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RESUMO

Areas da Inteligéncia Artificial (IA), o aprendizado de méquina e as redes
neurais artificiais ganham destaque no desenvolvimento de técnicas, as quais exigem
um preparo prévio do conjunto de dados para que o algoritmo execute a classificagdo
automatica do conjunto de dados. Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de
maquina ¢ analise estatistica vém sendo aplicadas por pesquisadores da area da saude, a
fim de viabilizar tomada de decisdes de prognosticos clinicos, gestdo de assisténcia a
satde, diagnostico e monitoramento de diversas doengas.A Doenca Renal Cronica, uma
das DCNT mais prevalentes a nivel global, ¢ caracterizada pela perda progressiva e
irreversivel da fun¢do renal glomerular, tubular e enddcrina. .O diagndstico precoce da
DRC ¢ considerado um grande desafio, visto que em estagios iniciais a doenga ¢
caracteristicamente assintomatica ¢ as manifestagdes clinicas destacam-se entre os
estagios de insuficiéncia renal moderada a severa. A fim de realizar o diagnostico da
DRC, foram utilizados os modelos de Regressao Logistica e RNA, onde foi utilizado o
5-fold crossvalidation em um conjunto de dados de 291 individuos maiores de 18 anos.
Os modelos retornaram um bom desempenho, tendo os dois a area sobre a curva ROC
(AUROC) = 0.94, e a RNA obteve uma acuricia e sensibilidade de 87%, ja a Regressao
obteve acuracia e sensibilidade de 85%. Dessa forma, nossos modelos obtiveram
desempenho aceitdvel para classificar portadores da DRC, apresentando-se como

alternativa de baixo custo para o rastreamento da doenca.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Redes Neurais Artificiais; Doenga

Renal Cronica.



ABSTRACT

Areas of Artificial Intelligence (AI), machine learning and artificial neural
networks are underlined in the development of techniques, which require prior
preparation of the database so that the algorithm performs the automatic classification
of the database. In recent years, machine learning and statistical analysis techniques
have been applied by health researchers in order to make clinical prognostic,
decision-making, health care management, diagnosis and monitoring of various diseases
feasible. Chronic Kidney Disease, one of the most globally prevalent NCDs, is
characterized by the progressive and irreversible loss of glomerular, tubular and
endocrine renal function. Early diagnosis of CKD is considered a great challenge, since
in early stages the disease is characteristically asymptomatic and clinical manifestations
stand out among the stages of moderate to severe renal failure. In order to diagnose
CKD, Regression Logistic and ANN models were used, in which 5-fold cross validation
was used in a dataset of 291 individuals over 18 years of age. The models had a good
performance, both having the area under the ROC curve (AUROC) = 0.94, and the
ANN obtained an accuracy and sensitivity of 87%, whereas the Regression obtained an
accuracy and sensitivity of 85%. Thus, our models achieved acceptable performance for
classifying CKD patients, presenting themselves as a low-cost alternative for the disease

screening.

Key-words: Machine learning, Artificial Neural Network, Chronic Kidney

Disease
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1. INTRODUCAO

Dentre as diversas areas da Inteligéncia Artificial (IA), o aprendizado de maquina
e as redes neurais artificiais ganham destaque no desenvolvimento de técnicas, as quais
exigem um preparo prévio do conjunto de dados para que o algoritmo execute a classificacdo
automatica do conjunto de dados. As técnicas empregadas, como a mineragdo de dados e
aprendizado de maquina, utilizam conceitos da inteligéncia artificial para tomar decisdes
baseadas em treinamentos realizados previamente (FERNANDES; FILHO, 2019).

Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado de maquina e andlise estatistica vém
sendo aplicadas por pesquisadores da area da satde, a fim de viabilizar tomada de decisdes de
prognosticos clinicos, gestdo de assisténcia a saude, diagnostico e monitoramento de diversas
doengas, em especial, as Doengas Cronicas Nao Transmissiveis (DCNT) (STANIFER et al.,
2016). As DCNT representam um importante problema a satide publica, uma vez que sao
consideradas a principal causa de morte no mundo, além de provocarem mortalidade
prematura, menor qualidade de vida e uma significativa sobrecarga no sistema de satde
(WHO, 2020).

A Doenca Renal Cronica, uma das DCNT mais prevalentes a nivel global, é
caracterizada pela perda progressiva e irreversivel da fungdo renal glomerular, tubular e
enddcrina. O nimero de casos registrados de doentes renais aumentou significativamente na
ultima década, sendo associado a diversos fatores como envelhecimento e transi¢do
demografica da populacdo. (ALCALDE; KIRSZTAIN, 2018; NEVES, 2020; SCHAEFER,
2015). A classificagao da DRC leva em consideragdo o estadiamento da doenga, dividido em
cinco estagios com base na Taxa de Filtragdo Glomerular (TFG), com o objetivo de facilitar o
protocolo de tratamento e a estimativa de diagndstico (BRASIL, 2014).

A DRC gera um forte impacto na saide do paciente quando em estagios mais
avangados, trazendo como Unica alternativa de tratamento a terapia renal substitutiva, além de
do desenvolvimento e progressdo de doencas cardiovasculares e, assim, reduzindo
drasticamente a qualidade de vida do paciente e, em muitos casos, levando a 6bito (PERES;
BETTIN, 2015).

O diagnéstico precoce da DRC ¢ considerado um grande desafio, visto que em
estdgios iniciais a doenca ¢ caracteristicamente assintomatica e as manifestagdes clinicas
destacam-se entre os estagios de insuficiéncia renal moderada a severa. O monitoramento da
progressdo da doenca ¢ realizado com base em diversos fatores clinicos, incluindo as

comorbidades que a envolvem. Em pacientes diabéticos e hipertensos, a identificacdo precoce

12



da DRC representa o método mais empregado para o monitoramento continuo desses
pacientes, por meio de exames para avaliagdo da fungdo renal (JESUS et al., 2017).

De modo geral, pacientes com DRC apresentam significativas alteragdes
fisiologicas e bioquimicas em todos os estdgios da doenca, com grande associa¢do as
comorbidades de risco cardiometabdlico como a obesidade, diabetes, hipertensdo arterial
sistémica, dislipidemias, etc. Portanto, o monitoramento dos fatores de risco ¢ de grande
importancia, especialmente, quando realizado através de métodos acessiveis e de baixo custo
como a antropometria e analise do perfil bioquimico, como forma de prevencao e diagndstico

precoce (MANCINI, 2016).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Esta dissertagdo tem como objetivo geral desenvolver um classificador para identificar
pacientes portadores da DRC através de varidveis ndo invasivas, utilizando aprendizado de
maquinas e redes neurais artificiais.

1.1.2 4.2 Objetivos Especificos

e Analisar as variaveis antropométricas associadas a DRC.

e Aplicar técnicas de aprendizado de maquinas e redes neurais artificiais para
classificar portadores da DRC.

1.2 Motivagao

No ano de 2012, o Sistema Unico de Saude (SUS) financiou 84% do tratamento de
paciente em alguma modalidade de terapia renal substitutiva, estimado em dois bilhdes de
reais em procedimentos ambulatoriais de hemodidlise e dialise peritonial (SILVA et al, 2016).
No triénio 2013-2015, os gastos do SUS com exames para diagnostico e tratamento da DRC
totalizaram aproximadamente R$825 milhdes de reais e um aumento de 10,95% (ALCALDE;
KIRSZTAIN, 2018).

Através da Portaria GM/MS n° 1.675/2018, o Ministério da Satude estabeleceu uma
Rede de Atencdo a Saude (RAS) para pessoas com DRC, contemplando os mais diversos
niveis de atencdo, incluindo a¢des de prevencao e tratamento de fatores de risco, diagnodstico

precoce, acesso universal e gratuito ao tratamento, medicamentos, consultas com equipe
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multidisciplinar, transporte e acesso a internagdo hospitalar e equidade em lista de espera para
transplante renal, na esfera do SUS (BRASIL, 2018).

Assim, a utilizagdo de técnicas computacionais para o mapeamento das complicagdes
advindas da DRC sdo extremamente uteis e o aprendizado de maquina e RNAs ¢ importante
para auxiliar no diagndstico precoce e monitoramento da progressao da doenca, contribuindo

fortemente as estratégias j4 implementadas no sistema de saude.

14



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina ¢ uma das areas mais abordadas na inteligéncia artificial e
na classificagdo de dados em saude, permitindo a identificacdo de padrdes com base em casos
e experimentos anteriores, semelhante ao que ocorre na inteligéncia humana. Este método
engloba a criagdo de uma fun¢do de treinamento para um determinado conjunto de dados,
utilizando um mecanismo de inferéncia logica (ERICKSON et al, 2017).

O aprendizado por indugdo configura um tipo de inferéncia logica, na qual é possivel
obter generalizagdes com base em fatos especificos, com o objetivo de induzir conceitos
verdadeiros ou ndo. Em outras palavras, a utilizagcdo de premissas verdadeiras ndo garante que
se chegue a conclusdes verdadeiras. Este método, apesar de ser considerado uma estratégia
complexa, permite o aprendizado de conceitos amplos e complexos e, por isso, ¢ utilizado
preferencialmente em estudos que envolvem o aprendizado de maquina (METZ, 2006).

Em suma, o método de aprendizagem de maquina ¢ formado por um conjunto de
procedimentos que visam adquirir informagdes sobre determinado dominio através de
experimentos e observagdes. O ser humano, de modo geral, adquire conhecimento por meio
da repeticdo de uma atividade estabelecida ou pela generalizacdo de um fato jé testemunhado.
Esse processo de generalizacdo ou reconhecimento de padrdes caracteriza o aprendizado por
indugdo, definido por um raciocinio posterior a considera¢do de um determinado nimero de
casos particulares (ALPAYDIN, 2004).

O aprendizado de madaquina indutivo ¢ dividido em aprendizado supervisionado,
semi-supervisionado e nao-supervisionado; diferindo-se conforme os atributos de classe que
rotula as observagdes do conjunto de dados estudado (CARBONELL; MITCHELL;
MICHALSKI et al, 1983).

Na figura 1, verifica-se a hierarquia do aprendizado indutivo, no qual observamos se
os dados fornecidos a um algoritmo de aprendizado de maquina podem ou ndo estar

rotulados. Assim, sdo definidas duas classificagdes:

° Supervisionado: Possui um numero significativo de dados rotulados.

° Nao-supervisionado: Nao possui rotulagdo nos dados.

15
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Aprendizado
indutivo
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Sumarizagao de
textos

Particional

Hierarquico Clumping

Figura 1 - Hierarquia do aprendizado indutivo (METZ, 2006)

2.2 Aprendizado supervisionado

No aprendizado de maquina supervisionado ha a existéncia de um agente “supervisor”
que ja possui informagdes a respeito da saida, pois no processo de aprendizagem ¢ fornecido
um conjunto de registros R = {R1, R2, R3, ..., Rn}, onde para todo Ri € R, tem-se um rétulo
relacionado a classificacdo do dado Ri. Esse conjunto de dados acompanhado de seus
respectivos rétulos € a origem do conhecimento que ¢ fornecido para o algoritmo de
aprendizagem para que esse desenvolva uma fun¢do f, que ¢ chamada de modelo, e que a

partir pode-se prever rotulos para novos registros (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Neste tipo de aprendizado, a base de dados ¢ geralmente dividida em conjuntos

chamados de conjunto de treinamento e teste que sdo descritos a seguir (ALPAYDIN, 2004):

° Conjunto de treinamento: E o conjunto principal, pois é a partir dele que se induzem
as hipoteses, e dessa forma ele deve representar a distribui¢ao da populacio estudada para que
a inducdo de classificadores possa ser feita com sucesso.

° Conjunto de teste: E utilizado para avaliar o modelo gerado. Os dados contidos neste

conjunto ndo podem ter sido utilizados no conjunto de treinamento.

O aprendizado supervisionado pode ser caracterizado por duas fungdes significativas:

a Classificagdo, que utiliza rotulos com valores discretos, que podem ser dicotomicos (0 ou 1,



doente ou ndo doente), ou numéricos; ¢ a Regressdo onde os rotulos sao valores continuos,

valores de altura ou peso, por exemplo (FACELI et al, 2011).

2.2.1 Classificacao

Um problema de classificacdo ¢ identificado quando necessita-se ter conhecimento a
respeito de uma categoria ou espécie de um novo caso e tanto a entrada quanto a saida sdo
valores discretos. Por exemplo, o famoso conjunto de dados de flor /RIS, que ¢ um conjunto
de dados multivariado criado pelo estatistico e bidlogo Ronald Fisher, onde sdo apresentados
dados referentes a largura e ao comprimento das sépalas e pétalas de trés espécies de flores da
iris (setosa, virginica e versicolar) e a partir dos dados de uma nova flor ndo identificada
devemos classifica-la dentro destas trés espécies possiveis. Dessa forma entende-se que o
objetivo na tarefa de classificacao ¢ prever a qual classe pertence um novo dado desconhecido

(AMARAL, 2016).

O numero de algoritmos de classificacdo que pode ser utilizado ¢ bem grande, como:
Algoritmo do n-Vizinho Mais Préximo, Algoritmos baseados no Teorema de Bayes como o
Naive Bayes e Redes Bayesiana de Classificagdo, Arvores de decisdes, Regressdo logistica,

Méquina de Vetor de Suporte e as Redes Neurais Artificiais (FACELI et al, 2011).

2.2.2 Regressao Logistica

Diversas fungdes de distribuigdo foram utilizadas para serem utilizadas na analise de
variaveis dicotdmicas, e nesse sentido, Cox (1970) e Walker e Duncan (1967) propuseram a
regressao logistica, que se baseia na suposi¢ao de que o logaritmo da razio das probabilidades

de duas categorias ¢ linear.

Dessa forma, seja uma variavel dependente binaria que indica a auséncia ou nao de
uma determinada caracteristica. O modelo de Regressdo Logistica ¢ uma modelo particular
dos Modelos Lineares Generalizados (McCaullagh e Nelder, 1989), cuja funcao de ligagdo ¢
dada por:

) -e o

Onde,

B =(Bo, Bv B -’ f,)": vetor de parametros desconhecidos;
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m(x)=E(Y = 1| x) =P(Y = 1|x): probabilidade de que o individuo seja portador de

determinada caracteristica, dado o vetor de variaveis x.

Esta probabilidade pode ser expressa como mostrado a seguir:

exp(B'x)
n(x) = T+ exp(Bx)

E o modelo pode ser escrito como

Y=m(x)+¢ 3)
Onde € € o erro aleatorio do modelo.

Como Y pode assumir somente dois valores, o erro € também pode assumir apenas

dois valores, de forma que,
-se' Y =1, entdo € =1 - m(x), com probabilidade m(x),
-se Y =0, entdo € = - m(x), com probabilidade 1 - 7(x),

Isto ¢, ¢ segue uma distribuicdo com média 0 e varidncia m(x)(1 - m(x)). A
distribui¢do convencional de Y, dado um vetor x ¢ conhecida como distribuicao de Bernoulli,
com probabilidade de sucesso igual a m(x). E possivel estimar (x) através da estimativa de
£'x. O vetor de parametro ¢ estimado utilizando-se a fun¢do de maxima verossimilhanga em
relacdo ao p + 1 elementos do vetor. Dessa forma a regra de classificacdo para uma populacao
consiste em estimar m(x) para uma nova observagdo x. : se 7(x.) = 0,50, entdo
classificamos a observa¢dao no grupo portador de determinada caracteristica, caso contrario,

no grupo de ndo portadores. (Hosmer e Lemeshow, 1989).

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

A inteligéncia computacional busca o desenvolvimento de sistemas que simulam os
comportamentos humanos. As RNA s3o técnicas que simulam o sistema nervoso central do
ser humano em busca de solucionar problemas. Dessa forma o conceito de aprendizado da

RNA ¢ através da experiéncia, ou seja, aprendendo, errando e fazendo novas descobertas.

Haykin (1994) descreve que MaCullough e Pits, em 1943, sugeriram a construcao de
uma modelo de maquina inspirado no cérebro humano, dando o pontapé inicial para a
neurocomputa¢do, baseado em modelos matematicos. Em 1951 o primeiro neurocomputador
denominado Snark foi construido. Snark ajustava automaticamente seus pesos entre as

sinapses, mas ndo executava nenhuma fun¢ao util, porém serviu de inspiragdo para as ideias

18
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de estruturas que o sucederam. Frank Rosenblatt concebeu o “Perceptron” em 1957. Seu
interesse inicial era o reconhecimento de padrdes. As pesquisas de desenvolvimento de RNAs
teve seu principal ponto de partida em 1986, com a publicagdo do livro Parallel Distributed
Processing (Processamento Distribuido Paralelo), editado por David Rumelhart e James
McClelland. Em 1987, universidades anunciaram a formagdo de institutos de pesquisa e

programas de educacdo em neurocomputacao.

Dessa forma, o modelo de neuronio artificial proposto ¢ baseado no modelo biologico
da figura 2, onde podemos observar o corpo celular, dendritos e axdnios e sua comunicagdo a
sinapse. A comunicacdo entre os neurdnios ocorre por meio dos sinais captados pelos
dendritos que através do axoOnio se transporta para o dendrito de outra célula através da

sinapse. Abaixo temos a representacdo dessa estrutura (BITTENCOURT, 2016).

Dend pites

Nucleo

Corpo celular <

k- N ( \
A ."J oer e ok ]
it Nn Na \ ﬂ i

L K- ] 4 Sinapse

Figura 2 : Modelo de neuronio Artificial, Bittencourt (2016)

O primeiro modelo matematico para a RNA descrito por MaCullough e Pits, se tratava
apenas de um dispositivo binario, como vemos na figura 3, sendo assim a saida formada por
um sinal ou ndo sinal (ativo ou ndo ativo), e as entradas possuiam um ganho arbitrario. A
saida era calculada por meio da soma ponderada das entradas com seus pesos como fatores de
ponderacdo, se o resultado atingisse certo valor, a saida era ativada, caso contrario, ndo

(ZAMBIASI, 2002).

entrada exitatoria

>

axonio {saida)

>

entrada inibitoria

Figura 3: Modelo de RNA (ZAMBIASI, 2002).
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O neurénio artificial, assim como o bioldgico possui uma ou mais entradas de sinais, e
apenas um sinal de saida. A figura 4 mostra o modelo de McCulloch e Pitts da Equacgdo do
neurdnio Artificial, onde temos as entradas X;, e os pesos W;, que sdo combinados usando
uma funcdo de soma ou limiar l6gico, onde uma vez satisfeito o limiar da fungdo, serad
produzida a saida do neurdnio que seguira para a cama seguinte se essa existir (BARRETO,

2002).

O resultado da saida de um neurdnio ¢ produto escalar das entradas pelos pesos:

% xw, (4)

ApoOs esta operacao, os sinais de entradas passam a ser conhecidos como entradas

ponderadas (ZAMBIASI, 2002).

= ; Activation
0 i Function
*E Output
B X2 > W2 —
— ”
x!. u— }1‘__1".
S—

Weights b
Bias

Figura 4: Modelo de RNA,( FONSECA, 2019)

2.2.3.1 A Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

As RNA podem ter arquiteturas bem diferentes e unicas, podendo ter véarias camadas e
diferentes tipos de funcdo de ativagdo. As RNAs que possuem apenas uma camada, como na
figura 5, possuem apenas um no entre a entrada e a saida, e sdo indicadas para problemas
separaveis linearmente. Ja as redes multicamadas, como na figura 6, possuem mais de uma
camada entre as entradas e a saida, que sdo chamadas de camadas ocultas (ZAMBIASI, 2002;

KASABOV, 1996).
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Figura 5: Arquitetura da RNA, (ZAMBIASI, 2002)

Camada de
Entrada (=0}

. i
-
Camada de
* i Saida (I=L)

Camadas Oculias
(F1.L=1)

Figura 6: Arquitetura da RNA multicamadas (ZAMBIASI,

2002) O no6s que compdem a RNA podem ter diferentes tipos de conexdes:

e Feedforward: Onde a saida do neurdnio na camada i ndo pode ser usada como
entrada em no6s das camadas anteriores (ZAMBIASI, 2002). Essa aplicagao ¢
tipica para desenvolvimento de modelos ndo lineares que sdo utilizados para
reconhecimento e classificagdo de padrdes. Essa arquitetura é mostrada na
figura 7.

e Feedback: Nessa configuragdo a saida do neurdénio na camada i pode ser usada
como entrada em camadas de indices anteriores. Essa configuracdo de rede
associa um padrao de entrada com ele proprio, e sdo aplicadas geralmente em
recuperagdo ou regeneracdo de um padrdo de entrada, como no caso das Redes

Neurais Recorrentes (ZAMBIASI, 2002). Esse modelo ¢ mostrado na figura 8.
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Figura 7: Arquitetura Feedforward (ZAMBIASI, 2002.)

Figura 8: Arquitetura Feedback (ZAMBIASI, 2002.)

2.2.3.2 Algoritmo Backpropagation

E um algoritmo de treinamento baseado na correcao de erros que compara a saida dada
pela rede com a saida esperada no conjunto de treinamento. A partir dessa comparacao, ¢
calculado o erro, que ¢ retornado camada por camada, ajustando os pesos ¢ o bias para a

interacdo seguinte, como mostrado na figura 9.
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Figura 9 : Propagagdo de erro em uma RNA (ZAMBIASI, 2002.)

Dessa forma, o erro em cada neurdnio j da camada de saida na interacdo t pode ser

definido como a diferenga entre os valores calculados e esperados,
ej(t) = dj(t) - }’j(t)

E pode-se obter a soma de erros quadrados de acordo com a eq.

e®) = e 5)

jes

Onde o S ¢ o conjunto que agrega todos os N neurdnios da camada de saida.

Alguns pontos devem ser chamados atengdo para que o algoritmo tenha uma solugao
adequada. Os ajustes dos parametros e¢ o valor da taxa de aprendizagem sdo os mais
importantes, pois tem relagdo direta com o tempo necessario para a convergéncia da rede. Os
critérios de parada também sdo de grande importincia para que se evite esfor¢os além do

suficiente (HAYEK; NETWORK, 2004).

2.2.4 Avaliacio dos Métodos de Classificacao

Apobs o processo de classificacdo, os testes podem ser divididos em Falso Positivo
(FP), que ¢ o numero de individuos nao portadores da DRC classificados como portadores;
Verdadeiro Positivo (VP), que ¢ o nimero de portadores da DRC classificados de maneira

correta como portadores da DRC; Falso Negativo (FN), que ¢ quando o nimero de ndo
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portadores da DRC ¢ classificado como portadores e Verdadeiro Negativo (VN), que € quando

ndo portadores sdo classificados como ndo portadores.

Essas métricas sao utilizadas para quantificar o desempenho da metodologia utilizada,
para avaliar o qudo eficiente é o modelo e se os objetivos foram alcancados. Dessa forma, as
medidas de desempenho utilizadas foram: especificidade (PROVOST; DOMINGOS,2000),
Sensibilidade (PROVOST; DOMINGOS,2000), acuracia (SACHS, 2017) e a curva ROC
(WANG; CHANG, 2010).

A sensibilidade ¢ definida como a probabilidade de o teste fornecer resultado positivo,
desde que o individuo seja portador da caracteristica em questdo. Dessa forma a sensibilidade
define o numero de individuos classificados corretamente (PROVOST; DOMINGOS, 2000).

O calculo da sensibilidade (S) ¢ mostrado pela equagdo 2.2.35,

VP
VP +FN

A especificidade, ¢ a probabilidade do fornecimento de um resultado negativo pelo
teste. Ou seja, o teste mede a proporcao de pessoas sem determinada caracteristica, indicando
o poder do teste em identificar individuos nao portadores da doenca (PROVOST;
DOMINGOS, 2000). O calculo da especificidade (E) ¢ dado pela equagao 2.2.36.

VN

E = 5577

A acuracia (A), calcula o total de acertos baseado em todas métricas calculadas,
calculando a partir dos individuos classificados corretamente e incorretamente (WANG;

CHANG, 2010). O célculo da acurécia ¢ dado pela equagao 2.2.37.

VP + VN

E = SyTrrrevevr

A partir da sensibilidade e da especificidade € possivel calcular a curva ROC para
todas as observagdes da amostra. O melhor ponto da curva ROC ¢ no seu ponto superior
esquerdo, onde a mesma adquire valor préximo de 1, o que é capaz de descrever o
desempenho de um classificador a medida que o limite de discriminagdo varia (SACHS,
2017). A érea sob a curva ROC (AUROC) ¢ uma das medidas mais comuns usadas para

avaliar o poder discriminativo do classificador (WANG; CHANG, 2010). A area representa a
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probabilidade de classificacdo correta de uma determinada categoria.

2.3 Aprendizado Nao-supervisionado

Neste tipo de aprendizado a maquina ndo exerce a funcdo de supervisor para
influenciar no processo de aprendizagem, o aprender por meio de investigagcdo nos dados, a
fim de obter conhecimentos sobre 0 mesmo. Dessa forma, possui a caracteristica de observar

e explorar a base de dados e como ndo ha agente externo, ndo existe rotulo (JUSTO, 2016).

O processo consiste em agrupar uma quantidade de observagdes de acordo com
alguma medida de dissimilaridade, em que observagdes que pertencem a um mesmo grupo
sejam mais similares entre si mesmas ¢ similares as observagdes que constituem os demais
grupos. Os métodos mais comumente utilizados sdo o K-Means Clustering/K-Medoid e o

Hierarchical Cluster (METZ, 2000).

2.3.1.1.1 Pré-processamento

As variaveis utilizadas possuem escalas diferentes, ou seja, os atributos que as
caracterizam podem possuir valores de escala diferentes, o que pode influenciar no processo
de classificacdo. Por esses motivos, muitas vezes ¢ necessario realizar a normalizagdo dos
dados, a fim de manter os atributos dentro de uma faixa de valor especifica para evitar que

seja atribuida maior importancia a atributos de escala maiores. (METZ, 2006).

O processo de normalizagdo ¢ feito antes do treino e teste dos algoritmos, Apos a
realizacdo da normalizacdo a média dos novos dados ira se concentrar em O e seu desvio
padrdo em 1. A equacdo abaixo define o processo de normalizacdo, onde X representa o
conjunto de observacdes, p, a média dos valores de X e g, o desvio padrio (GEMAN;

BINNESTOCK; DOURSAT, 1992).

= - (6)

2.4 Doenga renal Cronica

A DRC ¢ caracterizada pela reducdo progressiva e irreversivel da fungdo renal,
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gerando um desequilibrio metabdlico e hidroeletrolitico do organismo e constituindo um
impacto crescente na satide publica, com elevagao da morbimortalidade mundial (MARINHO
et al., 2017; PROVENZANO, 2020).

De acordo com dados obtidos pelo Global Burden of Kidney Disease, a incidéncia e
prevaléncia da doenga renal a nivel global aumentou em 88,76% e 86,95%, respectivamente,
entre os anos de 1990 a 2016, e a mortalidade atribuida a DRC teve uma elevacao de 41,5%
entre os anos de 1990 e 2017 (XIE, 2018). No Brasil,a Sociedade Brasileira de Nefrologia
(SBN) estimou um aumento de 54,1% de novos pacientes em didlise em 2018 em relagdo a
2009, totalizando 42.546 pacientes. Além disso, verifica-se que a prevaléncia de DRC em
estagios iniciais ainda apresenta escassez de dados na literatura (NEVES, 2020).

Recentemente, um estudo de Alcalde & Kirsztajn (2018) demonstrou que as doengas
renais e suas comorbidades representam aproximadamente 7,61% das internacoes e 12,97%
dos gastos com internagdes no Brasil. Em 2015, os gastos com internagdes ocasionadas por
diversas causas totalizaram R$ 13,8 bilhdes ¢ mais de R$ 2 bilhdes com transplante renal e
dialise. Nesse contexto, os dados apresentados representam um importante percentual de
gastos nacionais em saude e estima-se que o aumento permaneg¢a constante independente das
mudangcas no perfil de desenvolvimento do pais e do envelhecimento da populagao.

A TFG ¢ amplamente utilizada na pratica clinica para aferir a fungdo excretora renal e
o diagndstico da DRC ¢é baseado na detecgdo de uma TFG < 80mL/min/1,73m? por pelo
menos trés meses consecutivos. J4 nos casos em que a TFG>80mL/min/1,73m? o diagndstico
pode ser realizado através da detecgdo de pelo menos um marcador de lesdo renal,como

albumindria ou rins policisticos (BRASIL, 2014).

3 METODOS

3.1 Amostra

Trata-se de um estudo transversal com 291 individuos atendidos em um Centro de
Referéncia para tratamento de Doencas Renais na cidade de Sao Luis (MA), maiores de 18
anos, de ambos os sexos. A classificagdo da DRC foi realizada com base nas Diretrizes do

Ministério da Saude.

Os participantes foram esclarecidos quanto a finalidade do estudo e, quando de acordo,
assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. O estudo foi aprovado pelo Comité

de Etica em Pesquisa com seres Humanos da Universidade Federal do Maranhio — UFMA
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segundo parecer 2.035.753.

3.2 Critérios de inclusao

Foram incluidos individuos com idade igual ou superior a 18 anos, que estdo em

acompanhamento no Centro de Prevencao de Doengas Renais- HUUFMA.

3.3 Critérios de Exclusao

Foram excluidas pacientes gestantes ou com alguma incapacidade fisica que
impossibilitasse ou comprometesse a coleta de dados. Pacientes com coletas de dados

incompletos e os que ndo concordaram com o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

3.4 Calculo Amostral

A populagdo estudada teve por base um universo finito representado por pacientes
atendidos em centro de referéncia, entre os anos 2019 e 2021, totalizando 500 pacientes,
segundo dados fornecidos pela instituigdo. Para a determinagdo do tamanho da amostra foi
utilizado o calculo proposto por Rea e Parker (2000), considerando um intervalo de confianca
de 95%, um erro absoluto amostral de 5%, prevaléncia da DRC em adultos de 8,9%,
(BARRETO, 2015) e adicao de 10% para possiveis perdas ou recusas, conforme a equacao a

seguir:

Za2.P.Q.N
Za2.P.Q+ (N—1).E2 ()

Onde: n = Amostra calculada (110 individuos); Za — Variavel correspondente ao nivel
de confianca; P — prevaléncia associada a causa; Q - variavel associada aos individuos que
ndo pertencem a categoria de interesse; N — Tamanho da populagdo de referéncia; E - erro

amostral.

3.5 Coleta de Dados

As medigoes foram realizadas por um unico pesquisador com um mesmo instrumento
calibrado. As medidas foram efetuadas em duplicata e as médias foram consideradas para a

analise dos dados.



O peso foi aferido com uma balanga eletronica calibrada (Omron ® HBF 214 LA,
Japdo) com resolugdo de 0,1kg. A altura foi determinada com o auxilio de um estadiometro
transportavel vertical com resolugio de 0,1 cm (Sanny ®, Brasil). O Indice de Massa Corporal

(IMC) foi obtido através da razdo entre peso (Kg) e o quadrado da altura (m).

As circunferéncias foram medidas com uma trena antropométrica ineldstica com
precisdo de 0,1cm (Seca ® 213, Hamburg, Germany). A circunferéncia da cintura (CC) foi
aferida no ponto médio entre a ultima costela e a crista iliaca na respiracdo minima.
Circunferéncia do braco direito e da panturrilha foram mensurados conforme descrito por
Salmaso et al (2014). A circunferéncia do quadril seguiu os procedimentos descritos por
Lohman (1986). A relacdo cintura estatura foi calculada através da razdo entre a

circunferéncia da cintura (cm) e a altura (cm) (ASHWELL; HSIEH, 2005)

Todas as analises bioquimicas foram realizadas no aparelho automatizado cobas 6000
(Roche) seguindo a metodologia descrita pelo fabricante. As coletas foram realizadas a vacuo

com sistema de multiplas coletas.

A pressdo arterial sistolica (PAS) e a pressdo arterial diastdlica (PAD) serdo aferidas
com auxilio de aparelho monitor de pressdo arterial de braco (OMRON®, modelo HEM
7130). A aferi¢do e o ponto de corte utilizado seguiram as recomendagdes da VII Diretriz
Brasileira de Hipertensdo Arterial (SBC, 2017), na qual sdo considerados normais valores de
PAS < 120 mmHg e de PAD < 80mmHg e alterados os valores de PAS > 120 mmHg ¢ de
PAD > 80 mmHg.

Tabela 1 — Tabela de variaveis utilizadas

Variaveis Abreviacao Unidade
Sexo - -
Peso - Kg
Circunferéncia da Cintura CC cm
Relagdo Cintura Estatura RCE cm
Relagdo Cintura Quadril RCQ cm
Pressao Arterial Diastdlica PAD mmHg
Pressdo Arterial Sistolica PAS mmHg

Taxa de Filtragao

1 2
Glomerular TFG mL/min/1,73

As variaveis utilizadas foram atribuidas no estudo com base em indicadores para
avaliacdo nutricional e de satde descritos na literatura e preconizados pela OMS. Os

indicadores antropométricos sao indices consolidados na avaliagdo de adiposidade central e
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risco cardiovascular (BRASIL, 2014; JESUS, 2017; MANCINI, 2016; SALMASO, 2014).

3.6 Analise Estatistica

A analise estatistica foi feita através do software SPSS ( Statistical Package for the
Social Sciences, Inv., Chicago, IL, USA) versao 25. Foi feita a analise descritiva dos dados,
bem como o teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov. Para comparagdo entre os grupos,
foram utilizados os testes t de Student e o teste Mann-Whitney U. Os resultados serdo

considerados estatisticamente significativos para p < 0.05.

3.7 Métodos de classificacao

Para a criacdo do modelo de classifica¢do foram utilizados a Regressao Logistica e a
Rede Neural Artificial. A arquitetura da RNA ¢é composta por uma camada oculta e 7
variaveis de entrada. Nos treinamentos da rede, utilizou-se o algoritmo de retropropagacao
(backpropagation) com base na regra do momento. Os valores escolhidos para a taxa de

aprendizagem foi de 0.3.

3.8 Divisao da base de treinamento e teste

O modelo possui 7 varidveis de entrada, descritas na tabela 1, e o resultado do modelo
sera a classificacdo da DRC em determinado paciente. Para evitar problemas de overfitting na
RNA e na Regressdo, foi utilizado o método k-fold-cross-validation (JUNG, 2018) como
métrica de avaliagdo, em que os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste,
onde os dados sdo divididos igualmente em k segmentos iguais ou quase iguais. O
treinamento e o teste sdo realizados por meio de k iteracdes (YADAV; SHUKLA, 2016). A
base foi dividida aleatoriamente em 5 subconjuntos (k = 5), e o conjunto de treinamento e de

teste tiveram uma propor¢ado de 80% e 20%, respectivamente.

3.9 Validacao

Apbs o processo de treinamento e teste, ¢ preciso realizar a validagdo dos resultados
encontrados. Para a andlise de desempenho dos métodos propostos, foi utilizado as métricas
de sensibilidade, especificidade, acuracia e a area sob a curva ROC, que sdo descritos na
seccao

2.2.4. Essas métricas tém como objetivo medir o desempenho do modelo proposto como
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satisfatorio ou nao, além de auxiliar na identificagdo de pontos positivos e negativos para

melhoria futura deste trabalho
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A tabela abaixo apresenta a caracterizacdo da amostra, separada através da
classificacdo da DRC. Apenas a variavel Relacdo Cintura Estatura ndo apresentou diferenca
estatisticamente significativa (p-valor < 0.005). A base de dados foi formada por 291
pacientes maiores de 18 anos e de ambos os sexos. Quanto ao sexo 75,5 % (n =219) do sexo

feminino e 24,5% (n = 71) do sexo masculino.

Tabela 2 Caracteristicas antropométricas estratificada pela classificagdo da DRC

Varidveis Nao Portadores da DRC Portadores da P-

DRC valor

Sexo

Feminino 124 95

Masculino 26 45 0025
Peso 63,43 (+- 10,35 75.35(19.67) 0.001
Circunferéncia da Cintura 80.15 (9.86) 91.96(11.46) 0.001
Relagdo Cintura Estatura 0.513 (0.07) 0.569 (0.092) 0.061
Relacao Cintura Quadril 0.823 (0.80) 0.88 (0.095) 0.009
Pressdo Arterial Diastolica 72.01 (7.8) 84.97 (8.70) 0.000
Pressdo Arterial Sistolica 111.59 (11.36) 135.707 (21.45) 0.001

Os modelos RNA e regressdao foram aplicados para classificar pacientes portadores da
DRC. A aplicagdo de ambos ¢ composta por duas fases: treinamento e teste. No caso da
regressdo, no treinamento, as constantes de cada varidvel independente sdo calculadas, a fim
de criar uma equagao linear que classifica a DRC. Ja para o modelo de rede neural, na fase de
treinamento os pardmetros sdo ajustados até a fun¢do de custo alcancar o valor minimo. A

topologia da RNA ¢ apresentada na tabela 3.

Tabela 3: Topologia da RNA

Topologia Caracteristica
Entradas 7
Camadas Ocultas 1
Neurdnio na camada oculta 5
Taxa de aprendizagem 0.3

Funcao de ativacao ReLu
Tipo de RNA FeedFooward
Algoritmo Backpropagation
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Os modelos tem como objetivo principal prever e classificar individuos portadores da
DRC através de variaveis ndo invasivas. As variaveis de entrada foram descritas na sec¢ao 3.5.
Na fase de testes da regressdo e da RNA foram separadas 30% das amostras para serem
utilizadas como teste. A escolha das amostras para treino e teste foi feita utilizando validagao
cruzada (k — folds cross validation). O desempenho dos modelos estd descrito na tabela 4. Em
relacdo as medidas de desempenho, a RNA foi superior a Regressdo, com intervalo de

confianga de 0.5, apesar de a area sob a curva ROC indiciar um desempenho semelhante entre

os modelos.
Tabela 4: Resultados dos modelos
Parametros de AUROC . . - .
classificacio (AC95%) Acuracia Sensibilidade Precisao
RNA 0.94 87.7% 87% 87%
Regressao Logistica 0.94% 85% 85% 85%

Conforme demonstrado na tabela 4, a RNA apresentou melhor desempenho em
compara¢do com a regressao, embora a curva ROC indique uma semelhanga na capacidade de

classificagdo, como vemos na figura 11.
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Figura 11: Curva ROC

Tanto a RNA quanto a regressdo apresentaram alta sensibilidade para classificar
pacientes portadores de DRC, a analise da curva ROC demonstrou que ambos os
classificadores possuem um bom desempenho, pois se aproximou-se de 1 nesse parametro.

A afericdo de medidas antropométricas tém sido empregada com diversas finalidades,
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em especial, para identificacdo de risco, intervengdo ou avaliagdo do impacto na satde.
Atualmente, tem se observado o desenvolvimento de importantes estudos envolvendo os
indicadores antropométricos de saude, nos quais métodos de estimagao sdo propostos e pontos

de cortes sdo definidos para populagdes diferentes (PIQUERAS et al. 2021).

A Circunferéncia da Cintura estd associada ao acimulo de gordura abdominal, que
possui relacio com um maior risco de mortalidade decorrente de complicagdes
cardiovasculares (FONTES, 2018). As varidveis IMC, CC ¢ RCE foram relacionadas como
faotores de risco para a diminuigdo da TFG, além de estarem associadas ao aumento da
adiposidade central, dessa forma possuem capacidade de auxiliar na identificacdo do risco

cardiovascular associado a DRC (ODAGIRI, 2014).

Estudos evidenciam que a obesidade ¢ uma das principais causas de comorbidades
como resisténcia a insulina, hipertensao, hiperlipidemia, aterosclerose e intolerancia a glicose,
e destacam que a resisténcia insulinica pode estar envolvida na fisiopatologia da dislipidemia

na doenca renal cronica (MEYRIER, 2015).

A hipertensdo arterial € um dos fatores de risco para a progressao da DRC, e possui
relacdo com fatores como idade, maior rigidez cardiovascular e atividade do sistema nervoso
simpatico. Além disso, possui forte associacdo a diminui¢do da fungdo renal e outras

comorbidades como a obesidade e diabetes (LI et al, 2020; JEFFERS; ZHOU, 2017).

Niveis elevados de pressdo arterial, através de medidas antropométricas, sdo
associados diretamente ao excesso de peso corporal. Um estudo de Tran et al (2018),
demonstrou que a Relagdo Cintura-Quadril (RCQ), quando maior que 0,95 em homens e 0,85
em mulheres, apresenta-se em individuos com maior predisposicdo as doengas

cardiovasculares, como a hipertensdo arterial sistémica e suas complicagdes.

As variaveis Peso, CC, RCE e CQ foram identificadas com capacidade de discriminar
os estagios da DRC e dessa forma auxiliar no monitoramento dessa patologia (SILVA, 2021).
Dessa forma, a alta capacidade de classificagdo demonstrada pelos modelos aqui
desenvolvidos tem estreita relacdo com as variaveis utilizadas como entradas.

Dessa forma, um dos fatores que pode ter influenciado no bom desempenho dos
métodos aqui propostos foi a utilizagdo de variaveis clinicas que ja eram utilizadas na anélise
do estado de satde dos pacientes (ROCHA, et al.,2019). Os modelos propostos apresentam
vantagens bem visiveis, como o fato de poder ser aplicado em situa¢des com limitagdes de
recursos.

Os modelos de Regressdo e RNA tém sido muito utilizados para tratar problemas
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complexos do mundo real, e no caso da RNA, sua principal aplicagdo vem para lidar com
modelos ndo lineares. A partir dos resultados encontrados, podemos ver que o modelo
baseado em RNA teve um desempenho superior ao da regressdo, porém o segundo tem um
potencial maior e mais simples para aplicagao no mundo real, devido ao fato da complexidade

da estrutura da RNA.

Dessa forma, temos que nossos modelos obtiveram um bom desempenho para realizar
a classificagdo dos doentes renais cronicos, apresentando-se entdo como uma alternativa de

baixo custo para o acompanhamento e rastreamento da doenga na populagao em geral.

5 CONCLUSAO

A aplicacdo de técnicas de Regressdo logistica e RNA demonstraram serem capazes de
realizar a classificagdo de pacientes portadores da DRC através de varidveis antropométricas
as quais sdo consideradas parametros de baixo custo e fortemente associados aos fatores de

risco da DRC.

Portanto, novos estudos direcionados com base nesses modelos sao importantes para
dar maior robustez aos modelos, para que estes venham a ser uma ferramenta utilizada no
controle e diagnéstico da DRC em todos os niveis da assisténcia ao paciente com a

implementagdo de medidas de prevencao e de tratamento da doenca.
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