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RESUMO

Quinino RM. Desenvolvimento de um modelo para predicdo da fungdo renal imediata e
fungdo retardada do enxerto apos transplante renal com doador falecido utilizando
diferentes algoritmos de machine learning. [dissertagdo]. S3o Paulo: Faculdade de

Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2021.

Introducio: O transplante renal ¢ considerado o melhor tratamento para a doenca renal
cronica em estadio 5 e a maior parte deles ¢ realizada com rins de doadores falecidos.
Apds o transplante esses rins evoluem de diferentes formas: desde excelente funcao
renal imediata (FRI) até funcdo retardada do enxerto (FRE), com necessidade de diélise.
Pacientes que nao evoluem com FRI apresentam piores desfechos relacionados a
sobrevida do enxerto, incidéncia de rejeicdo aguda, permanéncia hospitalar e custos.
Existem varios modelos descritos na literatura para predicao da fungdo retardada do
enxerto (FRE) por estatistica convencional e machine learning (ML), porém nao ha
nenhuma referéncia a modelos preditivos para FRI. Este estudo se propde a avaliar
diferentes tipos de algoritmos por ML para predicdo da FRI e FRE. Métodos: foram
analisados retrospectivamente dados de pacientes submetidos a transplante renal com
doador falecido no Servico de Transplante Renal do Hospital das Clinicas da
Universidade de Sao Paulo (HC-FMUSP), entre 01 de janeiro de 2010 e 31 de
dezembro de 2019. Definiram-se trés grupos de acordo com a recuperacao da funcao
renal: Fun¢do Renal Imediata (FRI) - redu¢do da creatinina sérica > 10% em dois dias
consecutivos; Funcdo Lenta do Enxerto (FLE)- reducdo da creatinina sérica < 10% em

dois dias consecutivos, mas sem necessidade de dialise na primeira semana; ¢ Fungao



Retardada do Enxerto (FRE): necessidade de didlise na primeira semana apds o
transplante renal. O conjunto de treino correspondeu a 70% dos pacientes e teste 30%.
Seis algoritmos foram utilizados: Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light
Gradient Boosting Machine (LightGBM), Gradient Boosting Classifier(GBC),
CatBoost Classifier, AdaBoost Classifier ¢ Random Forest Classifier. A andlise de
desempenho no conjunto de teste foi realizada utilizando a AUC-ROC, sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) e F1
score. Resultados: Foram analisados 859 pacientes, sendo 186 (21,65%) FRI, 248
(28,87%) FLE e 425 (49,48%) FRE. Para a predicdo da FRI o algoritmo que obteve o
melhor desempenho foi o XGBoost, com AUC-ROC- 0,76 (IC 95%: 0,69 - 0,82),
sensibilidade de 0,75, especificidade de 0,64, VPP de 0,37 ¢ VPN de 0,90. As variaveis
preditoras para o evento FRI em ordem decrescente de relevancia foram creatinina final,
idade e pressdo arterial média do doador, KDRI e diurese do doador. O resultado
preditivo obtido para a FRE nao foi satisfatorio. Conclusdes: utilizando técnicas de
ML, foram comparados seis algoritmos e obteve-se um bom modelo preditivo para FRI,
porém as variaveis estudadas ndo foram capazes de predizer de forma satisfatoria o
evento FRE. O algoritmo de melhor desempenho para a predi¢do da FRI foi o XGBoost
e as variaveis preditoras de maior importancia sdo relacionadas ao doador. O modelo
preditivo apresentado neste estudo pode auxiliar na quantificagdo de risco para ensaios
clinicos, identificando os pacientes com melhor progndstico para a recuperacdo da

funcdo renal apds o transplante.

Descritores: Transplante renal; Funcgdo retardada do enxerto; Fungdo renal imediata;

Fatores de risco; Modelo preditivo; Aprendizado de maquina; Inteligéncia artificial



ABSTRACT

Quinino RM. Development of a model to predict immediate kidney function and
delayed graft function after kidney transplantation with deceased donor using different
machine learning algorithms. [dissertation]. S3o Paulo: “Faculdade de Medicina,

Universidade de Sao Paulo™; 2021.

Introduction: Kidney transplantation is considered the best treatment for stage 5
chronic kidney disease and most of them are performed with kidneys from deceased
donors. After transplants these kidneys evolve in different ways: from excellent
immediate graft function (IGF) to delayed graft function (DGF) requiring dialysis.
Patients who do not develop IGF have worse outcomes related to graft survival,
incidence of acute rejection, hospital stay and costs. There are several models to predict
DGF described in the literature developed by conventional statistics and machine
learning (ML), but there is no reference to predictive models for IGF. This study aims to
evaluate different types of ML algorithms for IGF and DFG prediction. Methods: Data
from patients submitted kidney transplantation with deceased donors in the Renal
Transplant Service of the Hospital das Clinicas of the University of Sdo Paulo (HC-
FMUSP) between January 1, 2010 and December 31, 2019 were analyzed
retrospectively. Three groups were defined according to the recovery of renal function:
Immediate Graft Function (IGF) - reduction in serum creatinine > 10% on two
consecutive days; Slow Graft Function (SGF) - reduction in serum creatinine < 10% on

two consecutive days, but no need for dialysis in the first week and Delayed Graft

Function (DGF): need for dialysis in the first week after kidney transplantation. The



training set corresponded to 70% of patients and test 30%. Six algorithms were used:
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM),
Gradient Boosting Classifier (GBC), CatBoost Classifier, AdaBoost Classifier e
Random Forest Classifier. Performance analysis on the test dataset was performed using
AUC-ROC, sensitivity, specificity, positive predictive value (PPV), negative predictive
value (VPN) and F1 score (F1). Results: 859 patients were analyzed, of which 186
(21.65%) in the IGF group, 248 (28.87%) SGF group and 425 (49.48%) DGF group.
For the prediction of IGF, the algorithm that obtained the best performance was
(XGBoost), with AUC-ROC of 0.76 (95% CI: 0.69 - 0.82), sensitivity of 0.75,
specificity of 0.64, VPP of 0.37 and VPN of 0.90. The predictor variables for the IGF
event in decreasing order of relevance were donor final creatinine, donor age, donor
mean arterial pressure, KDRI and donor urine output. The predictive result obtained for
DGF was not satisfactory. Conclusions: Using ML techniques, we compared six
algorithms and obtained a good predictive model for IGF, but the analyzed variables
were not able to satisfactorily predict the DGF event. The best performing algorithm for
IGF prediction was XGBoost and the most important predictor variables are related to
the donor. Our predictive model can help quantify risk for clinical trials, identifying

patients with the best prognosis for recovery of graft function after transplantation.

Descriptors: Kidney transplantation; Delayed graft function; Immediate graft function;

Risk factors; Predictive model; Machine learning; Artificial intelligence
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1 INTRODUCAO

O transplante (Tx) renal € considerado o tratamento de escolha para a maioria dos
pacientes com doenga renal cronica (DRC) em estadio 5, com melhora da sobrevida e
qualidade de vida quando comparado a dialise, sendo utilizados rins de doadores padrao
ou de critério expandido'”. A melhor sobrevida associada ao Tx renal é evidente
mesmo em pacientes com mortalidade mais baixa na lista de espera para Tx*’.

O Brasil ¢ o segundo pais no mundo em niimero absoluto de Tx renais, sendo
realizado um total de 56.659 transplantes no periodo de 2011 a 2021, de acordo com
dados do Registro Brasileiro de Transplantes®. No entanto, esse numero de transplantes
ainda ¢ inferior a demanda, de forma que em junho de 2021 havia um ntimero de 26.230
pacientes em lista de espera para Tx renal no Brasil’. Com a crescente demanda por Tx
renais, a oferta limitada de 6rgdos, e o uso cada vez maior de rins de doador falecido e
com critérios expandidos, as taxas de fun¢do retardada do enxerto (FRE) se mantém

elevadas, tornando relevante o seu estudo®’.

1.1 DEFINICOES

Ap6s o Tx renal o enxerto pode evoluir de formas distintas, desde uma excelente
funcdo imediata até a total auséncia de funcdo, havendo a necessidade de didlise.
Raramente o enxerto nunca funciona (ndo fun¢io renal primaria)'®'2,

Viérias formas de definir a funcdo do enxerto apds o Tx sdo descritas. Parte dos
autores classifica em trés grupos, funcao renal imediata (FRI), funcdo lenta do enxerto

(FLE) e funcao retardada do enxerto (FRE), embora a maioria prefira a definicdo que

utiliza apenas o critério binario de fun¢dao normal e FRE.
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Humar et al., em publicagdo de 1997, ja definiam trés grupos de acordo com a

funcdo inicial do enxerto ap6s o Tx: FRI - nivel de creatinina (Cr) sérica < 3 mg/dl no 5°
dia pos-operatorio(PO); FLE - Cr sérica > 3 mg/dl no 5° PO, mas sem necessidade de
dialise; e FRE - necessidade de dialise na primeira semana pos-Tx'*'*. Essa mesma
defini¢do foi utilizada por Rodrigo et al. em 2005". Nel et al. também utilizaram como
critério a Cr no 5° PO, mas com valores distintos para a Cr, sendo considerado FRI (Cr
< 1,7 mg/dl), FLE (Cr > 1,7 mg/dl e < 5,0 mg/dl) e FRE (Cr > 5,0 mg/dl ou diélise na
primeira semana)'’.

Outros autores utilizaram a razao de reducao da creatinina (RRC), como Johnston
et al. que consideraram a RRC entre o PO imediato ¢ o 7° PO (RRC7), sendo FRI a
RRC7 < 70%, FLE a RRC7 > 70% sem necessidade de dialise ¢ FRE a RRC7 > 70%
com necessidade de dialise'’. Rodrigo et al., em estudo publicado em 2004, utilizaram a
RRC no 2° dia PO (RRC2), sendo FRI se RRC2 > 30%, func¢do retardada do enxerto
sem dialise (ND-FRE) quando CRR2 < 30% e fungdo retardada do enxerto com diélise
(D-FRE), quando houvesse necessidade de dialise'®. Esse tipo de classificagdo
considerando a RRC também foi utilizada por Vilar et al.".

A Tabela 1 mostra um resumo das defini¢des da recuperacao da fungdo do enxerto

dividido em trés grupos.
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Tabela 1 - Definicées de acordo com a recuperacio da func¢io renal

Autor/ano FRI FLE FRE

Humar et al., 1997 Cr<3mg/dlno5° Cr>3mg/dlno5®  Didlise na primeira
PO PO (sem dialise) semana

Rodrigo etal., 2005 Cr<3mg/dlno5® Cr>3mg/dlno5° Didlise na primeira
PO PO (sem dialise) semana

Nel et al., 2012

Cr < 1,7 mg/dl no 5°
PO

Cr>1,7mg/dl e <
5,0 mg/dl no 5° PO

Cr > 5,0 mg/dl no 5°
PO ou dialise na
primeira semana

Johnston et al., 2006 RRC > 70 % no 7° RRC <70 % no 7° RRC <70 % no 7°
PO PO, sem dialise PO, com necessidade
de dialise
Rodrigo et al., 2004  RRC > 30 % no 2° RRC <30 % no 2° Dialise na primeira
PO PO semana
Vilar et al., 2010 RRC > 30 % no 2° RRC <30 % no 2° Dialise na primeira
PO PO semana

FRI - fun¢do renal imediata; FLE - fun¢do lenta do enxerto; FRE - fungdo retardada do enxerto; Cr -
creatinina; PO - pos-operatdrio; RRC - razdo de redugdo da creatinina.

Por outro lado, a maioria dos autores classifica de forma mais objetiva a

recuperagao da fungdo renal, considerando os pacientes como FRE ou ndo. Nesse
formato binario sdo descritas varias definicdes para FRE, sendo a mais utilizada a
necessidade de didlise na primeira semana apds o Tx*. No entanto, essa defini¢do traz
varias desvantagens: o critério para indicagdo de dialise € clinico e pode variar entre os
nefrologistas; pacientes podem precisar de didlise por hipercalemia ou hipervolemia no
poOs-operatorio imediato, apesar de boa funcdo do enxerto; e pacientes submetidos a Tx
preemptivo ou com diurese residual podem ndo precisar de didlise na primeira semana e
ter o diagnostico de FRE atrasado'> *'*. Além disso, o uso de defini¢des diferentes de

FRE dificulta a comparacdo entre estudos que apresentam a FRE como desfecho.



25
Estudos usaram defini¢des de FRE com base no tempo para atingir uma depuracio de

t**, o nivel da Cr sérica no 5°

Cr > 10 ml/min calculado pela féormula de Cockroft —Gaul
PO", a necessidade de dialise 72h apds o Tx*, evolu¢do da Cr sérica na primeira
semana®®, débito urinario com 6h de PO* e débito urinario superior a 11 nas primeiras
24h". Yarlagardda et al., em uma revisdo sistematica, identificaram 18 defini¢des para
FRE utilizadas na literatura médica e concluiram que ndo h4a uma definicdo aceita
uniformemente, sendo ainda necessaria uma defini¢do unificada®'. No entanto, Mallon
et al. compararam a incidéncia de FRE de acordo com 10 defini¢gdes mais amplamente
utilizadas, baseadas na necessidade de dialise, Cr sérica ou ambos o0s critérios,
avaliaram a relacdo da FRE com a funcdo e sobrevida do enxerto e concluiram que
nenhuma das defini¢des ¢ superior, sugerindo o uso da defini¢do mais amplamente

usada e mais facilmente calculada, que ¢ a necessidade de didlise na primeira semana

apos o Tx*.

1.2 INCIDENCIA

A incidéncia de FRE varia muito de acordo com a definicdo utilizada, dos
critérios de alocagdo e distribuicdo de orgdos e de caracteristicas regionais, sendo bem
maior no Brasil quando comparada com taxas descritas nos Estados Unidos da América
(EUA) e Europa. No Brasil, a incidéncia varia desde taxas em torno de 29,9 até 87,7%,
dependendo da série descrita® **%. Nos EUA, a incidéncia média relatada varia entre
22% e 30%” ***° ¢ na Europa estd em torno de 30 a 35%"*. Estudo multicéntrico

realizado em 18 centros brasileiros de trés regides que representam a maior parte da



26
populacdo brasileira apresentou uma incidéncia média de 54%, com taxas bastante

divergentes entre os centros, variando entre 29,9 ¢ 87,7%.

A incidéncia de FRI também ¢ varidvel e inversamente proporcional a incidéncia
de FRE, de forma que os artigos que classificam os pacientes em 3 grupos descrevem

taxas de FRI de 30 a 68,7%'3!>17:1943,

1.3 FISIOPATOLOGIA

A FRE ¢ causada principalmente pela lesdo de isquemia e reperfusdo. Apds a
captacdo do orgdo para o Tx, o rim ¢ armazenado em solucdo fria para preservar a
viabilidade de suas células. No entanto, o resfriamento pode atenuar, mas nao prevenir
completamente a lesdo celular. Em resposta a hipoxia, as mitocondrias aumentam a
producdo de espécies reativas de oxigénio. Como o oxigénio ¢ necessario para gerar
trifosfato de adenosina (ATP, do inglés adenosine triphosphate), as células isquémicas
tendem a fornecer ATP pela glicélise, com subsequente producdo de 4cido lactico,
levando a acidose intracelular. Por causa da geragdo deficiente de ATP, a atividade da
bomba sddio-potassio ATPase ¢ desarranjada. Isso perturba o equilibrio entre os ions de
potassio intracelular e ions de sodio extracelulares necessarios para prevenir o edema
celular. Essas mudangas podem causar danos a todos os componentes celulares até a
interrupcao do ciclo e morte celular. A reperfusdo de um rim isquémico pode resultar
em inflamagcdo e dano oxidativo, um fendmeno paradoxal denominado lesdo de
isquemia-reperfusdo. A lesdo microvascular causada pela isquemia aumenta a filtragao
de fluidos e a obstrug¢do de leucdcitos nos capilares e nas vénulas pos-capilares. As
células endoteliais danificadas secretam espécies reativas de oxigénio adicionais e

favorecem a liberagdo de mediadores inflamatdrios e enzimas proteoliticas. Além das
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células endoteliais, as células epiteliais tubulares proximais sdo particularmente

vulneraveis aos efeitos toxicos da reperfusdo e tendem a sofrer mais necrose em
comparagdo com o0s segmentos menos sensiveis. Além desses efeitos, a lesdo de
isquemia-reperfusdo pode causar a liberagdao de proteinas citosolicas ou intranucleares
de células mortas. Os padrdes moleculares dessas substincias sdo reconhecidos como
sinais de perigo pelos receptores do sistema imunoldgico inato que ativam células e
mediadores inflamatérios. A inflamagdo pode piorar o dano ao tecido e estimular as
células dendriticas (CD) a se tornarem maduras. As CD maduras interceptam o antigeno
tecidual e migram para o sistema linfatico, onde apresentam o antigeno (Ag) as células
T, ativando o sistema imunolégico adaptativo e favorecendo o aumento da reatividade
contra o rim transplantado'"***,

Outras causas de disfungdo do enxerto ndo relacionadas a isquemia-reperfusao
incluem rejei¢do aguda, complicacdes mecanicas (fistula urinaria, obstru¢do por
hematoma e trombose da artéria ou veia renal), necrose/ infarto cortical, toxicidade
aguda pelo inibidor de calcineurina, microangiopatia trombdtica, nefrite intersticial

induzida por drogas e recorréncia de doenca de base de forma fulminante'>***.

1.4 FATORES DE RISCO

As descricdes sobre fatores de risco fazem referéncia principalmente a FRE,
porém um estudo publicado por Siénko et al. descreve como fatores relacionados a FRI
a compatibilidade HLA e ABO, idade mais jovem do doador e menor TIF como os

fatores mais importantes®,


https://www-sciencedirect.ez67.periodicos.capes.gov.br/topics/medicine-and-dentistry/renal-artery
https://www-sciencedirect.ez67.periodicos.capes.gov.br/topics/medicine-and-dentistry/interstitial-nephritis
https://www-sciencedirect.ez67.periodicos.capes.gov.br/topics/medicine-and-dentistry/thrombotic-thrombocytopenic-purpura
https://www-sciencedirect.ez67.periodicos.capes.gov.br/topics/medicine-and-dentistry/calcineurin-inhibitor
https://www-sciencedirect.ez67.periodicos.capes.gov.br/topics/medicine-and-dentistry/renal-artery
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Fatores de risco para FRE sdo bem estudados e ha varias publicacdes sobre o

assunto. Podem estar relacionados ao doador, receptor, captacdo e técnicas de
preservacao do enxerto, além de variaveis imunologicas (Tabela 2).

Sao fatores de risco para FRE relacionados ao doador: a idade, creatinina, sexo,
tipo de doador, causa do 6bito, peso e indice de massa corporea (IMC), historia prévia
de hipertensdo arterial sistémica (HAS), diabetes mellitus (DM) e permanéncia
prolongada em UT["?!204449-54,

Os o6rgaos transplantados podem ser obtidos de doadores vivos ou falecidos, e os
doadores falecidos podem ser por morte encefalica ou coracdo parado. A incidéncia de

FRE é bem mais baixa em rins de doadores vivos, em torno de 3,5%°"%

, embora haja
taxas mais altas descritas em alguns paises, podendo chegar a 18%, mesmo assim
inferior as taxas com doadores falecidos. Segundo dados da Organ Procurement and
Transplantation Network/Scientific Registry of Transplant Recipients (OPTN/SRTR)
estima-se uma taxa média anual de FRE de 27,5% para Tx renais de doadores falecidos
e 2,6% para Tx renais de doadores vivos nos EUA’. Os doadores falecidos podem ser
classificados como doadores padrdo ou doadores de critério expandido (DCE).
Doadores de critério expandido t€ém 60 anos ou mais, ou entre 50 e 59 anos com, pelo
menos, duas das seguintes caracteristicas: HAS, Cr sérica > 1,5 mg/dl, ou morte causada
por acidente vascular cerebral (AVC). Os enxertos renais de DCE sdo associados a
maior incidéncia de FRE em comparagdo a enxertos de doadores padrio®. Tx
realizados com doador com coragdo parado apresentam maior incidéncia de FRE,
quando comparados com doadores em morte encefélica®.

Além desses fatores estabelecidos na literatura, um estudo desenvolvido no

Servico de Transplante Renal do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
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Universidade de Sao Paulo (HC-FMUSP) por Marques et al. observou que a presenga

de vasculopatia nas bidpsias de enxerto renal pré-implante foi um fator de risco
independente para o desenvolvimento de FRE prolongada®.

Fatores de risco para FRE relacionados ao receptor incluem idade, sexo, raga,
obesidade, DM, Tx prévio, necessidade de didlise antes do Tx, modalidade e tempo de

dléhse antes dO TX30, 31, 36, 44, 47, 51, 53, 54, 59-63

. Pacientes obesos apresentam um risco maior
de FRE e hé relatos de que o IMC do doador e receptor se correlacionem com a
incidéncia de FRE**®.  Estudo realizado no Brasil estudou o efeito da obesidade nos
desfechos do Tx renal e demonstrou que a obesidade foi associada com um risco
relativo 41% maior de FRE®. Todavia, meta-analise conduzida por Hill et al. concluiu
que receptores obesos apesar de terem uma probabilidade muito maior de FRE, tém
apenas um risco ligeiramente maior de perda do enxerto e sobrevida semelhante a
receptores com IMC normal®.

Sao fatores de risco relacionados a manuten¢do do doador: a diurese, uso de

30323431 Costa et al. estudaram o

drogas vasoativas e pressao arterial média (PAM
impacto da manutengdo do doador na ocorréncia de FRE e identificaram fatores de risco
como a PAM, uso de vasopressores em altas doses, débito urindrio e glicemia™.

Os fatores de risco relacionados a captacao e preservagao do 6rgdo sdo o tempo de
isquemia fria (TIF), tempo de isquemia quente, a solucdo de perfusdo e a forma de
preservacdo do enxerto’®**#°0%77  Em estudo classico de Ojo et al., o TIF foi
fortemente associado @ FRE, com um aumento de 23% no risco de FRE para cada 6h de
isquemia fria®*. Em estudo realizado por Wong et al., receptores com TIF total maior

que 14h apresentaram maior chance de FRE, sendo este efeito mais marcante entre

aqueles com doadores mais velhos”. Debout et al. observaram um aumento do risco de
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FRE de 22% (para TIF entre 6 ¢ 16h) para 40% (para TIF acima de 24h)”. Com relagdo

as solucdes de perfusdo, a solugdo de Euro-Collins (EC) apresenta um risco maior para
FRE que a solucdo da Universidade de Wisconsin (UW) e a solug¢do histidina-
triptofano-cetoglutarato (HTK, do inglés histidine-tryptophan-ketoglutarate)® %",
porém a incidéncia de FRE ¢ igual entre a UW (ou Belzer ) e HTK (ou Custodiol ), de
acordo com meta-anélise publicada por O'Callaghan et al”.

Existem duas formas diferentes de preservacdo de 6rgdos para enxertos renais de
doadores falecidos: a preservagdo estatica (PE) e a maquina de perfusio (MP)
hipotérmica. Na PE ou estocagem a frio, o rim ¢ lavado, resfriado com uma das varias
solugdes de perfusdo e transportado em gelo. Na MP, apds uma lavagem inicial do
sangue, o rim ¢ ligado a um dispositivo de perfusdo e uma solu¢do de preservagao ¢
bombeada continuamente através da vasculatura renal a temperaturas entre 1 ¢ 10°C.
Estudo classico de Moers et al. publicado em 2009 demonstrou que a perfusdo
hipotérmica por MP foi associada a um risco reduzido de FRE™.

No Brasil, estudo multicéntrico realizado por Tedesco-Silva et al. mostrou que a
utilizagdo da MP em comparacdo com PE diminuiu a incidéncia de FRE de 61% para
45%, além de melhor fun¢io do enxerto em 1 e 12 meses ap0s o transplante™. Matos et
al., em um estudo que utilizou a perfusdo hibrida, definida como PE seguida de MP,
constataram que a PE elevou o risco de FRE em 54% em comparagdo a MP. Outro
estudo brasileiro recentemente publicado também utilizou perfusao hibrida e identificou
que a utilizacio de MP, mesmo apos longo periodo de PE, levou a reducdo da

incidéncia de FRE”. Tingle et. al. concluiram que a MP diminui o risco de FRE, tanto

em doadores com coragdo parado como nos doadores em morte encefalica’.
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Os fatores de risco imunoldgicos, como incompatibilidades no sistema de

antigenos leucocitarios humanos (HLA, do inglés human leucocyte antigen) ou Tx
anteriores e transfusdes prévias, levando a presenca de anticorpos anti-HLA pré-
formados, também se correlacionam com o risco de FRE**. Contudo, estudos
realizados por Irish et al., em 2003 e 2010, compararam fatores de risco na era moderna
com um periodo anterior ¢ demostraram que o peso dos fatores imunoldgicos foi
atenuado, enquanto o impacto da Cr final do doador aumentou duas vezes,

provavelmente refletindo a melhora da imunossupressdo e o uso de mais doadores com

critérios expandidos

36,83

A Tabela 2 mostra um resumo dos principais fatores de risco para FRE.

Tabela 2 - Fatores de risco para FRE

Relacionados Relacionados  Relacionadas a  Relacionados 2  Relacionados a
ao doador ao receptor manutencio do captacio e imunologia
doador preservacio
Sexo feminino Sexo masculino  Diurese do TIF Incompatibili-
doador dades HLA
Aumento da Raga negra Sédio urinario Tempo de Anticorpos HLA
idade do doador isquemia quente  pré-formados
IMC elevado IMC elevado Uso de drogas Solugdo de
vasoativas perfusdo
Doador falecido  Transplante PAM do doador Preservagdo por
prévio perfusado estatica
DCE
Doador com DM Tempo de

coragdo parado

Creatinina
elevada

Dialise pré-Tx
vs ndo dialise

permanéncia em
UTI

continua
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Tabela 2 - Fatores de risco para FRE (conclusio)

Relacionados Relacionados  Relacionadas a Relacionados 2  Relacionados a
ao doador ao receptor manutencio do captacio e imunologia
doador preservacio
Causa do 6bito  Duragao e tipo
de dialise
DM Auséncia de

diurese residual

HAS Transfusdo pré-
Tx

TIF-tempo de isquemia fria; IMC - indice de massa corporea; PAM - pressdo arterial média; Tx-
transplante; HLA-human leucocyte antigen; DM-diabetes mellitus; HAS-hipertensdo arterial sistémica

Adaptado de Nashan et al.

1.5 DESFECHOS ASSOCIADOS

Destechos relacionados a FRE sao bem estudados e descritos na literatura, porém

ha menos dados no que se refere a FRI e FLE.

Os efeitos precoces da FRE incluem internagdo hospitalar prolongada,
necessidade de maior nimero de exames de imagem, bidpsias adicionais e maior
consumo de imunossupressores durante a permanéncia hospitalar, levando ao aumento
dos custos® **¢ Kim et al. demonstraram que a ocorréncia de FRE leva ao aumento de
permanéncia hospitalar, admissio em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e custos®’,

resultado corroborado pelos achados de estudo realizado por nosso grupo®.

Considerando o impacto da FRE nos desfechos clinicos para enxerto e paciente, o
efeito do FRE na sobrevida do paciente permanece controverso, mas existe praticamente

um consenso a respeito da associagao com a sobrevida inferior do enxerto.
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Embora no passado Boom et al. tenham relatado que a FRE ndo estaria

independentemente associada a uma taxa elevada de perda do enxerto, posteriormente
outros autores demonstraram dados diferentes®. Em uma meta-analise publicada por
Yarlagadda et al., a FRE foi associada a um risco 40% maior de perda de enxerto, pior
fun¢do renal em 3,5 anos e aumento do risco de rejeicdo aguda®. Butala et al.
mostraram, além da associagdo entre FRE e perda do enxerto, também maior
mortalidade em 5 anos™®. Gill et.al, analisando pares de receptores do mesmo doador em
que apenas um deles evoluiu com FRE, demonstraram que o risco de perda do enxerto
associado a FRE foi maior no primeiro ano pds-transplante e em pacientes com rejei¢ao
aguda concomitante®. Lim et al. mostraram uma associagio linear entre a duragio da
FRE e a perda do enxerto e Montagud-Marrahi et. al, utilizando uma defini¢ao

funcional de FRE, mostraram piores desfechos em 3 anos™*.

A associagdo da FRE com rejei¢ao aguda também ¢ relatada por diversos autores
3819093 As razdes para o aumento do risco para rejeigdo aguda podem ser multifatoriais,
com ativagdo indireta da imunidade inata e adaptativa por meio da lesdo de isquemia-
reperfusdo, pelo fato de que essa lesdo pode causar aumento da expressdo do Complexo
Principal de Histocompatibilidade (MHC, do inglés major histocompatibility complex)
de classes I e 1% Estudo realizado em uma coorte contemporanea mostrou que a
FRE continua sendo um fator de risco importante para rejei¢do aguda®, consistente com

os achados da meta-analise publicada por Yarlagadda et al.*’.

Existem também evidéncias de que duracdo da FRE interfira nos desfechos, visto
que a FRE prolongada estd associada a um risco aumentado de episodios de rejei¢ao

aguda e menor sobrevida do enxerto**>***** Helfer et al. observaram que a duragdo da
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FRE superior a 14 dias teve um efeito prejudicial na sobrevida do enxerto, resultados

semelhantes a estudo de Sandes-Freitas et al., que também relataram acentuada piora da
fungdo do enxerto em pacientes com FRE por mais de 15 dias®**. Lim et al. mostraram
uma associagdo linear entre a duracdo da FRE e a perda do enxerto, de modo que a FRE
superior a 7 dias foi associada a um risco maior que 40% de perda do enxerto®. Lee et
al. estudaram a associa¢do da recuperagao da FRE ao final do primeiro més p6s-Tx com
o resultado a longo prazo e concluiram que pacientes com FRE recuperada
incompletamente (TFG < 30 ml/min/1.73 m?) ap6s um més do Tx apresentam funcéo
renal e sobrevida do enxerto em 5 anos inferior em comparagao com pacientes sem FRE
¢ pacientes com FRE totalmente recuperada (TFG > 30 mL/min/1.73 m?) no final do
primeiro més”. Por fim, estudo multicéntrico brasileiro com uma grande amostra e
representacdo nacional demonstrou que a dura¢do da FRE quando superior a 4 dias foi
associada a fungao renal inferior e quando superior a 14 dias houve maior incidéncia de

rejeicdo aguda, perda do enxerto € morte®.

Quando se analisam os desfechos considerando trés grupos (FRI, FLE ¢ FRE),
algumas publicacdes comparam os grupos e os resultados sugerem que o grupo FLE se
assemelha ao grupo FRE, com desfechos inferiores ao grupo FRI. Humar et al.
demostraram que em pacientes com FLE ou FRE a rejeicdo aguda tem um efeito
prejudicial maior na sobrevida do enxerto em longo prazo do que no grupo FRI".
Rodrigo e al. constataram que pacientes com uma lenta recuperacdo da fun¢dao do
enxerto que ndo requerem dialise (ND-FRE) tiveram resultados semelhantes aos de
pacientes que necessitaram de dialise (D-FRE)" e piores que os de pacientes com FRI.
NEL et al. também concluem que o grupo FLE ndo esté relacionado ao FRI, mas sim ao

FRE'. Johnston et al. mostraram que os niveis de Cr sérica foram significativamente
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diferentes entre os trés grupos aos 3 e 6 meses, 1, 2 € 5 anos. A sobrevida do enxerto em

5 anos para os pacientes com FRE foi de 48,5%, 60,5% para FLE e 75% para FRI, com
meia-vida do enxerto de 4,9 anos para FRE, 8,7 anos para FLE e 10,5 anos para FRI".
Com relagdo a permanéncia hospitalar e custos, o estudo desenvolvido por nosso grupo
no Servico de Transplante Renal do HC-FMUSP também mostrou resultados distintos
para o grupo FLE: o tempo de permanéncia foi de 8, 11 e 21 dias para os grupos FRI,
FLE e FRE, respectivamente, o nimero de exames realizados e a quantidade de
imunossupressores consumidos foi proporcional a permanéncia hospitalar e os custos

acompanharam a mesma tendéncia®.

Em resumo, os desfechos associados a FLE e FRE parecem ser bem diferentes
daqueles do grupo com FRI, uma vez que a disfuncdo inicial do enxerto influencia a
funcdo renal e a sobrevida do enxerto continuamente. Mesmo os pacientes que nao
realizam didlise, porém tém uma recuperacdo mais lenta da funcdo renal, apresentam
desfechos piores do que o grupo que apresenta FRI, caracterizando esse ultimo como

um grupo distinto.

1.6 MODELOS PREDITIVOS

Vérios modelos e algoritmos foram propostos e relatados na literatura para
predizer a FRE, mas ndo ha nenhuma publicagdo no que se refere a predi¢ao do grupo

que apresenta FRI.

Dentre os modelos publicados na tltima década para predicao da FRE, o primeiro
foi descrito em 2003, quando Irish et al. desenvolveram um modelo de regressao
logistica (RL) multivariavel, incluindo 16 varidveis de doadores e receptores, usando

dados de 13.846 casos de Tx renal com doador falecido do banco de dados do United
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Network for Organ Sharing/Organ Procurement and Transplantation Network (UNOS/

OPTN)®. Esse modelo de Irish foi refinado em 2010, incluindo outras varidveis,
inclusive o tempo de isquemia quente (total de 20 variaveis) e usando os dados de
24.337 casos, obteve uma boa precisao diagnoéstica, com area sob a curva (AUC- ROC,
do inglés Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) de 0,70. As
variaveis analisadas no modelo de Irish et al. de 2010 foram relacionadas ao receptor
(raga, sexo, IMC, Tx prévio, historia de DM ou transfusdo de sangue, tempo em dialise,
painel reativo de anticorpos, incompatibilidades HLA), ao doador (idade, peso, historia
de HAS, Cr sérica final, causa do 6bito, doagdo apos morte cardiaca) e a preservacao

(TIF e tempo de isquemia quente)*®.

Em 2009, Jeldres et al. relataram um modelo preditivo para 532 receptores,
incluindo seis variaveis (TIF, idades do receptor e doador, HLA e PRA), com uma AUC
de 0,74°°. Estudos subsequentes foram realizados em 2014 por Chapal et al. utilizando
cinco parametros (TIF, idade e Cr do doador, IMC do receptor e indugdo com ATG - do
inglés antithymocyte globulin), com uma AUC de 0,73°"; ¢ em 2015 por Zaza et al., que
desenvolveram um modelo usando quatro varidveis do receptor (peso, Tx anterior,
modalidade e duragio da dialise pré-Tx), com uma AUC de 0,63%. Mais recentemente
foram publicados estudos na populagdo chinesa por Chen et al., que estudando 721
pacientes, desenvolveram um nomograma semelhante ao de Irish et al. e encontraram
uma AUC de 0,83 na validagdo®; e Xue et al., cujo modelo utiliza um escore de pontos
incluindo seis variaveis (idade do doador, doengas primadrias, historia de HAS, Cr final,
persisténcia da hipotensdo e tempo de ressuscitagao cardio-pulmonar), ¢ obteve uma

AUC de 0,75'.
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A Tabela 3 mostra uma comparacdo dos modelos preditivos para FRE

desenvolvidos por estatistica convencional, apresentando o numero de pacientes

incluidos e variaveis utilizadas nos modelos, bem como a AUC-ROC.

Tabela 3 - Comparacio entre modelos preditivos classicos para FRE
Pacientes Numero de

Modelo Ano Pais incluidos variaveis AUC- ROC
Irish et.al 2003 EUA 13.846 16 0,71
Irish et.al 2010 EUA 24.337 20 0,70
Jeldres et al. 2009 Canada 532 6 0,74
Chapal et al. 2014 Franga 1844 5 0,73
Zaza et al 2015 Italia 2.755 4 0,63
Xue et al. 2021 China 3599 6 0,75
Chen et al. 2020 China 721 6 0,83

EUA - Estados Unidos da América; AUC-ROC - area under the receiver Operating characteristic curve

A partir desses modelos descritos foram realizados estudos de validacdo em
populagdes distintas**'*""'*, Kers et al.” realizaram um estudo observacional com 3.333
receptores holandeses e concluiram que o modelo desenvolvido por Irish et al. em 2010
foi adequado e generalizavel para os receptores holandeses®. Zhang et al. avaliaram os
cinco modelos na populag@o chinesa e também chegaram a conclusdo de que o modelo
de Irish et al. de 2010 tem o melhor poder preditivo para FRE'™. Rodrigo et al.
validaram apenas o nomograma de Irish em uma coorte espanhola e concluiram que o
modelo teve um bom desempenho, com boa capacidade de discriminacdo para predizer

FRE em um tnico centro de Tx'®

. Em suma, o nomograma descrito por Irish et al. foi o
que demonstrou o melhor resultado nos estudos de validacao citados. A excecao foram

os estudos desenvolvidos na Bélgica, por Decruyenaere et al., que avaliaram os modelos

de Irish, Jeldres, Chapal e Zaza, estudaram 497 pacientes e concluiram que em uma
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coorte com baixa incidéncia os modelos superestimam o risco de FRE'®; e o estudo de

Michalak et al., que comparou trés dos modelos disponiveis (Irish, Jeldres e Chapal) e
ndo encontrou uma boa validagdo em nenhum deles'™. De qualquer forma, modelos com
muitas variaveis podem nao ser aplicaveis a centros ou organizagdes de procura de
orgdos (OPO) que ndo coletam este nimero de informagdes.

Todos esses modelos descritos foram desenvolvidos utilizando abordagens
estatisticas convencionais, com base em fatores de risco e técnicas de RL. Outra
abordagem de modelagem utilizada recentemente na area de saude, incluindo a area de
Tx, envolve o uso de inteligéncia artificial (IA) ou mais especificamente machine
learning (ML). ML ¢ um dos subcampos mais importantes da IA e recentemente viu um
aumento de interesse em varios setores, incluindo o setor de saude, devido aos avangos
na tecnologia de big data e da capacidade da computagdo. O conjunto de dados ¢
considerado big data de acordo com o volume dos dados que um sistema recebe,
processa e/ou dissemina; a variedade, isto €, o nimero e a complexidade dos tipos de
dados manipulados; e a velocidade com o qual os dados sdo criados e/ou
disponibilizados para outros usos'”.

No caso do ML os algoritmos aprendem padrdes a partir de dados sem serem
programados explicitamente com regras pré-especificadas. O processo de ML acontece
com a habilidade do programa de observar os dados coletados e compara-los com os
anteriores para encontrar padroes e resultados. Os algoritmos podem ser utilizados em
aprendizagem supervisionada, nao supervisionada e aprendizagem por reforco. A
aprendizagem supervisionada decodifica as relacdes entre variaveis de entrada
(variaveis independentes) e suas saidas conhecidas (varidveis dependentes); na

aprendizagem nao-supervisionada as variaveis de saida ndo sdo rotuladas e o método se
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concentra em analisar as relacdes entre as variaveis de entrada e revelar padrdes ocultos

que podem ser obtidos para criar novos rétulos em relagcdo as saidas possiveis. Desta
forma, ¢ possivel descobrir os padrdes existentes nos dados ja conhecidos. O
aprendizado por reforgo € a categoria mais avangada e mais complexa do ML'*,

A inteligéncia artificial (IA), embora exista hd mais de 50 anos, tem sido mais

10710 Nos ultimos cinco anos houve um

utilizada em medicina na ultima década
importante incremento nas publicagdes sobre IA na area de Tx renal, principalmente em
2020 e 20121, Revisdo sobre IA e Tx renal realizada em janeiro € publicada em
julho de 2021 encontrou seis artigos sobre predicdo da FRE, mas ndo ha nenhuma
referéncia sobre FRI'". Existem modelos desenvolvidos por técnicas de ML utilizados

no Tx renal para predizer sobrevida do enxerto'*'”

, otimizacdo da dose de

imunossupressores''®, diagndstico de rejeicdao''*'?* e FRE**%+!2I123 Recentemente foi

publicado um modelo com dados brasileiros para a predicao do tempo em lista de espera
126

para Tx com doador falecido™".

No passado, Shoskes et al. j4 haviam publicado um estudo de predi¢do no Tx

123 1 124 1 125

renal usando redes neurais . Brier et al.'** e Santori et al.'~ apresentaram que as redes
neurais t€ém maior sensibilidade, porém menor especificidade que a RL na predicao da
FRE, mas foi mais recentemente que foram publicados estudos por ML com o uso de
varios algoritmos. Decruyenaere et al., em estudo publicado em 2015 analisando 475
pacientes, utilizaram oito algoritmos de ML comparados a RL para predicao de FRE e
concluiram que o método mais adequado para a predicao foi o suporte linear de vetores
de maquinas®. Costa et al. desenvolveram modelos de ML para avaliar o impacto das

varaveis relacionadas a manuten¢ao do doador e identificaram preditores que nao foram

determinados pela RL**. Kawakita et al. utilizaram dados de 6.1220 pacientes obtidos da
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selecionaram 26 preditores e

UNOS/OPTN, desenvolveram cinco algoritmos,
mostraram que quando comparados com as andlises de regressao padrdo, os modelos de
ML apresentam uma melhor discriminagdo''.

No entanto, embora os modelos mais sofisticados baseados em ML possam
melhorar a predicdo em diversas situagdes clinicas, nem todos os autores encontraram
resultados satisfatorios quanto a predi¢ao da FRE. Jen et al. desenvolveram modelos em
massa para predicdo da FRE utilizando ML e concluiram que esses modelos nao
melhoraram o desempenho da predi¢do de forma significativa em relagdo aos modelos

de regressdo classicos'?.

A Tabela 4 mostra os principais modelos preditivos para FRE desenvolvidos por

técnicas de ML e suas conclusoes.

Tabela 4 - Modelos preditivos para FRE desenvolvidos por machine learning

, N° de . ~
Autor/ano Pais . Objetivo Conclusdes
pacientes
Shoskes et al., EUA 100 Predicdo da FRE O modelo pode predizer
1998. com precisao a
ocorréncia ¢ a qualidade
da fun¢do do enxerto
Brier et al., EUA 304 Predicado da FRE e ML  sensivel, mas
2003. comparacao com menos especifico do que
modelos de RL os métodos de RL
Santori et al., Italia 148 Predi¢do da reducdo da ML mostrou melhor
2007. creatinina precisdo geral que a RL
Decruyenaere  Bélgica 497 Predicdo da FRE e ML tem maior
etal., 2015. comparagio com capacidade
modelos de RL discriminativa,
superando a RL
Kawakita et EUA 61220 ML para construir Foram identificados 26
al., 2020. modelos para predizer a preditores por um
FRE modelo de ML, que
superou o  modelo
baseado em RL
Costa et al., Brasil 443 ML e RL para predizer Variaveis relacionadas a
2020. FRE a partir de manutencdo do doador

variaveis relacionadas a
manutencdo do doador

foram associadas a FRE
e identificadas apenas
por ML

continua
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Tabela 4 - Modelos preditivos para FRE desenvolvidos por machine learning

(conclusio)

Autor/ano Pais N° de Objetivo Conclusdes
pacientes

Jenetal., EUA 2 089 Modelos em massa por O  desempenho dos

2021. ML para predigdo da modelos de ML foi

FRE comparavel aos modelos
classicos de RL
EUA - Estados Unidos da América; FRE - fungdo retardada do enxerto; ML - machine learning; RL -
regressdo logistica

Adaptado de Castillo-Astorga et al.

Considerando o impacto negativo da disfuncdo precoce na sobrevida do enxerto,
rejeicdo aguda, permanéncia hospitalar e custos, torna-se necessario identificar os
pacientes que irdo evoluir de uma forma pior, mesmo que ndo necessitem de didlise no
PO. O ideal seria uma boa predicdo da FRE, mas como a defini¢do da FRE ¢ baseada
principalmente na necessidade de didlise e, portanto, um desfecho impreciso, sua
predicdo se torna mais dificil.

Portanto, sendo dificil predizer de forma adequada a FRE, considerou-se que a
predicdo da FRI seria mais adequada, visto que identificar pacientes com boa diurese
desde o inicio, com queda didria da Cr sérica e rdpida recuperagdo renal serd um
desfecho mais exato. Identificando com seguranga o grupo com FRI sera possivel
realizar intervenc¢des nos demais pacientes, que sdo o grupo FLE e FRE, associados a
piores desfechos.

Este estudo se propde a desenvolver um modelo de predigdo para FRE e FRI em
pacientes submetidos a Tx com doador falecido utilizando varios algoritmos de ML,
comparar o desempenho desses algoritmos para predi¢do da FRE e FRI e determinar os

fatores preditores.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO PRIMARIO

Desenvolver um modelo de predi¢cdo para FRI e FRE apds o Tx renal com doador

falecido utilizando algoritmos de machine learning.

2.2 OBJETIVOS SECUNDARIOS
2.2.1 Comparar o desempenho de varios algoritmos para predicdo da FRE e FRI;
2.2.2 Identificar fatores preditores para FRE e FRI apdés o Tx renal com doador
falecido;

2.2.3 Determinar a incidéncia da FRE, FLE e FRI em nossa amostra;



METODOS
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3 METODOS

3.1 TIPO DE ESTUDO

Trata-se de um estudo retrospectivo, unicéntrico, no qual foram analisados dados
do prontudrio eletronico dos pacientes submetidos a Tx renal com doador falecido no
Servigo de Transplante Renal da Divisdo de Clinica Urologica do Hospital das Clinicas
da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo (HC-FMUSP), no periodo

entre 01 de janeiro de 2010 a 31 de dezembro de 2019.

3.2 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

3.2.1 Critérios de Inclusao:

- Pacientes submetidos a Tx com doador falecido.

3.2.2 Critérios de exclusio:
- Pacientes com idade inferior a 18 anos;
- Pacientes submetidos a retransplante (segundo ou mais Tx renais);
- Pacientes submetidos a Tx de multiplos 6rgaos;
- Pacientes com painel reativo de anticorpos (PRA) de classe I ou I1 > 10%;
- Pacientes em que ndo havia o painel reativo de anticorpos (PRA) registrado no
prontuario;
- Pacientes que apresentaram 6bito ou perda do enxerto na primeira semana apos o

Tx;



46
-Pacientes submetidos a Tx preemptivo.

3.3 ASPECTOS ETICOS

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica do Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo (CAPPesq), sob o parecer de n°
4.403.231.

Em razdo do carater retrospectivo do estudo, havendo, portanto, a auséncia de
intervengao clinica, o risco se encontra restrito a perda de confidencialidade dos dados e

por esse motivo ndo foi obtido o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

3.4 DEFINICOES

1 — Funcdo Renal Imediata (FRI): reducdo da creatinina sérica > 10% em dois dias
consecutivos (1° para o 2° e 2° para o 3°).

2 — Fungdo Lenta do Enxerto (FLE): redu¢do da creatinina sérica < 10% em dois dias
consecutivos (1° para e 2° e 2° para o 3°), mas sem necessidade de didlise na primeira
semana.

3 — Fung¢do Retardada do Enxerto (FRE): necessidade de dialise na primeira semana
apos o Tx renal.
4 — As sessoes de dialise foram realizadas conforme indicag¢do clinica e a critério
médico: As didlises realizadas apenas no primeiro dia pds-transplante por hipervolemia

ou hipercalemia ndo foram consideradas, de forma que esses pacientes foram incluidos
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no grupo sem FRE. Consideraram-se excepcionalmente didlises realizadas até o décimo

dia ap6s o Tx, quando os pacientes apresentavam Cr em ascensao desde o PO imediato.
5 — Doador com critérios expandidos (DCE): utilizou-se a definicdo de DCE segundo a
United National Organ Sharing (UNOS). Os DCE correspondem a doadores com idade
> 60 anos ou doadores com idade entre 50 e 59 anos e que apresentam dois ou mais dos
seguintes critérios: historia de HAS, Cr sérica terminal > 1,5 mg/dl e acidente vascular
cerebral (AVC) como causa do 6bito do doador.

6 — Indice de Risco do Doador Renal (ou KDRI, do inglés Kidney Donor Risk Index):
combina uma variedade de fatores do doador para resumir o risco de falha do enxerto
apos o Tx renal em um Unico nimero. O KDRI é composto pelas seguintes varidveis:
idade, altura, peso, raga, historia prévia de HAS, histéria prévia de DM, causa do 6bito,

Cr sérica, status para virus da hepatite C e doador com coracdo parado ou nao.

3.5 DESENHO DO ESTUDO

A variavel desfecho de interesse foi a Fungdo Renal Imediata (FRI) ou a Fungao
Retardada do Enxerto (FRE) apds o Tx renal, dependendo do modelo de predigdo.
Utilizaram-se como preditores as varidveis relacionadas ao receptor, doador,
imunologia, captacdo e preservacdo do orgdo. As varidveis preditoras utilizadas neste

estudo foram:

3.5.1 Variaveis relacionadas ao receptor
Idade, sexo, raga, tempo de dialise pré -Tx (meses), modalidade de dialise pré-Tx,

IMC, causa basica da doenga renal cronica (DRC) e terapia de indugdo.
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3.5.2 Variaveis relacionadas ao doador

Idade, sexo, raga, causa do 6bito, tipo de doador (padrdo ou DCE), IMC, histéria
prévia de HAS, historia prévia de DM, Cr inicial e Cr final, KDRI, pressao arterial
média (PAM), nimero de dias de permanéncia em UTI, diurese nas 24h que
antecederam a captagdo do 6rgao (em ml/kg/h), ocorréncia de parada cardiorrespiratdria

(PCR) revertida, uso de noradrenalina e OPO de origem do doador.

3.5.3 Variaveis relacionadas a captacio e preservacio do o6rgao

Tipo de solugdo de preservacao e TIF.

3.5.4 Variaveis relacionadas a imunologia
Numero de incompatibilidades HLA entre o receptor e doador (locus A, B, DR e

total).

3.6 ESTATISTICA

As varidveis categoricas foram apresentadas como frequéncia e porcentagem e
comparadas usando o teste Qui-quadrado. Variaveis continuas ndo paramétricas foram
apresentadas como mediana + desvio padrao e comparadas pelo teste de Mann-Whitney.

A analise estatistica para comparagdo dos grupos foi realizada utilizando o Jupyter
notebook.

O desenvolvimento do modelo foi realizado por algoritmos de machine learning,

utilizando a linguagem de programacao Python.
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3.7 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Foram utilizados seis algoritmos de ML para dados estruturados: Extreme
Gradient Boosting (XGBoost)'”, Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)'*,
Gradient Boosting Classifier (GBC)'®, CatBoost Classifier'™, AdaBoost Classifier™' e

12 Os pacientes da amostra foram divididos aleatoriamente

Random Forest Classifier
em dois grupos: 70% para o grupo de treino e 30% para o grupo de teste (validagdo). O
conjunto de validagdo foi composto por dados ndo vistos pelos algoritmos durante o
desenvolvimento do modelo.

Para a predicdo da FRI, devido a natureza desequilibrada do resultado positivo,
que representa apenas cerca de 20% dos casos, as técnicas de balanceamento foram
realizadas no conjunto de dados de treino aplicando o método de subamostragem Edited
Nearest Neighbour (ENN)', deixando o conjunto de teste inalterado. O ENN
reequilibra o conjunto de dados excluindo exemplos de treinamento da classe
majoritaria considerada mais ruidosa quando sdo distintos de seus vizinhos mais
proximos. A otimizacao dos hiperpardmetros de cada modelo foi realizada por validagao
cruzada com 10 dobras utilizando Bayesian Optimization'**, otimizando a AUC-ROC.

A analise de desempenho comparativa no conjunto de teste foi realizada usando
os resultados da AUC- ROC. Além disso, sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) e Fl-score também foram relatados.
Com a finalidade de fornecer a melhor interpretagdo dos resultados, graficos de
SHapley Additive exPlanations (SHAP)' ¢ graficos de densidade foram tragados para o
modelo de melhor desempenho, permitindo a visualizagdo da importancia das variaveis

e a discriminagao das classes realizadas pelo modelo.
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Uma analise adicional foi realizada aplicando o algoritmo de selecdo de variaveis

Boruta®, que sugere a remogdo de varidveis que ndo contribuem significativamente
para o desempenho preditivo do modelo. Por fim, analisou-se o nimero de verdadeiros
positivos entre os 20% dos individuos com maior probabilidade preditiva de apresentar
FRI apo6s o Tx.

Todas as andlises foram realizadas utilizando a linguagem de programacao
Python, com as bibliotecas Pandas"’, Scikit Learn"*, Numpy'?®, Matplotlib'* ¢ SHAP'>.
Foram seguidas as diretrizes do Transparent Reporting of a multivariable prediction

model for Individual Prognosis or Diagnosis (TRIPOD)"!.
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4 RESULTADOS

De 01 de janeiro de 2010 a 31 de dezembro de 2019, foram realizados 1610 Tx
renais com doador falecido no Servico de Transplante Renal da Divisdo de Clinica
Urologica do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao
Paulo (HC-FMUSP).

Foram excluidos 751 pacientes.

— Pacientes com idade inferior a 18 anos: n = 108;

— Pacientes submetidos a retransplante (segundo ou mais Tx renais): n =
129;

— Pacientes submetidos a Tx de multiplos 6rgaos: n = 132;

— Pacientes com painel reativo de anticorpos (PRA) de classe I ou II >
10%: n =332;

— Pacientes em que ndo havia o painel reativo de anticorpos (PRA)
registrado no prontudrio: n = 5;

— Pacientes que apresentaram Obito ou perda do enxerto na primeira
semana apos o Tx: n =43;

— Pacientes que ndo realizaram diélise pré Tx: n=2.

Apos as exclusodes foram selecionados 859 pacientes para o estudo (Figura 1).
Do total de 859 pacientes analisados, 186 (21,65%) apresentaram FRI, 248

(28,87%) evoluiram com FLE e 425 (49,48%) com FRE.



Tx renal doador falecido entre
2010-2019
(n = 1610)

53

Criangas
(n = 108)
Mualtiplos drgdos
(n =132)
Retransplante
(n=129)
PRA classe | ou Il = 10%
(n = 332)
PRA ndo registrado
(n =3
Obitos e perdas
(n = 43)
Tx Preemptivo
(n=2]
Tx analisados
(n = 859)
FRI FLE FRE
(n = 186) (n = 248) (n = 425)

Figura 1 - Fluxograma do estudo com os grupos excluidos, total de pacientes analisados

e classificacao de acordo com a recuperacao da funcao renal

4.1 CARACTERISTICAS DA POPULACAO EM ESTUDO

Quando comparamos os pacientes do grupo FRI com os demais, os receptores do

grupo FRI apresentam IMC mais baixo (24 + 4,5 Kg/m?). Quanto aos doadores do

grupo FRI, 80% eram doadores padrdo, mais jovens (idade média 43 + 14.0 anos), com
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Cr final (1.1 £ 0.6 mg/dl), IMC (25.4 + 4.5 Kg/m® ¢ KDRI (1,0 + 0,4) mais baixos em

relacdo ao grupo ndo-FRI e permaneceram menos tempo em UTI (4,0 £ 3,9). Também
no grupo FRI o TIF foi mais baixo (25.0 + 6.0 h) e a diurese dos doadores mais elevada
(1,3 £ 1,4 mI/Kg/h).

A Tabela 5 apresenta uma analise descritiva do banco de dados (n = 859) quanto

ao receptor, doador, captacao, preservagdo do enxerto e imunologia.

Tabela 5 - Caracteristicas dos receptores, doadores, imunologia e relacionadas a
captacio e preservaciao do enxerto

Variavel FRI (n = 186) Nao-FRI (n =673) P
Receptor
Sexo
Feminino 77,0 (41,4%) 241,0 (35,8%) 0,123
Masculino 109,0 (58,6%) 432,0 (64,2%)
Raca
Nao branca 64,0 (34,4%) 209,0 (31,1%) 0,129
Branca 122,0 (65,6%) 464,0 (68,9%)
Idade (anos) 52,0 £14,4 54,0 £13,3 0,261
Tempo em dialise (meses) 37.5+ 343 42.0+42.5 0,069
Causa da DRC
Nefropatia diabética 40,0 (21,5%) 177,0 (26,3%)
Nefroesclerose 28,0 (15,0%) 66,0 (9,8%)
GNC 41,0 (22,0%) 169,0 (25,1%)
ADPKD/ALPORT 15,0 (8,1%) 47,0 (7,0%) 0,855
Doenga tabulo-intersticial 9,0 (4,8%) 38,0 (5,6%)
Uropatia/malformagao 4,0 (2,2%) 14,0 (2,0%)
Desconhecida 46,0 (24,7%) 151,0 (22,4%)
Outras 3,0 (1,6%) 11,0 (1,6%)
IMC ( Kg/m?) 243+45 25,1 +4,7 0,002

continua




Tabela 5 - Caracteristicas dos receptores, doadores, imunologia e relacionadas a

captacio e preservacio do enxerto (continuacio)

Variavel FRI (n =186) Nao-FRI (n= 673) D
Droga para indugéo
Basiliximabe 122,0 (65,6%) 476,0 (70,7%)
ATG 62,0 (33,3%) 94,0 (28,8%) 0,815
Metilprednisolona 2 (1,1%) 3,0 (0,4%)
Modalidade de dialise pré-Tx
DP 24,0 (12,9%) 43,0 (6,4%) 0,517
HD 162,0 (87,1%) 630,0 (93,6%)
Doador
Tipo de doador
Padrao 149 (80,1%) 469,0 (69,7%) 0,026
DCE 37 (19,9%) 204,0 (30,3%)
Sexo
Feminino 75 (40,9%) 273,0 (40,6%) 0,732
Masculino 110 (59,1%) 400,0 (59,4%)
Raca
Nao branca 92,0 (49,5%) 309,0 (46,9%) 0,968
Branca 94,0 (50,5%) 364,0 (54,1%)
Idade (anos) 43+ 14,0 49,0 £13,1 0,000
IMC (Kg/m?) 25,4445 26,0 4,7 0,015
Dias do doador na UTI 4,0 £3,9 4,0 £4,5 0,032
PAM (mmHg) 91,0 £15,2 88,0+ 17,3 0,076
PCR
Nao 159,0 (85,5%) 573,0 (85,1%) 0,762
Sim 27,0 (14,5%) 100,0 (14,9%)
Uso de noradrenalina
Nao 24,0 (12,9%) 88,0 (13,1%) 0,834
Sim 162,0 (87,1%) 586,0 (86,9%)
KDRI 1,0£04 1,2+0,5 0,010

continua




Tabela 5 - Caracteristicas dos receptores, doadores, imunologia e relacionadas a

captacio e preservacio do enxerto (continuacio)

Variavel FRI (n = 186) Nio-FRI (n = 673) 4
Historia de DM
Nao 176,0 (94,6%) 631,0 (93,8%) 0,802
Sim 10,0 (5,4%) 42,0 (5,2%)
Historia de HAS
Nao 134,0 (72,0%) 436,0 (65,1%) 0,194
Sim 52,0 (28,0%) 235,0 (34,9%)
OPO de origem do doador
HCFMUSP 37,0 (19,9%) 175,0 (26,0%)
EPM 70,0 (37,6%) 194,0 (28,9%)
Santa Casa 19,0 (10,2%) 147,0 (21,8%) 0,012
Dante Pazzanese 37,0 (19,9%) 102,0 (15,2%)
Fora da cidade de Sdo Paulo 13,0 (7,0%) 30,0 (4,5%)
Outros estados 10,0 (5,4%) 24,0 (3,6%)
Causa do 6bito
AVC 100,0 (54,9%) 439,0 (65,9%)
TCE 70,0 (38,5%) 205,0 (30,8%)
Encefalopatia andxica 2,0 (1,1%) 3,0 (0,5%) 0,003
Neoplasia do SNC 1,0 (0,5%) 7,0 (1,0%)
Outros 9,0 (4,9%) 12,0 (1,8%)
Cr. Inicial (mg/dl) 0,9+0,5 0,9+0,8 0,272
Cr. Final ( mg/dl) 1,1+ 0,6 1,6 £1,6 0,000
Diurese ( ml/kg/h ) 1,3+1,4 1,1+1,2 0,003
Captacao e preservacio
TIF (horas) 25,0£6,0 27,0£5,7 0,004
Solugdo de perfusdo
Euro-Collins 148,0 (78,6%) 490,0 (72,8%) 0,087

Outras 38,0 (20,4%) 183,0 (27,2%)

continua
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Tabela 5 - Caracteristicas dos receptores, doadores, imunologia e relacionadas a
captacio e preservacio do enxerto (conclusio)

Variavel FRI (n = 186) Nao-FRI (n = 673) p
Imunologia
N de incompatibilidades HLA —
locus A
0 26,0 (14,0%) 86,0 (12,8%)
1 89,0 (47,8%) 312,0 (46,4%) 0,875
2 71,0 (38,2%) 275,0 (40,8%)
N de incompatibilidades HLA-
locus B
0 38,0 (20,4%) 95,0 (14,1%)
1 97,0 (52,2%) 367,0 (54,5%) 0,021
2 51,0 (27,4%) 211,0 (31,4%)
N de incompatibilidades HLA-
locus DR
0 108,0 (58,1%) 405,0 (60,2%)
1 58,0 (31,2%) 151,0 (22,4%) 0,362
2 20,0 (10,8%) 117,0 (17,4%)

ADPKD - autosomal dominant polycystic kidney disease; ATG - antithymocyte globulin; AVC - acidente
vascular cerebral; DCE - doador com critério expandido; DM - diabetes mellitus; DP - dialise peritoneal;
DRC - doenga renal cronica; EPM - Escola Paulista de Medicina; GNC - glomerulonefrite cronica; HLA -
human leukocyte antigen; HAS - hipertensdo arterial sistémica; HCFMUSP - Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina da Universidade de Sdo Paulo; HD - hemodialise; IMC - indice de massa
corporea; KDRI - Kidney Donor Risk Index; TCE - traumatismo cranioencefélico; SNC - sistema nervoso
central; TIF - tempo de isquemia fria; UTI - unidade de terapia intensiva;

4.2 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS PARA FRI

Foram desenvolvidos modelos de ML para predizer a ocorréncia de FRI apos o Tx

renal. A Tabela 6 mostra os resultados obtidos no conjunto de dados de teste

separadamente para os seis algoritmos. O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) foi o

algoritmo que obteve o melhor desempenho, com AUC de 0,76 (IC 95%: 0,69-0,82),
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sensibilidade de 0,75, especificidade de 0,64, valor predito positivo (VPP) de 0,37 e

valor preditivo negativo (VPN) de 0,90.

Tabela 6 - Desempenho preditivo dos modelos para FRI. Analise

variaveis do conjunto de dados.

com todas as

Algoritmo AUC [95% IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN F1 k-tops
Extreme 0,76
Gradient 0,75 0,64 0,37 0,90 049 041
Boosting [0,69 - 0,82]
Light
' 0,70

Gradient 0,63 0,59 0,30 0,85 040 0,34
Boosting [0,63 —0,77]
Machine
Gradient 0.74
Boosting ’ 0,55 0,77 0,40 0,86 047 0,39
Classifier [0,67-0,81]
Random 0.75
Forest ’ 0,34 0,92 0,54 0,83 042 043
Classifier [0,68 - 0,82]

0,74
CatBoost 0,59 0,74 0,39 087 047 041
Classifier [0,66 — 0,81]

0,75
AdaBOOSt 0,54 0,75 0,37 0,85 044 0,38
Classifier [0,68 —0,81]

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN
- valor preditivo negativo

A Tabela 7 mostra os resultados dos modelos sem as variaveis com maior numero

de faltas (entre 37 e 170 observagdes). As variaveis que apresentaram maior nimero de

faltas foram o IMC do doador, PAM do doador, IMC do receptor e Cr inicial do doador.

A Tabela 8 mostra os resultados para as variaveis selecionadas na area verde

(idade do doador, creatinina final do doador, resultado KDRI, TIF e diurese do doador)

do algoritmo de selecdo de varidvel Boruta. A area verde, area de aceitacdo do

algoritmo, representa as variaveis preditivas que devem ser mantidas no modelo.
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Tabela 7 - Desempenho preditivo dos modelos para FRI. Analise sem as variaveis

ausentes

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN Fl1

Extreme Gradient 0,76

Boosting [0,69 —0,82] 0,75 0,62 0,36 0,90 0,48

Light Gradient 0,75

Boosting Machine [0,69 —0,82] 0,64 0,72 0,39 0,88 0,49

Gradient Boosting 0,74 0.79

Classifier [0,67 —0,80] 0,52 ’ 0,41 0,86 0,46

Random Forest 0,74

Classifier [0,67 —0,81] 0,38 0,89 0,49 0,84 0,42
0,74

CatBoost Classifier [0,67 —0,81] 0,55 0,77 0,40 0,86 0,47
0,76

Ada Boost Classifier [0,69 —0,82] 0,55 0,77 0,40 0,86 0,46

AUC-ROC- area under the receiver operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN

- valor preditivo negative

Tabela 8 - Desempenho preditivo dos modelos para FRI. Analise com o algoritmo
de selecio de variaveis Boruta

Algoritmo

AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade

VPP VPN Fl1

Extreme Gradient
Boosting

Light Gradient
Boosting Machine

Gradient Boosting
Classifier

Random Forest
Classifier

CatBoost Classifier

Ada Boost Classifier

0,71
[0,63 — 0,78]
0,69
[0,62 — 0,76]
0,67
[0,60 — 0,75]
0,71
[0,64 — 0,79]
0,71
[0,64 — 0,78]
0,72
[0,65 — 0,80]

0,77

0,63

0,59

0,61

0,57

0,55

0,59

0,61

0,67

0,68

0,67

0,77

0,34

0,31

0,33

0,35

0,33

0,40

0,90 0,47

0.86 0,41
0,85 0,42
0,86 0,44
0,85 0,42

0,86 0,47

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN

- valor preditivo negativo
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A Tabela 9 apresenta os resultados para as variaveis selecionadas nas areas verde

(idade do doador, creatinina final do doador, resultado KDRI, TIF e diurese do doador)
e azul (idade do receptor e IMC do receptor) do algoritmo de selecdo de varidveis
Boruta. A area azul, a area de duvida do algoritmo, representa as variaveis preditoras

que podem ser retidas no modelo.

Tabela 9 - Desempenho preditivo dos modelos para FRI. Analise com o algoritmo
de seleciao de variaveis Boruta, incluindo areas verde e azul

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN Fl1

Extreme Gradient 0,72

Boosting [0,65—0,79] 0,80 0,55 0,33 091 047

Light Gradient 0,69

Boosting Machine [0,62 —0,76] 0,68 0,64 0,34 0,88 0,46

Gradient Boosting 0,69

Classifier [0,61 —0,76] 0,48 0,72 0,33 0,83 0,39

Random Forest 0,72

Classifier [0,65—0,79] 0,41 0,76 0,32 0,82 0,36
0,71

CatBoost Classifier [0,64 — 0,78] 0,48 0,74 0,34 0,84 0,40
0,73

Ada Boost Classifier  [0,66 — 0,80] 0,46 0,81 0,40 0,84 0,43

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN
- valor preditivo negativo

A Figura 2 mostra a curva ROC para cada um dos diferentes algoritmos e faz a
comparagdo entre as curvas, demonstrando que o XGBoost foi o algoritmo que

apresentou melhor desempenho.
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Figura 2 - Comparacdo dos diferentes algoritmos de machine learning no conjunto de
teste

A Figura 3 mostra a distribui¢ao da pontuagdo de risco e a discriminacgao de classe
para o algoritmo XGBoost. A distribuicdo das densidades de probabilidade em azul
representa os pacientes que nao tiveram Func¢do Renal Imediata e em vermelho aqueles
com Funcao Renal Imediata apos o transplante. Os resultados mostram que, embora nao
seja perfeito, o algoritmo XGBoost conseguiu discriminar os que possuiam € 0s que nao

possuiam FRI.
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Figura 3 - Distribuicdes de densidade de probabilidade para predi¢ao da FRI

4.3 ANALISE DAS VARIAVEIS PREDITORAS PARA FRI

As cinco principais variaveis com maior importancia preditiva de acordo com o
Shapley Value sao apresentadas na Figura 4. As variaveis foram classificadas em ordem
decrescente de importancia. Os baixos niveis (representados em azul) de Cr final do
doador tiveram um impacto positivo nos resultados de predigdo de FRI. O mesmo
aconteceu com a idade do doador, havendo um impacto positivo da idade mais jovem, e
KDRI mais baixo. Em relagdo a PAM e diurese do doador, os valores mais altos (em

vermelho) tiveram um impacto geral positivo na predi¢dao da FRI apods o Tx.
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Figura 4 - Principais variaveis preditoras para a FRI de acordo com o algoritmo
XGBoost

4.4 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS PARA FRE

Na sequéncia, uma nova analise foi realizada com o mesmo conjunto de variaveis
utilizando como desfecho binario a necessidade de dialise apos o Tx renal (FRE). No

entanto, o resultado preditivo obtido nao foi satisfatorio.

Nesse caso, a predicdo passa a ser FRE (sim/ndo), excluindo o alvo FRI. O
numero de pacientes que apresentaram FRE foi 425 (49,47%) e, dessa forma, o banco
de dados ficou balanceado, ndo sendo necessaria a utilizacdo de nenhuma técnica de

balanceamento de amostra.

A Tabela 10 apresenta os resultados do grupo teste, incluindo todo o conjunto de

variaveis.
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Tabela 10 - Desempenho preditivo dos modelos para FRE. Analise com todas as
variaveis do conjunto de dados

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN F1

Extreme Gradient 0,66

Boosting [0,60 — 0,73] 0,78 0,37 0,55 0,63 0,65

Light Gradient 0,67

Boosting Machine [0,61 —0,74] 0,71 0,55 0,61 0,66 0,66

Gradient Boosting 0,63

Classifier [0,56 — 0,70] 0,66 0,58 0,61 0,64 0,63

Random Forest 0,68

Classifier [0,61 — 0,74] 0,64 0,58 0,60 0,62 0,62
0,67

CatBoost Classifier [0,61 —0,74] 0,66 0,62 0,63 0,65 0,04
0,68

Ada Boost Classifier [0,61 —0,74] 0,68 0,59 0,62 0,65 0,65

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN

- valor preditivo negativo

A Tabela 11 apresenta os resultados dos modelos para predi¢do da FRE sem as

varidveis com maior numero de faltas (entre 37 e 170 observagdes). As variaveis que

apresentaram maior numero de faltas foram o IMC do doador, PAM do doador, IMC do

receptor e Cr. inicial do doador.

A Tabela 12 mostra os resultados para as variaveis selecionadas na area verde

(tempo em didlise pré-Tx, IMC do receptor, idade do doador, Cr. final do doador e

resultado do KDRI) do algoritmo de selecao de variaveis de Boruta. A area verde, area

de aceitacao do algoritmo, representa as variaveis preditoras que devem ser mantidas no

modelo.
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Tabela 11 - Desempenho preditivo dos modelos para FRE. Analise sem as variaveis
ausentes do conjunto de dados

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN F1

Extreme Gradient 0,67

Boosting [0,60 — 0,74] 0,95 0,23 0,55 0,81 0,69

Light Gradient 0,65

Boosting Machine [0,59 — 0,72] 0,60 0,62 0,61 0,61 0,61

Gradient Boosting 0,58

Classifier [0,51 —0,65] 0,55 0,55 0,55 0,56 0,55

Random Forest 0,65

Classifier [0,58 — 0,72] 0,60 0,58 0,58 0,60 0,59
0,61

CatBoost Classifier [0,54 — 0,68] 0,59 0,55 0,56 0,58 0,58
0,68

Ada Boost Classifier [0,61 —0,74] 0,58 0,65 0,62 0,61 0,60

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN
- valor preditivo negative

Tabela 12 - Desempenho preditivo dos modelos para FRE. Analise com o algoritmo

de seleciao de variaveis Boruta

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN F1

Extreme Gradient 0,64

Boosting [0,57 — 0,71] 0,59 0,63 0,61 0,61 0,60

Light Gradient 0,66

Boosting Machine [0,59 — 0,72] 0,92 0,16 0,52 0,68 0,66

Gradient Boosting 0,62

Classifier [0,56 — 0,69] 0,55 0,65 0,60 0,59 0,57

Random Forest 0,68

Classifier [0,62 — 0,75] 0,64 0,63 0,63 0,64 0,64
0,67

CatBoost Classifier [0,61 — 0,74] 0,61 0,65 0,63 0,63 0,62
0,65

Ada Boost Classifier 0,58 - 0,71] 0,66 0,58 0,61 0,63 0,63

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN
- valor preditivo negativo
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A Tabela 13 apresenta os resultados para as varidveis selecionadas na area verde

(tempo em didlise pré-transplante, IMC do receptor, idade do doador, Cr. final do
doador e resultado do KDRI) e azul (IMC do doador, PAM do doador e diurese do
doador) do algoritmo de selecdo de variaveis Boruta. A éarea azul, a area de duvida do

algoritmo, representa as variaveis preditoras que podem ser retidas no modelo.

Tabela 13 - Desempenho preditivo dos modelos para FRE. Analise com o algoritmo
de selecio de variaveis Boruta, incluindo areas verde e azul

Algoritmo AUC [95 % IC] Sensibilidade Especificidade VPP VPN F1
. 0,65
Extreme Gradient
Boosting [0,59 —0,72] 0,59 0,62 0,61 0,61 0,60
. . 0,63
Light Gradient
Boosting Machine [0,57 —0,70] 0,66 0,50 0,56 0,60 0,61
. . 0,64
Gradient Boosting
Classifier [0,57 - 0,71] 0,61 0,58 0,59 0,60 0,60
0,68
Random Forest
Classifier [0,62 —0,75] 0,63 0,62 0,62 0,63 0,62
0,69
CatBoost Classifier [0,63 —0,75] 0,63 0,62 0,62 0,63 0,62
0,68
Ada Boost Classifier  [0,61 —0,74] 0,63 0,65 0,64 0,64 0,64

AUC-ROC- area under the receiver Operating characteristic curve; VPP - valor preditivo positivo; VPN
- valor preditivo negativo
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5 DISCUSSAO

Neste estudo retrospectivo unicéntrico, analisamos uma popula¢do homogénea de
859 pacientes nao sensibilizados, submetidos ao primeiro Tx renal com rins de doadores
falecidos e comparamos varios algoritmos de machine learning (ML) para a predicao da
Funcao Renal Imediata (FRI) e Fungao Retardada do Enxerto (FRE). Desenvolvemos
um modelo de ML que foi capaz de identificar, com especificidade de 0,64, VPP de
0,37 e VPN de 0,90, pacientes que cursardo com FRI ap6s o Tx renal. No entanto, para

a predicdo da FRE o desempenho obtido pelos algoritmos nao foi satisfatorio.

Véarios modelos preditivos desenvolvidos por estatisticas convencionais foram
publicados na literatura, demonstrando bom desempenho na populacdo em que foram
desenvolvidos®®***. No entanto, em estudos de validacdo, esses modelos ndo foram
generalizaveis, com exce¢do do modelo Irish et al.****!°"1%2 O modelo de Irish et al.
corresponde a um complexo nomograma que utiliza muitas variaveis e pode ndo ser

aplicavel na pratica clinica®.

Com o advento de big datas, o avango na area de Inteligéncia Artificial (IA) e
mais especificamente ML, estudos foram publicados comparando modelos
desenvolvidos por ML com modelos de regressao logistica (RL) para predizer FRE e
concluiram pela superioridade dos métodos de ML'*'*', Dessa forma, considerando as
publicacdes da literatura, a capacidade atual da computacdo em desenvolver diferentes
algoritmos de ML e dispondo de um banco de dados robusto sobre os Tx realizados em
nosso centro, propusemos utilizar técnicas de ML para desenvolver modelos de

predicao.
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Os modelos descritos na literatura, seja utilizando a estatistica convencional ou

ML, utilizam como desfecho a FRE. Porém, a predicdo da FRE pode ser complexa
devido, principalmente, as diferentes definicdes, a maior parte delas baseadas na
necessidade de didlise na primeira semana apos o Tx. Muito provavelmente, por essa
razdo, os modelos descritos na literatura ndo apresentam bom desempenho quando

aplicados em outras populagdes, chegando mesmo a superestimar a FRE'™,

Por essa razao utilizamos uma definicdo que classifica os pacientes em trés
grupos, FRI, FLE e FRE, sendo o grupo com funcao renal imediata aquele em que nao
ha duvida sobre sua evolugdo, independente do nefrologista que o avaliou ou das
condicdes logisticas do hospital. Sdo aqueles pacientes que apresentam boa diurese
desde o inicio, com queda da Cr e rapida recuperacao. Como os estudos demonstram
que o grupo intermediario, que apresenta FLE, apresenta desfechos comparaveis ao
FRE"", consideramos que o grupo FRI se caracteriza como um grupo a parte e
decidimos realizar também a predicdo para o grupo FRI. Até onde se sabe esse € o
primeiro modelo desenvolvido por ML para a predicdo da FRI apos o Tx renal com

doador falecido.

No que se refere a definicdo de FRE, embora Mallon et al. proponham em sua
publicacdo o uso da definicdo mais simples e objetiva de FRE, que ¢ a necessidade de
dialise na primeira semana apos o Tx*’, optamos por utilizar uma definicdo de FRE que
leva em consideragdo a necessidade de dialise durante a primeira semana apos o Tx,
porém excluindo as sessdes de dialise Unicas realizadas no PO imediato indicadas por
hipervolemia ou hipercalemia. Também incluimos dialises realizadas até o décimo dia
PO, nas situagdes em que a Cr se mantinha em progressiva ascensao desde o dia do Tx

at¢é o dia da indicagdo da didlise, demonstrando que havia disfuncdo do enxerto
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persistente. Essa op¢ao tentou minimizar o viés de uma indicacdo de dialise tardia por

opcdo do nefrologista avaliador ou devido as condigdes do servico. Neste estudo
excluimos pacientes abaixo de 18 anos, submetidos a mais de um Tx renal e de
multiplos 6rgdos. Foram excluidos também os pacientes sensibilizados (PRA classe I ou
classe II >10%), pois a presenga de anticorpos anti-HLA poderia impactar na incidéncia
de FRE, uma vez que a presenca pré-transplante de anticorpos HLA classe 1 e II
também aumenta o risco de FRE®. Por fim, para minimizar a influéncia das falhas
técnicas e casos de disfun¢do primdria, excluimos enxertos perdidos dentro da primeira

semana pos Tx por trombose ou 6Obito.

A incidéncia registrada de FRE no nosso pais ¢ alta, com taxas muito superiores
as relatadas em outros paises. Neste estudo, a incidéncia de FRE foi de 49,47%, alta

9,36-42

quando comparada as taxas descritas nos EUA e Europa , mas comparavel ao que ¢

descrito no Brasil e até mais baixa se comparada com a incidéncia de alguns centros

828-35  Estudo multicéntrico

brasileiros que descrevem taxas de até 82 e 87,7%
recentemente publicado foi realizado em 18 centros que representam bem as regides
brasileiras, e a incidéncia média de FRE observada foi de 54%, comparavel ao resultado
encontrado neste estudo”. Nédo se conhece exatamente o motivo para a alta incidéncia
de FRE no Brasil, mas ¢ provavel que haja relagdo com a manutengdo do potencial
doador antes da recuperacao do 6rgao e TIF prolongado. Autores brasileiros destacam
os fatores relacionados a manuten¢do do doador e o impacto do TIF em razdo das
condi¢des da captacdo e distribuigdo de 6rgdos no Brasil. Costa et al. demonstraram
fatores de risco para FRE associados a manutencdo do doador e identificados por

algoritmos ML*. Gorayeb et al., em um estudo com uma das maiores incidéncias

publicadas no Brasil, mostraram uma FRE maior no grupo com TIF > 20h, refletindo as
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condi¢des da logistica nacional e a provavel contribuicdo do TIF na alta incidéncia de

FRE da sua amostra'®.

Seis algoritmos foram utilizados para o desenvolvimento dos modelos. Esses
algoritmos foram treinados, avaliada a sua discriminacao e posteriormente comparados
quanto ao seu desempenho. Quando utilizadas todas as variaveis disponiveis, o
algoritmo que apresentou o melhor desempenho para a predicdo da FRI foi o Extreme
Gradient Boosting (XGB), com AUC de 0,76, sensibilidade de 0,75, especificidade de
0,64, VPP de 0,37 e VPN de 0,90. Os outros algoritmos apresentaram AUC muito
proximas, mas com sensibilidade e VPN inferiores. E importante enfatizar que os
modelos de ML sdo capazes de aprender relagdes complexas entre variaveis. O XGB ¢
um método de aprendizado por conjunto que retine arvores de decisdo como blocos de
construgdo para construir um “aprendiz” forte que € capaz de aprender relagdes nao
lineares entre as variaveis preditoras e o resultado. Recentemente, demonstrou-se que o
XGB tem desempenho preditivo superior a outros algoritmos de ML em vdrios

contextos'* 1%,

As variaveis coletadas foram escolhidas com base na probabilidade hipotética de
relevancia clinica e disponibilidade de dados dos Tx analisados. Foram utilizadas todas
as variaveis coletadas, sendo excluidas apenas aquelas com correlagdo maior que 0,8.
Além disso, realizou-se a selegdo das variaveis por meio do algoritmo de selecdo de
variaveis Boruta, que resulta em um ordenamento das caracteristicas para a predicao,
dividindo essas caracteristicas em uma chamada "area verde" (4rea de aceitagdo do
algoritmo) e "area azul" (algoritmo &area de tentativa / divida), sendo as demais
variaveis rejeitadas em uma ordenagdo. A rejeicdo nao implica que a varidvel nao seja

importante para o modelo, apenas mostrando que sao varidveis que provavelmente terao
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importancia conjunta, ou seja, sozinhas ndo sdo tdo relevantes para a predicado. Como

resultado, o algoritmo selecionou cinco caracteristicas como essenciais para a predicao
do modelo: idade do doador, Cr final do doador, KDRI, TIF e diurese do doador. A
inclusdo de variaveis da respectiva area azul do algoritmo de Boruta, que eram a idade e
o IMC do receptor, também foi analisada, mas ndo mostraram grande relevancia nos
resultados obtidos para o FRI. O maior impacto na predicao foi obtido com os baixos
valores da Cr final do doador (mediana 1,1 mg/dl), da idade do doador (mediana 43
anos) ¢ do KDRI. Para PAM e diurese, o impacto positivo na predi¢do da FRI ocorreu

com os valores mais elevados.

Neste estudo, o desempenho dos algoritmos para a predi¢ao da FRE foi ruim, com
AUCs abaixo de 0,68, além de baixa sensibilidade, especificidade, VPP ¢ VPN. O
desempenho dos algoritmos para a predicao da FRE nos leva a concluir que o conjunto
de variaveis disponiveis ndo ¢ capaz de predizer o evento FRE. Como j& discutimos
acima, a predicao da FRE pode ser complexa, devido a diferentes definigdes, a maioria
delas baseada na necessidade de dialise na primeira semana apds o Tx. Existem poucas
indicagdes universais de didlise (hipervolemia extrema, hipercalemia grave e niveis de
ureia muito elevados). No entanto, as muitas outras indicagcdes podem mudar de acordo
com o critério do nefrologista. A indicacdo de acordo com o nivel de ureia sérica ¢
muito variavel entre os centros. Ha, inclusive, questdes econdmicas com mais liberdade
de indicag¢dao de didlise, se for pago por procedimento, ou restri¢ao, se houver pacote
quanto ao numero maximo de dialises que serdo reembolsadas pelo sistema de saude.
Além disso, a incidéncia de didlise na primeira semana também varia se a dialise for
realizada na manha do 8° dia ao invés da noite do 7° dia devido, por exemplo, a

disponibilidade do servigo para realizar o procedimento. Muito provavelmente, por
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essas razdes, os modelos descritos na literatura ndo apresentam um bom desempenho

quando aplicados a outras populacdes.

Por outro lado, a definicdo da FRI para pacientes com boa diurese desde o inicio,
com queda diaria da Cr e rapida recuperacdo renal ndo deixa margem para duvidas,
independente do nefrologista que avalie o paciente ou das condigdes logisticas do

hospital.

Conseguindo identificar os pacientes com um possivel resultado de FRI, pode-se
determinar que os demais sdo aqueles com maior chance de desenvolver FRE ou FLE.
Parece que os pacientes com FLE tém resultados de longo prazo compardveis ao grupo
FRE"'¢ ou intermediario entre FRI ¢ FRE". Portanto, ambos os grupos FLE e FRE,
podem ser considerados como um grupo Unico que pode necessitar de assisténcia
especial para melhorar seu resultado imediato, por exemplo, a utilizagdo da maquina de

perfusdo (MP) hipotérmica.

MP ¢ um procedimento caro (o custo no Brasil é de U$ 2.000/kit) que também
exige logistica especial e possivelmente deva ser utilizado apenas em rins com maior
chance de FRE, principalmente em paises onde este procedimento ndo ¢ reembolsavel
pelo sistema de saude. Especificamente nesta condi¢do, € necessario mostrar as
autoridades de saude que esse gasto extra € custo-efetivo, reduzindo internagdes, dias
em UTI, exames, biopsias, etc.”’. Ha relatos que a redugdo de custos gira em torno de

146

US$ 2.626 por procedimento'.

Estudo colaborativo brasileiro randomizado com rins do mesmo doador falecido

mostrou uma redugdo de 16% na FRE (61 versus 45%), sem diferencas em outros
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parAmetros”. Em outro estudo, em rins doados apds morte cardiaca, nenhuma

diminui¢do na taxa de FRE foi demonstrada pelo uso de MP'¥.

Um grande estudo comparando estocagem a frio com MP com rins do mesmo
doador mostrou uma pequena redugdo (5,7% com significincia estatistica marginal, p =
0,05) na incidéncia de FRE, sem diferencas na duracdo da FRE, depuracdo de
creatinina, episodios de rejei¢do aguda e tempo de internagdo hospitalar’. Uma anélise
de 3 anos da mesma coorte mostrou que a sobrevida do enxerto em rins com MP que
ndo desenvolveram FRE ndo teve nenhum beneficio em comparacdo com o
armazenamento refrigerado. A melhor sobrevida do enxerto em 3 anos devido a MP foi

observada apenas em pacientes que desenvolveram FRE'.

Portanto, os resultados da MP em termos de taxa de FRE e custos ndo sdo tdo
expressivos para implantar o procedimento como rotina mundial. E nosso raciocinio que
os receptores de rins que irdo evoluir com FRI (cerca de 20-25%) estdo enfraquecendo o
poder dos estudos em demonstrar um beneficio custo-efetivo da MP para rins
provenientes de doadores com morte encefalica. Ao excluir pacientes com maior chance
de FRI, podemos enriquecer os resultados estatisticos dos estudos que comparam MP

com PE. Essa sera a proxima etapa apds desenvolver nosso modelo.

Este estudo tem limitacdes. Trata-se de um estudo de um tunico centro com uma
populacdo muito “homogénea” (1° Tx, pacientes ndo sensibilizados) a fim de evitar
vieses que poderiam aumentar a incidéncia de FRE e reduzir o grupo de FRI. Por esse
motivo, ¢ possivel que o modelo ndo seja generalizavel para toda coorte incluindo
receptores sensibilizados ou retransplantes. No entanto, um modelo baseado em um

unico centro pode ser mais preciso e mais pratico para aplicabilidade clinica em uma
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populagdo especifica. O pequeno nimero de pacientes também pode ser considerado

uma limitagdo quando comparado a outros modelos de ML recentemente publicados na

literatura!?"122,

Em resumo, desenvolvemos um modelo de ML para identificar pacientes
transplantados com maior chance de desenvolver FRI apos o Tx. Ao identifica-los e
exclui-los, podemos desenhar um estudo prospectivo comparando a MP com a PE no
grupo de pacientes com maior chance de desenvolver FRE e conseguir demonstrar um

maior custo-efetividade da MP.
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6 CONCLUSAO

Utilizando técnicas de ML, comparamos seis algoritmos e foi possivel obtermos um bom
modelo preditivo para FRI. Porém, as varidveis estudadas ndo foram capazes de predizer de forma

satisfatoria o evento FRE.

O algoritmo com melhor desempenho para a predicdo da FRI foi o XGBoost e as varidveis

preditoras de maior importancia foram as relacionadas ao doador.

A incidéncia de FRE em nossa amostra foi comparavel a outros estudos brasileiros e maior
que nos EUA e Europa. A incidéncia da FRI foi inversamente proporcional a FRE e, portanto,

menor que a relatada em outros estudos da literatura.

O modelo preditivo apresentado neste estudo pode auxiliar na quantificagdo de risco para
ensaios clinicos, identificando os pacientes com melhor progndstico para a recuperacdo imediata da

funcdo renal apos o Tx.
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