesta populacdo efetivamente estudada. Como se tratam de dados obtidos através

de um corte transversal, ndo foram utilizados modelos de medidas repetidas durante o periodo

de tratamento (covaridvel tempo-dependente).

Todas as andlises procuraram identificar potenciais fatores de confundimento.

Todas as analises foram repetidas 100 vezes para a compreensao da importdncia de cada

varidvel e avaliar a estabilidade dos achados para o modelo aplicado.
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3.4.2 Ferramentas Utilizadas

. Equacgdo CKD-EPI

O grupo CKD-EPI criou, em 2009, uma nova equac¢do, que é uma variacao da
equacdo do Modification of Diet in Renal Disease (MDRD), a partir de um estudo de coorte, que
incluiu individuos com e sem DRC. A equagdo CKD-EPI usa as mesmas quatro varidveis que a
equacdo do MDRD, mas, comparativamente, apresenta melhor desempenho e previsdo de
risco, além de apresentar menor viés e uma maior acuracia, do que o estudo MDRD para uso
clinico de rotina (Bastos; Kirsztajn, 2011; Florkowski; Chew-Harris, 2011; Magacho et al., 2012).

Esta equacdo foi desenvolvida e validada com conjuntos de dados de dez estudos,
em um total de 8.254 participantes. Outros 16 estudos com 3.896 participantes foram utilizados
para validacdo externa, dos quais, 72% (n= 2.810) vieram de populagbes de alto risco. O CKD-
EPI estd sendo considerado, pela comunidade de nefrologia nacional e internacional, como o
melhor padrdo para estimar a funcdo renal atualmente. Nestes estudos originais utilizados para
a equacdo CKD/EPI foram divididos em dois grupos: populagées de alto risco, como pacientes
com DRC clinica, com uma média de TFG <90 ml/min/1,73 m? e populacdes de baixo risco, como
potenciais doadores de rins, caracterizada por uma média de TFG >90 ml/min por 1,73 m?.

Para o desenvolvimento e validagdo da féormula Chronic Kidney Disease
Epidemiology Collaboration (CKD-EPI) foi realizado regressao linear de minimos quadrados para
relacionar a TFG medindo a creatinina sérica e as caracteristicas clinicas disponiveis no conjunto
de dados de desenvolvimento. As varidveis preditoras incluiram creatinina sérica, idade, sexo e
raca. A TFG foi ajustada para a area de superficie corporal.

ATFG e a creatinina sérica foram transformadas em logaritmos naturais para refletir
sua relacdo inversa e satisfazer a suposicdo de uma distribuicdo de erro normal para estabilizar
a varidncia em toda a faixa de TFG. Testou-se varias formas de creatinina e idade, e o modelo
final inclui uma spline linear por partes do log da creatinina sérica com um né em 0,7 mg/dl
para homens e idade linear.

Para avaliar o desempenho da equacdo do modelo usou-se métricas semelhantes
tanto no desenvolvimento quanto nos dois bancos de dados de validacdo com valores reais —

mensurada (MGFR) e calculada — estimada (eGFR).
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O viés foi expresso como a diferenca (MGFR-eGFR) e a diferenca percentual (100
*ImGFR-eGFR]/mGFR), com valores positivos indicando eGFR menor do que mGFR
(subestimacdo).

A acurdcia foi expressa como intervalo interquartil para as diferencas. A acuracia foi
expressa como P30, que leva em consideracdo erros maiores em valores maiores. Definiu-se a

probabilidade de um erro elevado como 1—Pso.

Tabela 1. Desempenho no conjunto de dados de validacdo externa CKD-EPI (EUA) por
raca/género.

Parametro Equagdo Total Brancos

Pso Homens brancos 84 (83, 85) 84 (83, 86)

P30 = percentagem de estimativas da TFG dentro de 30% da TFG medida
Os numeros entre parénteses sao intervalos de confianca de 95%

Como a acuracia estd expressa como parametro P3o obteve-se um valor de 84,0%,
o que descreve especificamente a validacdo da equacdo, referindo-se a qudo préximos da
realidade sdo os resultados encontrados de forma calculada, com uma boa probabilidade desta

equacdo estar fornecendo resultados positivos, ou seja, ter um estadiamento correto.

. Deep learning e bibliotecas

Para o Deep learning as bibliotecas sdao ferramentas essenciais, pois permitem a
construcdo inteligivel de modelos para treinamento através de suas interfaces de prototipagem.
Estas fornecem uma gama de recursos e abstragdes de funcdes matematicas que provocam o
treinamento e implantacdo de diversas aplicacdes no campo de IA sendo que a maioria destas
bibliotecas apresentam suporte para Python. Assim sendo, para o desenvolvimento desta
pesquisa foi utilizada a ferramenta a linguagem de programacdo Python, que apresenta alto
nivel e multiparadigma, ou seja, pode ser dirigida a objetos, tratando e avaliando os programas
como funcBes matematicas e se baseando em procedimentos. Sua construcdo é flexivel, clara
e concisa e possui muitos recursos que podem ser utilizados por meio de sua vasta biblioteca

de ferramentas especificas (frameworks) aplicaveis para aprendizado profundo (VAZ, 2018).
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. Linguagem de Programacdo Python

Python é uma linguagem de programacao que ndo exigem declaracdes de tipos de

dados, pois pode-se escolher que tipo utilizar dinamicamente para cada variavel, podendo ser

alterado durante a compilagdo ou a execucdo do programa e uma de suas principais

caracteristicas é poder, em poucas linhas de cddigo, escrever um programa quando comparado

a outras linguagens; sendo assim, amplamente utilizada para analise e processamento de

dados. Dessa forma, para implementar todos os algoritmos de analise dos casos de DR, foram

utilizadas sete bibliotecas de programacdo Python destinadas ao manejo destes dados. Todas

as bibliotecas, bem como sua utilizacdo direta nesta pesquisa e documentacdo, estdo listadas

abaixo:

Tabela 2. Bibliotecas de programacdo Python, utilizacdo e documentacdo empregadas

Biblioteca

Utilizagao

Documentagao

Numpy

Pandas

Sklearn

Seaborn

Matplotlib

Realizar operacdes matematicas
com arrays de forma mais rapida
e eficaz.

Criar tabelas (dataframes) que
facilitam o carregamento de
dados e sua posterior
manipulagdo em um script
Python.

Aprendizado de maquina e
modelagem estatistica, incluindo
classificacdo, regressao,
agrupamento e reducdo de
dimensionalidade.

Gerar graficos de distribuicdes e
residuos juntamente com a
Matplotlib.

Gerar graficos de distribuictes e
residuos juntamente com a
Seaborn.

https://www.numpy.org/

https://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/

https://scikit-learn.org/stable/

https://seaborn.pydata.org/

https://matplotlib.org/3.1.0/con tents.html
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Torch

Pykan

Biblioteca de ML de cédigo
aberto usada para criar redes
neurais profundas.

Realizar os célculos necessarios
para o algoritimo KAN e gerar
seus graficos.

https://pytorch.org/

https://github.com/KindXiaoming/pykan
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4 RESULTADOS e DISCUSSAO

A populagdo efetivamente estudada de 400 pacientes apresentou como
caracteristicas por faixa etaria as seguintes distribuicdes:

Entre 18 e 39 anos foram 75 pacientes (18,7% do total), com uma média (X) e desvio
padrdo (s) de 30,1 * 6,1; na faixa etdria entre 40 e 49 anos foram de 75 pacientes (18,7%)
apresentando 46,0 £ 1,9 (X e s); para o grupo entre 50 e 59 anos foram avaliados 92 pacientes
(23,0%) com 54,7 £ 2,9 (X e s), o maior grupo estava entre os 60 e 69 anos foram 101 pacientes
(25,3%), com 63,7 + 2,9 (X e s) e a Ultima faixa etdria que correspondeu aos pacientes com idade
acima de 70 anos foram 57 (14,3%) apresentando 74,3 + 4,2 comoX e s.

Observa-se que nesta amostra a DRC apresenta maior prevaléncia no grupo entre
60 e 69 anos, seguido pelos pacientes entre 50 e 59 anos, com 0 mesmo nUmero encontrou-se
as faixas etdrias entre 18 e 39 e 40 e 49 anos e com menor prevaléncia estava no grupo com
idade acima de 70 anos.

Analisando-se os desvios padrdes das faixas etdrias tem-se que os dois extremos
(18-39 anos e acima de 70 anos) apresentaram um grupo mais heterogéneo (+ 6,1 e + 4,2
respectivamente), também em funcdo de serem os grupos com maior amplitude entre as
idades pertencentes a estas determinadas faixas etarias, preestabelecidas.

A idade é um fator importante para o aumento da DRC. Dados do inquérito
americano National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) mostram aumento
gradativo da prevaléncia de DRC com o avancar da idade, passando de 6,6% na faixa etaria de
20 a 39 para 10,6% em individuos com 40 a 59 anos e para 32,6% naqueles com 60 anos ou
mais, o que contribui para o aumento dos gastos em salde do Medicare. A redugdo da TFG é
esperada com o aumento da idade, em funcdo do envelhecimento fisioldgico, em que ocorre a
diminuicdo do fluxo sanguineo renal e o aumento da permeabilidade da membrana dos
glomérulos (CDCP, 2018; El Essawy et al, 2008).

Entre as principais causas para a reducdo da funcdo renal em idosos estdo a
hipertensdo arterial sistémica, a exposicdo ao tabagismo, a dislipidemia, a obesidade e a
polifarmacia21. Possiveis superestimativas na prevaléncia de DRC em idosos tém sido discutidas
na literatura, e alguns estudos sugerem que se adote um ponto de corte mais baixo para a

classificacdo da DRC nessa populacgdo.

48



As caracteristicas gerais dos participantes sdo mostradas nas Tabelas 3,4, 5,6 e 7.
Os dados da populagdo efetivamente estudada estao subdivididos por faixas etdrias, patologias
preexistentes associadas e elementos do sedimento urindrio anormais.

Ao observar na Tabela 3 os valores médios, por faixa etaria da Pressao Arterial
Diastélica (que representa indiretamente a resisténcia dos vasos sanguineos ao fluxo de sangue)
e que, portanto, apresenta uma relagdao com a funcao renal, que regula o fluxo de dgua corporal,
observa-se que estes apresentaram-se dentro de um padrdo de normalidade, independente da
faixa etdria. Mesmo o grupo entre 50-59 anos que apresentou uma média de 79,9 mmHg, sendo
o maior valor entre as faixas etdrias, apresentou valor normal em relacdo as diretrizes da
Sociedade Brasileira de Cardiologia [90 — 99 mmHg — Hipertensdo Arterial leve — estagio 1]
(Feitosa et al., 2023). Pesquisa recente que analisou a associacdo entre estagios da DRC e
alteracdes nos parametros de monitoramento ambulatorial da pressdo arterial, realizada por
Nagahama et al., (2024) concluiram que o coeficiente de variacdo da pressao arterial diastdlica
(PAD) ndo mostrou associacdo com os estadiamentos para a DRC, porém o declinio da PAD se
correlacionou aos estagios 4 e 5, portanto, estagios avancados de DRC foram associados a
queda noturna da PD e maior variabilidade na pressado arterial sistémica (PS e PD).

Ao analisarmos os dados relacionados a excrecdo urinaria de albumina (ug/min), a
literatura entende por microalbuminuria a excrecdo urinaria de albumina através do ensaio
imunoturbidimétrico, em quantidades acima de 20 pg/minuto, assim sendo, em todas as faixas
etarias avaliadas os valores estiveram bem abaixo do referencial, caso contrario estaria
indicando comprometimento renal, pois evidéncias epidemioldgicas indicam que a presenca de
microalbuminuria prediz maior morbidade e mortalidade.

Com relacdo aos niveis de creatinina sérica (mg/dl) que serve para medir os niveis
deste residuo quimico no sangue, de modo a obter informagBes importantes sobre o
funcionamento dos rins; o grupo de 18 a 39 anos apresentou as menores médias (1,7mg/dl) e
a faixa etaria entre 50 e 59 tinha 3,1 mg/dl sendo também o grupo com o maior desvio padrao
(£3,7) sendo, portanto, o mais heterogéneo. Para que se considere os resultados “alterados”,
ou seja, com o nivel de creatinina elevado, estes precisam estar acima dos valores de referéncia
para homens, sendo acima de 1,4mg/dl. Assim sendo, ao se observar os valores coletados da

amostra estudada, independente da faixa etaria, todas apresentaram valores médios acima do
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valor referenciado, o que sugestiona lesdo grave nos rins, pois quanto mais alta estiver a

creatinina, mais grave € o caso de insuficiéncia renal.

Tabela 3. Distribuicdo por faixas etdrias e varidveis intervenientes (Pressdo Arterial Diastdlica,
Excrecdo urindria de Albumina, Creatinina, Hemoglobina, Contagem de glébulos vermelhos e
Volume celular compactado), apresentados pelas médias e desvios padrdes.

Excregdo Contagem de Volume celular
Faixas etarias Pressdo Arterial urinaria de Creatinina Hemoglobina glébulos compactado -
(anos) (mmHg) Albumina sérica (mg/dl) (g/dl) vermelhos Hematdcrito
(ug/min) (milhdes/mm?3) (%)
18- 39 72,8 £ 10,5 0,41+1,0 1,7+2,8 13,6 +2,6 50+1,0 42,7 £ 7,80
40 - 49 75.8 £13,0 097+1,4 25%t3,4 12,7+3,0 46+1,2 39,2 £ 8,50
50 - 59 79,7 £18,1 1,30+1,5 3,1+3,7 12,2+3,1 4,4+1,2 37,7+10,1
60 - 69 76,3 £11,8 1,30+1,3 2,6 £3,0 11,8+2,7 4,3+0,9 36,2 £ 7,90
270 76,3 £12,5 1,30+1,2 2,826 11,6 £2,5 4,1+1,2 35,5+7,80

A estimativa da TFGe a partir da creatinina plasmatica e a determinacdo da
guantidade de albumina excretada na urina sdo testes simples, amplamente disponiveis e de
altissima relevancia clinica. Deveriam ser realizados regularmente naqueles pacientes com
maior probabilidade de desenvolvimento de DRC (diabéticos, hipertensos, idosos, familiares de
pacientes em TRS), particularmente nos estagios pré-clinicos da doenca (quando a TFGe é maior
que 60 ml/min/1,73m?), assim como nos pacientes com Doenca Cardiovascular (DCV). S3o
testes interativos e quando utilizados em conjunto, constituem poderoso instrumento
propedéutico no diagndstico e progndstico da DRC e preditores de desfechos adversos incluindo
mortalidade (Iseki et al., 2004).

A Hemoglobina (g/dl) utilizada como parametro diagndstico de anemia em
pacientes homens adultos (acima de 18 anos) com DRC, independentemente do estagio da
doenca, deverdo obedecer aos critérios diagnodsticos recomendados para a populagdo geral
referenciada, sendo o nivel de hemoglobina menor que 13,0 g/dl é caracterizando um quadro
anémico. O normal, para homens adultos, é a taxa de hemoglobina estar entre 13,5 a 16,5 g/d|.

A literatura cientifica publica que os niveis de hemoglobina (Hb) tendem a diminuir

com o aumento da idade, pois a modulacdo hematopoiética se torna desbalanceada em
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decorréncia da menor habilidade da medula déssea para responder a estimulos adversos, tais
como sangramentos, infeccGes e danos citotéxicos. Ressalta-se que ao se avaliar os valores
meédios encontrados por faixa etdria tem-se que a medida que a populacdo estudada envelhece,
as taxas de hemoglobina foram diminuindo, ratificando os trabalhos cientificos; sendo que
somente a faixa dos pacientes mais jovens (18 — 39 anos) apresentava valores dentro da
referéncia “normal” (13,6 g/dl), mesmo estando préximo do limiar inferior da zona de
referéncia supracitada.

Para a amostra com idade superior aos 70 anos, os valores obtidos sdo
preocupantes, pois parece haver forte relacdo entre niveis de Hb, estado nutricional e uso de
servicos de saude em idosos. Neste mesmo viés temos a contagem de glébulos vermelhos
(milhdes/mm?3), que apresenta valores de referéncia ja classificadas por género e faixas etarias.
Portanto, ao se analisar os valores referenciados e os obtidos tem-se que para as faixas etarias
que englobam dos 18 aos 59 anos, os valores de referéncia estdo entre 4,4 e 5,8 milhdes/mm?3
o que demonstra que a medida que a amostra efetivamente estudada da pesquisa envelhece
foram se aproximando dos valores do limite inferior, sendo que, nem a faixa etdria mais jovem
encontrava-se acima do limite superior. No caso dos valores de baixa concentracdo dessas
células pode indicar um quadro de hemorragia, anemia por deficiéncia nutricional ou heméalise.

Outro parametro avaliado da amostra foi o hematécrito, também conhecido como
Ht ou Hct, que indica a porcentagem de hemdcias no volume total de sangue e é proporcional,
portanto, a quantidade de hemoglobina na amostra avaliada. Quando o hematdcrito esta baixo,
pode haver diminuicdo de hemdcias ou de hemoglobina no sangue, o que indica um quadro
clinico de anemia, perda excessiva de sangue, doenca renal, deficiéncia de ferro e de proteinas
ou sepse.

Os valores de referéncia sdo para as faixas de 18 a 59 anos sdo de 39,9% (limite
inferior) e de 52,1% (limite superior) e quando referenciado para a faixa etaria superior ha 60
anos sdo de 38,0% (limite inferior) e de 51,4% (limite superior). Sendo assim, na amostra
avaliada tem-se para as faixas etarias de 18-39, 40-49 e 50-59 anos os valores estdo todos
abaixo do limite inferior e vdo diminuindo a medida que a amostra envelhece (42,7%; 39,2% e
37,7% respectivamente). Ao se analisar os valores para as faixas etdrias da amostra pesquisada
(60-69 e acima dos 70 anos) obteve-se que também estdo abaixo dos valores de referéncia

(38,0%). Os valores da amostra estudada foram de 36,2 % e 35,5%, respectivamente.
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Na Tabela 4 tem-se seis varidveis avaliadas da amostra estudada, sendo que para as
concentracOes de Creatinina sérica (mg/dl), o valor normal deve estar entre 0,7 e 1,3 mg/dl
(homens), o que demostra que para todos os pacientes a concentracdo estava acima dos
referenciais, sendo que para o grupo de pacientes com idades entre 50-59 anos a média foi de
3,11 mg/dl, quase 3 vezes superior ao ideal. Outra caracteristica observada esta relacionada
aos valores de desvio padrdo, mostrando que para todas as faixas etdrias os grupos se
encontravam homogéneos com relacdo a concentracdo de creatina sérica.

A Contagem de glébulos brancos (células/mm?3) é considerada baixa quando na
corrente sanguinea contém menos células que combatem infec¢des e doencas (leucdcitos) do
gue o normal. As taxas globais de leucécitos para homens adultos normais estdo em torno de
4.500 a 11.000 por milimetro cubico de sangue, sendo assim ndo teve nenhum grupo etario da

amostra estudada que apresentou valores abaixo ou acima dos valores de referéncia.

Tabela 4. Distribuicdo por faixas etdrias e valores das médias e desvios padrdes das variaveis
intervenientes (Creatinina, Contagem de glébulos brancos, Ureia sanguinea, Densidade urinaria
e Concentracdo de sédio e potdssio na urina).

Contagem de Urei Gravidade
Faixas etdrias Creatinina glébulos san r:;:ea Especifica (SG) Sédio Potassio
(anos) sérica (mg/dl) brancos g Densidade (mEq/L) (mEq/L)

. s (mg/dl) s
(células/mm?3) urindria

18-39 1,71+ 2,8 7218,7 +£2127,6 43,5+40,1 1,020 £ 0,005 1385+ 7,0 4,3+0,7
40 - 49 2,78+3,8 7819,4+2510,0 51,8+41,7 1,018 + 0,006 137,8+7,1 43+0,8
50 - 59 3,11+3,7 8296,7 +3435,1 65,5+61,9 1,018 + 0,005 138,1+7,5 45+0,8
60 - 69 2,64+3,0 81252+3054,1 565+46,9 1,016+0,005 136,9+8,4 4,4+0,8
270 2,82+25 8773,7£3296,0 71,5473 1,016 £ 0,006 137,3+6,2 45+0,7

Com relacdo a ureia sanguinea (mg/dl) esta é o resultado do metabolismo dos
protideos que o paciente ingere como macronutriente. O figado a produz e a secreta no sangue,
e o rim vai realizar a filtragem para que a ureia seja eliminada na urina. O exame de ureia analisa
os valores de ureia circulando na corrente sanguinea, sendo considerada normal quando se
encontra entre 7,0 e 20,0 mg/dl, indicando que os rins estdo funcionando adequadamente na

eliminacdo da ureia do organismo.
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Quando a taxa de ureia se encontra elevada (>20,0 mg/dl), isso pode sugerir
problemas na fungdo renal ou outras condi¢Ges médicas subjacentes. Na amostra estudada, as
taxas encontravam-se muito acima dos valores de referéncia em todas as faixas etdrias, com um
valor 3 vezes superior ao limite dos valores de referéncia, encontrada para a faixa etaria dos
pacientes com idade igual ou acima de 70 anos. Observacdo importante estdo nos valores dos
desvios padrdes que se mostram elevados, indicando que, em todas as faixas etdrias temos um
grupo muito heterogéneo.

Outro parametro avaliado foi a Gravidade Especifica (SG), também denominada de
Densidade urinaria, um indicador muito Util da habilidade de concentracao urinaria renal que é
um teste simples que verifica a concentracdo de particulas na urina sendo utilizado em
pesquisas como indicador do estado de hidratacdo dos individuos e o consumo de fluidos. A
densidade é um teste muito Util para a avaliacdo da capacidade de diluicdo e concentracdo
renal, pois a perda da habilidade de concentragdo costuma ser o primeiro sinal de doenca
tubular renal. Em condi¢Bes normais (isostenuria), a gravidade especifica da urina deve estar
entre 1.010 e 1.030, o que se observou para todos os pacientes avaliados, em todas as faixas
etarias.

Dois minerais foram avaliados, sddio e potassio (mEg/l), sendo que o sddio atua no
equilibrio osmatico, ou seja, na concentracdo de dgua tanto no meio extrinseco quanto no meio
intrinseco do organismo, sendo o principal ion extracelular para o organismo. Participa de vérias
fungdes importantes, como o controle dos liquidos corporais, ajuda no processo de
concentracdo muscular e no impulso nervoso, influenciando diretamente na pressdo arterial.
Os valores ideais de sédio variam entre 135 a 145 mEqg/L.

Com relacdo ao potassio este é um eletrdlito localizado, em sua maioria, no interior
das células estando presente em todos os liquidos corporais como sangue e urina, estando
diretamente ligado as diversas funcdes do metabolismo como a manutencdo da hidratagdo e
no pH das células. A falta desse eletrélito pode ser prejudicial para as fungdes cerebrais e da
musculatura. A dosagem de potassio é primordial a nivel hospitalar e em pacientes com
condigdes clinicas especificas que podem alterar o equilibrio eletrolitico. Juntamente com
outros eletrdlitos (Calcio e sddio, por exemplo) podem ser determinantes para diagndéstico e
acompanhamento de pacientes com desnutricdo, diabetes ou disfuncdo renal. O valor normal

de potassio no sangue fica entre 3,5 e 5,5 mEg/L. Ao se observar os valores encontrados para a
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amostra estudada observa-se que todos os 380 pacientes se encontravam dentro da

normalidade, variando entre 4,3 e 4,5 mEq/L.

Tabela 5. Distribuicdo por faixas etdrias, nimeros e porcentagens de pacientes com patologias
preexistentes (Hipertensdo Arterial Sistémica, Diabetes Mellitus, Doenca Arterial Coronariana,
Edema pedal e Anemia).

Patologias Associadas

Faixas Etarias Hipertensao .
. . . Doenga Arterial .
(anos) Arterial Diabete Mellitus L. Edema pedal Anemia
e A Coronaria
Sistémica

18 -39 05 (6,70 %) 07 (9,33 %) 00 (0,00 %) 11 (14,7 %) 06 (8,00 %)
40 - 49 20 (26,7 %) 14 (18,7 %) 03 (4,00 %) 07 (9,33 %) 13 (17,3 %)
50 - 59 33 (35,9 %) 36 (35,6 %) 04 (4.35 %) 23 (25,0 %) 19 (20,7 %)
60 - 69 57 (56,4 %) 48 (52,2 %) 18 (17,8 %) 25 (24,8 %) 15 (14,9 %)

270 31 (54,4 %) 32 (56,1 %) 09 (15,8 %) 10 (17,5 %) 07 (12,3 %)

Os valores apresentados na Tabela 5 estdo relacionados ao nimero de pacientes e
porcentagens calculados em funcdo do tamanho da amostra especifica para cada faixa etaria
gue apresentaram confirmacdo em alguma patologia preexistente analisada.

Com relagdo a Hipertensao Arterial Sistémica (HAS) observa-se que a medida que
esta amostra vai envelhecendo a porcentagem tende a aumentar, sendo que para a faixa etaria
dos 60 aos 69 anos obteve-se a maior quantidade de diagnosticados com HAS (56,4%). A mesma
observacdo pode se fazer quando avaliamos as patologias Diabetes Mellitus, Doenca arterial
Coronariana, Edema pedal e Anemia, sempre com as maiores ocorréncias para a faixa etaria
entre 60 e 69 anos. Por outro lado, tem-se para a faixa etaria dos 18 aos 39 anos as menores
porcentagens em todas as patologias diagnosticadas.

Cerca de 30% a 50% dos pacientes com DM2 desenvolvem DRC. Além disso, o
diabetes mellitus (DM) é a segunda principal causa de DRC em pacientes no estagio de faléncia
renal (SBD, 2020). Segundo o Inquérito Brasileiro de Didlise, no ano de 2019, 32% dos pacientes
em dialise apresentavam DM como causa primaria (Neves et al., 2020).

A patologia de maior incidéncia entre os 380 pacientes foi a HAS com 57 pacientes

(56,4%) para a faixa etdria dos 60-69 anos. A segunda patologia de maior incidéncia foi a
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Diabetes mellitus com 32 pacientes (56,1%) na faixa etaria dos pacientes com idade acima dos

70 anos.

Tabela 6. Distribuicdo por faixas etdrias, nimeros e porcentagens de pacientes com presenca
de elementos anormais do sedimento urindrio (Bactérias na urina, Aglomerados de células plus,

Pidcitos na urina e presenca de hemacias na urina).

Faixas Etarias

Aglomerados de

Pidcitos na

Hemacias na

(anos) Bactérias células pus urina Urina
18 - 39 01 (1,30 %) 01 (1,30 %) 05 (6,67 %) 08 (10,7 %)
40 - 49 04 (5,33 %) 06 (8,00 %) 14 (18,7 %) 16 (21,3 %)
50 - 59 05 (5,43 %) 09 (9,78 %) 23 (25,0 %) 23 (25,0 %)
60 - 69 07 (6,93 %) 15 (14,9 %) 21 (20,8 %) 24 (23,8 %)
>70 05 (8,77 %) 11 (19,3 %) 14 (24,6 %) 13 (22,8 %)

Ao se avaliar a presenca de elementos anormais do sedimento urindrio pode-se
estar analisando um indicativo de que ha alguma alteracdo nos rins, seja uma inflamacdo ou
destruicdo das estruturas renais, sendo muito importante de serem avaliados. Na amostra
estudada observou-se poucos casos de bactérias em quaisquer que forem as faixas etarias,
apresentando um aumento em funcdo do processo de envelhecimento.

Com relacdo aos aglomerados de células pus obteve-se que foi aumentando em
fungdo das faixas etarias de 1,30% entre os pacientes de 18 a 39 anos chegando a 19,3% para
os pacientes com idade acima dos 70 anos de idade. Com relagdo aos pidcitos na urina nao
existiu uma relacdo direta entre a presenca deste elemento anormal do sedimento urindrio e
as faixas etarias, pois a maior incidéncia foi encontrada entre os pacientes com idade entre 50
e 59 anos (25,0%), sendo que os pidcitos sdo os globulos brancos identificados no exame de
urina, sendo normalmente seu achado considerado normal. No entanto, como essas células
estdo relacionadas com a defesa do organismo, é possivel que durante alguma infeccdo ou
inflamacdo, problema nos rins ou doenca autoimune seja percebido aumento na quantidade
de pidcitos na urina.

E a presenca das hemacias em valores elevados na urina (hematuria) normalmente
¢ sinal de problemas nos rins, infeccdo urinaria ou alteracGes na prostata. Os mais jovens desta
amostra (18 a 39 anos) apresentaram as menores porcentagens de pacientes com a presenca

significativa de hemdcias (10,7%), por outro lado, a faixa etéria dos pacientes entre 50 e 59 anos
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apresentaram a maior incidéncia de hematuria, com 23 pacientes (25,0%) dos 92 pacientes

desta faixa etéria.

Tabela 7. Distribuicdo por faixas etdrias, médias e desvios padrdes dos valores obtidos por
calculo para a Taxa de Filtracdo Glomerular (TFGe) e valores médios e desvios padrdes do
estadiamento para a DRC.

Faixas Etarias TFGe - Taxa de Filtragao

(anos) Glomerular (estimada)* Estagio
18 - 39 95,2 + 37,1 1,7+ 1,2
40 - 49 69,3 + 40,5 2,4+1,5
50 - 59 52,1 + 32,2 2,9+1,3
60 - 69 46,8 = 31,8 3,1+1,3

=70 42,0 = 31,7 3,3+1,3

*Calculado pela equacdo de creatinina (CKD-EPI, 2021) da Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration.

De acordo com o Quadro 1 exposto nesta pesquisa e embasado na literatura
cientifica, a DRC estd classifica em cinco estagios em funcdo dos valores de TFGe e que estes
valores sdo decrescentes a medida em que os estagios vao progredindo e a DRC apresenta
caracteristicas mais graves. Sendo assim, observa-se que a medida que passamos de uma faixa
etdria para outra (dos mais jovens para os mais velhos), os valores da TFGe foram diminuindo,
0 que representa um maior risco do agravamento da DRC (95,2; 69,3; 52,1; 46,8 e 42,0)
respectivamente para as faixas etarias avaliadas (Tabela 7).

Como os desvios padrdes foram altos, demonstrando que os grupos etarios sdo
muitos heterogéneos existe a necessidade de uma abordagem individualizada na pratica
médica, para que sejam tomadas as devidas acbes preventivas ou curativas.

Para os valores obtidos nos estadiamentos encontrou-se que a medida que a
populacdo envelhece os estagios para a DRC foram aumentando, para a faixa etdria dos 18 aos
39 anos a média foi de 1,7; para a faixa etdria dos 40 aos 49 anos a média do estagio foi de 2,4;
entre os 50 a 59 anos foi de 2,9; entres os pacientes com idade entre 60 e 69 anos a média do
estagio foi de 3,1 e o maior valor obtido foi para ao faixa etaria acima dos 70 anos, apresentando
o valor de 3,3.

Os valores dos desvios padrdes foram muito semelhantes (1,2 a 1,5) caracterizando
gue os estagios ndo apresentaram muita variacdo dentro dos grupos etarios (grupos
homogéneos).
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Ap0ds a descricdo da amostra efetivamente estudada e analise das vinte e quatro
variaveis predisponentes e correlacionadas aos estadiamentos da DRC foram utilizados os
modelos de ML para o Modelo de DT, com a utilizagdo da biblioteca Sklearn que trazem consigo
implementac¢des e configuracdes ja prontas; sendo um algoritmo de arvore de decisdo para
desenvolver o sistema de classificacdo baseado no estadiamento que possa prever
classificagBes futuras com base em um conjunto de regras de decisdo (inducdo de regras), com
isso, a apresentacdo do conjunto de regras foi Util demonstrando como grupos especificos de
variaveis se relacionam com uma conclusdo especifica (estagios relacionados a DRC).

Mean Feature Importance over Multiple Runs

Idade (anos)

Hipertensao Arterial Sistémica
Diabete Mellitus

Doenga Arterial Coronaria
Edema pedal

Anemia

Features

Presséo Arterial Diastélica (mmHg)
Albumina

Ureia sanguinea (mg/dl)

Relagdo Ureia/Creatinina
Hemacias

Hemoglobina (gms)

Contagem de glébulos vermelhos (milhdes/cmm)
Volume celular compactado - Hematécrito ou PCV - (%)
Contagem de gldbulos brancos (células/cmm)

Bactérias (nitrito)

Célula pus

Aglomerados de células pus

Gravidade Especifica (5G) - Densidade urinaria

Sédio (mEg/L ou mmol/L)
Potassio (mEq/L)

Alvo CKD

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Importance Score

Figura 7 - Grau de importancia das variaveis da fun¢do renal e doengas preexistentes para
diagndstico da DRC através do Modelo DT
Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Analisando-se a Figura 7 obteve-se nesta andlise como varidveis que apresentaram
identificacdo de interacdo com a patologia com alto score (acima de 0,3) a relacdo
ureia/creatinina e a concentracdo de ureia sanguinea. O alvo CKD (préximo de 0,10), a idade
dos pacientes (entre 0,05 e 0,1) e a hemoglobina (proximo de 0,05) também foram varidveis
importantes como preditores para os estagios da DRC. Por outro lado, varidveis como grau de
anemia, numero de hemacias, quantidade de bactérias (nitritos), célula pus e seus aglomerados
ndo apresentaram, para este modelo de DT uma identificacdo como preditores do

estadiamento da DRC.
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Mean Feature Importance over Multiple Runs

Idade (anos)

Hipertensao Artenal Sistémica
Diabete Mellitus

Doenga Arterial Coronaria
Edema pedal

Anemia

Features

Pressao Arterial Diastolica (mmHg)

Albumina

Ureia sanguinea (mgy/dl)

Relagao Ureia/Creatinina

Hemaécias

Hemoglobina (gms)

Contagem de glébulos vermelhos (milhdes/cmm)
Volume celular compactado - Hematocrito ou PCV - (%)
Contagem de glébulos brancos (células/cmm)
Bactérias (nitrito)

Célula pus

Aglomerados de células pus

Gravidade Especifica (SG) - Densidade urinaria
Sédio (mEq/L ou mmol/L)

Potédssio (mEg/L)

Alvo CKD

™ T T ™ T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Importance Score

Figura 8 - Grau de importancia das varidveis da funcao renal e doencas preexistentes para
diagndstico da DRC através do Modelo MLP

Fonte: Elaboracdo propria (2024).

Ao se utilizar as mesmas varidveis preditoras para o diagndstico da DRC agora com
0 Modelo de MLP se observa que a Ureia sanguinea (acima de 0,5) e relacdo Ureia/creatinina
(também acima de 0,5) apresentaram os maiores scores de predicdo. A varidvel idade também
poderia ser citado como uma variavel de razoavel predicdo (entre 0,1 e 0,2). As demais varidveis
ndo deveriam ser utilizadas, segundo este modelo, como preditiveis para se inferir os graus dos
estagios da DRC.

Comparando-se o modelo de DT e o MLP obteve-se uma da alta explicabilidade
(facil interpretacdo) e uma baixa explicabilidade (dificil interpretacdo) respectivamente com
referéncia a classificacdo da XAl. A despeito da disparidade com relagcdo a algumas varidveis e
ao numero destas como preditiveis para a DRC, os dois modelos classificaram tanto a Ureia
sanguinea como a relacdo Ureia/creatinina como biomarcadores relevantes, sendo que o
modelo MLP inverte esses e apresentaram scores maiores, para DT os dois parametros acima
de 0,3 e para o modelo MLP foram acima de 0,4 como score; com a ureia sanguinea acima de
0,5 (Figuras 7 e 8).

Autores como Stevens; Levey (2005) e Vidigal (2009) realizaram pesquisas sobre
variaveis preditoras para a DRC, no caso da ureia descrevem que, embora apresente algumas

limitacdes, em funcdo de varidveis extrinsicas relacionadas ao paciente, quando se observam

58



alteragBes nos niveis plasmaticos da ureia, como na amostra analisada nesta pesquisa surgem
a presenca da DRC mais precocemente quando comparado a creatinina. A principal
conveniéncia clinica da ureia incide na determinacdo da razdo ureia/creatinina séricas, pois
pode ser util particularmente quando se avaliam pacientes com quedas abruptas da taxa de
filtracdo glomerular (TFG), podendo apresentar-se alterada em estados patoldgicos diferentes
(Estadiamento).

Ao se analisar os resultados para o Modelo KAN utilizando-se do mesmo grafico de
barras (Figura 9), observa-se que as varidveis Ureia sanguinea e Relacdo Ureia/creatinina
apresentaram scores elevados, proximo de 0,6 e de 0,5; respectivamente. Neste modelo a idade
também apresentou um score acima de 0,1; semelhante ao outros dois Modelos utilizados

anteriormente.

Mean Feature Importance over Multiple Runs

Idade (anos)

Hipertensao Arterial Sistémica
Diabete Mellitus

Doenga Arterial Coronaria

Edema pedal

Anemia

Pressao Arterial Diastélica (mmHg)
Albumina

Ureia sanguinea (mg/dl)

Relagao Ureia/Creatinina

Hemacias

Features

Hemoglobina (gms)

Contagem de glébulos vermelhos (milhdes/cmm)
Volume celular compactado - Hematdcrito ou PCV - (%)
Contagem de glébulos brancos (células/cmm)
Bactérias (nitrito)

Célula pus

Aglomerados de células pus

Gravidade Especifica (SG) - Densidade urinaria

Sédio (mEq/L ou mmol/L)

Potassio (mEg/L)

Alvo CKD

T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Importance Score

Figura 9 - Grau de importancia das varidveis da funcao renal e doencas preexistentes para
diagndstico da DRC através do Modelo KAN
Fonte: Elaboracdo propria (2024).

Esta visualizacdo de imagem do algoritmo KAN pds-treinamento (Figura 10), ilustra
como a rede associa varias caracteristicas clinicas a cada estagio da DRC, variando do Estagio 1
ao Estagio 5 (Figura 10). Cada camada no diagrama de rede representa diferentes niveis de

abstracdo dentro do KAN e as conexdes entre os nds destacam as relagdes ponderadas entre
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recursos e estagios da DRC. As linhas mais escuras ou mais grossas sugerem conexdes mais

fortes, significando um maior impacto de certas caracteristicas em estagios especificos da DRC.

CKD Stage 1 CKD Stage 2 CKD Stage 3 CKD Stage 4 CKD Stage 5

Id HAS DM DAC EP An PAD Al US RU/C He Hemo CGV VCC CGB Bac CP ACP GE Sod PotAlvoCKD

Figura 10 - KAN apds treinamento para preditores avaliados nos estadiamentos
Fonte: Elaboragdo propria (2024).

Assim como nos modelos anteriores, novamente, a Ureia sanguinea e a Relagcdo
Ureia/Creatinina foram os fatores mais relevantes, indicados pela opacidade das linhas do grafo.
Aidade também pode ser observada com relativa relevancia, principalmente para estagios mais

avancados da DRC.

Tabela 8. Valores da Acuracia, Precisdo, Recall, F1 Score e ROC-AUC score para os modelos de
Machine learning aplicados (DT, MLP e KAN)

Acuridcia Precisdo Recall F1Score ROC-AUC Score
DT 0.70 0.71 0.70 0.70 0.81
MLP 0.87 0.88 0.87 0.87 0.98
KAN 0.85 0.87 0.85 0.85 0.94

Obs.: Valores médios em porcentagem (%), apds 100 rodadas

Fonte: Elaboracdo propria (2024).

Nesta analise, os trés algoritmos KAN, MLP e DT foram avaliados quanto ao seu
desempenho na previsdo dos estagios da DRC com as métricas relatadas, em média, em todas

as execugdes. Como observa-se na Tabela 8 obteve-se que:
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No modelo DT, com uma precisdao média de 71,0% e acuracia de correspondéncia,
recall e score F1 de 0,70, os DTs sdo superados por KAN e MLP. O score ROC-AUC de 0,81 indica
menor sensibilidade e especificidade em comparacdo aos demais modelos.

Para o modelo MLP obteve-se o melhor desempenho com uma acuracia média de
87,2%, precisdo de 0,88; recall de 0,87; F1 score de 0,87 e um excelente ROC-AUC de 0,98. Isso
sugere que o MLP pode capturar melhor as relagdes ndo lineares no conjunto de dados, levando
a maior desempenho preditivo e robustez.

O Modelo KAN atingiu uma acurdcia de 85,0%, com precisdo, recall e F1 score de
0,85 e uma pontuacdo ROC-AUC de 0,94. O KAN apresenta bom desempenho, especialmente
em termos de AUC, indicando boa discriminacdo entre os estagios da DRC. No entanto, mostra
precisdo e F1 score ligeiramente inferiores em comparacdo com MLP.

Ao se analisar as Figuras 11, 12 e 13 que mostram as frequéncias de classificacao

para cada classe do modelo através das Matrizes de Confusdo obteve-se:

Confusion Matrix

30
0 0
25
0 0
20
W
e
=l
” 2 0 15
=~
=]
T - 0 1 1 12 1 - 10
-5
- 0 0 0 2
| | | | -0
1 2 3 4 5

Predicted Label

Figura 11 - Matriz de Confusao utilizado para o modelo DT
Fonte: Elaboracdo propria (2024).
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Esta matriz de confusdo (Figura 11) mostra o desempenho do modelo DT nos 5 estagios.
Os elementos diagonais indicam previsdes corretas: Estagio 1 (31), Estagio 2 (18), Estagio 3 (16),
Estdgio 4 (12) e Estagio 5 (16). Erros de classificacdo notaveis incluem 7 casos em que o Estagio
1 foi prevista como 2 e 6 casos em que o Estagio 2 foi prevista como 3. O modelo mostra
desempenho moderado com alguma confusdo entre classes adjacentes, alcangando precisdo

razoavel, mas com espaco para melhorias na distingdo entre classes vizinhas.

Confusion Matrix

30
0 0
25
0 0
20
U
i
| 1 0
) - 15
E
T - 0 0 0 15 0 -10
-5
- 0 0 0 2 14
i i i i i -0
1 2 3 4 5

Predicted Label

Figura 12 - Matriz de Confusao utilizado para o Modelo MLP
Fonte: Elaboracdo propria (2024).

O modelo MLP (Figura 12) demonstra melhor desempenho em comparagdo com o
modelo DT. Os elementos diagonais mostram previsdes corretas mais fortes: Estagio 1 (32),
Estagio 2 (24), Estagio 3 (24), Estagio 4 (15) e Estagio 5 (14). H4d menos erros de classificacdo em
geral, com apenas 4 casos em que o Estagio 1 foi prevista como 2 sendo o erro mais expressivo.
O modelo mostra melhor separacdo de classes e maior precisdo em todas as categorias,

especialmente para os Estdgios 2 e 3, que mostram uma melhoria notdvel em relacdo aos

resultados do modelo DT.
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Confusion Matrix
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1 2 3

Predicted Label
Figura 13 - Matriz de Confusao utilizado para o Modelo KAN

Fonte: Elaboracdo propria (2024).

O modelo KAN apresenta caracteristicas de desempenho que combinam aspectos dos
dois modelos anteriores. Este mantém forte precisdo de previsdo para Estagio 1 (32) e Estagio
2 (24), semelhante ao MLP. No entanto, mostra alguns padrdes diferentes em erros de
classificacdo, particularmente com o Estdgio 3 tendo 13 previsGes corretas e mais erros de
classificacdo dispersos. Os Estagios 4 e 5 apresentam bom desempenho com 16 e 17 previsdes
corretas respectivamente. O modelo demonstra desempenho robusto para Estagios externos

(1, 2,4 e 5), mas mostra alguma fraqueza na classificagdo de amostras de Estdgio 3 (Figura 13).

Portanto, os resultados mostraram que o modelo MLP superou os demais,
alcancando a maior precisdo média (87,2%) e pontuagcdo ROC-AUC (0,98), indicando forte
capacidade preditiva para esta populacdo efetivamente estudada. KAN seguiu proximo com
uma precisdo de 85,0% e um ROC-AUC de 0,94, mostrando um desempenho promissor, embora
ligeiramente inferior ao MLP em termos de precisdo e recall. No entanto, o KAN demonstrou
pontuacGes F1 score comparaveis, sublinhando a sua sensibilidade e especificidade
equilibradas. As DTs apresentaram a menor precisdo média de 70,1% e um ROC-AUC de 0,81,
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sugerindo que estas podem ser menos eficazes neste conjunto de dados devido a seu potencial
de sensibilidade as caracteristicas do conjunto de dados.

Nesta pesquisa, a validacdo cruzada ndo foi implementada, o que pode limitar a
generalizacdo dos resultados entre diferentes subconjuntos de dados. A validagdo cruzada
poderia fornecer uma avaliacdo mais robusta do desempenho de cada modelo, testando
multiplas divisdes de dados, reduzindo assim o risco de ajuste excessivo a uma Unica particdo

de teste.
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5 CONCLUSAO

Ap0ds a avaliacdo e comparacdo deste conjunto de dados para a DRC, trés modelos
de aprendizado de maquina DT, MLP e KAN com foco em exatiddo, precisao, recall, F1 score e
ROC-AUC foram realizados e, adicionalmente, foi analisada a explicabilidade de cada modelo,
com especial atencdo a potencial classificacdo do KAN em relacdo a XAl

No geral, o MLP apresentou o melhor desempenho preditivo em todas as métricas,
mostrando alta precisdo e capacidade de discriminacdo; KAN teve um bom desempenho, mas
sendo ligeiramente superado pelo MLP, para a DT, embora mais simples, apresentou menor
poder preditivo, sendo menos confidvel para esta tarefa, indicando que pode ndo capturar
padrdes complexos dos estagios da DRC de forma tdo eficaz quanto as redes neurais.

Do ponto de vista da métrica XAl, o DT é considerado altamente interpretavel,
facilitando o rastreamento de caminhos de decisdo para previsdes do estagio da DRC. Embora
o MLP ofereca alta precisdo, sua arquitetura complexa reduz a transparéncia, limitando a
interpretabilidade e deixando-o em um baixo nivel de explicabilidade.

O modelo KAN, entretanto, situa-se entre DT e MLP em termos de XAl
apresentando explicabilidade moderada devido a transparéncia arquitetural das redes
Kolmogorov-Arnold, que utilizam splines para aproximar o impacto dos recursos. Embora ndo
seja tdo interpretavel quanto os DTs, o KAN oferece uma visdo da influéncia variavel, tornando-
o um modelo adequado para XAl.

Concluiu-se que embora o MLP seja 0 mais preciso, o KAN fornece um equilibrio
entre forte desempenho e explicabilidade moderada, mostrando-se promissor para um maior
desenvolvimento como um modelo interpretavel para a previsdo de DRC.

Esta pesquisa destaca a importancia de considerar a precisao e a interpretabilidade
na selecdo de modelos para aplicacdes de salde e posiciona o KAN como um modelo XAl
potencial para predicdo dos estagios da DRC. Pesquisas futuras poderiam se concentrar em
melhorar a interpretabilidade do KAN e explorar seu uso em outros conjuntos de dados
médicos.

A utilizacdo dos cdlculos recomendados atualmente pelos especialistas em
nefrologia como a equacdo CKD-EPI (ou qualguer equacdo de estimativa baseada em creatinina)

na pratica clinica, necessitam de mais estudos para determinar se modificacdes nestas férmulas
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se fazem necessarias em funcdo das caracteristicas diversificadas das populacdes predispostas
as DRC. Sendo ainda dificil prever as a¢Bes preventivas e curativas em funcdo da utilizacdo de
férmulas preditivas dos estagios da DRC ou a necessidade da inclusdo da IA como preditor.

Considerando que a férmula tradicional utilizada pelos médicos tem uma precisdo
de 84,0%, esta pesquisa demonstrou a viabilidade do uso de modelos de |A para predicdo de
DRC, uma vez que tanto os modelos KAN quanto os MLP alcangaram niveis de precisdo mais
elevados de 85,0% e 87,2%, respectivamente. Isto indica que a IA pode potencialmente
melhorar a precisdo do diagndstico, ao mesmo tempo que fornece informacdes mais
abrangentes sobre o estadiamento da DRC. Com o refinamento continuo, os modelos de IA
como o KAN, que também ofereceu, para este grupo efetivamente estudado, uma
explicabilidade moderada, podendo servir como ferramentas valiosas em ambientes clinicos,
apoiando os médicos na tomada de decisdes informadas e precisas.

Estudos futuros poderiam incorporar a validacdo cruzada para aumentar a
confiabilidade das comparacdes de modelos e garantir que as descobertas sejam validas em
diversos dados de pacientes, fortalecendo as conclus&es tiradas das avaliacdes de modelos de

IA na previsdo de doencas renais cronicas.
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