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O transplante renal é o melhor tratamento para a insuficiéncia renal crénica
terminal, porém a sobrevida do enxerto a longo prazo é ainda um problema nao
resolvido. Neste contexto, a modelagem por Regressao Linear Mdltipla (RLM) € um
modelo nao-linear, baseado em Redes Neurais Artificiais, foram investigados com
vistas a predicdo de sobrevida do enxerto em escala continua. Este estudo, devido a
incompletude das variaveis, baseou-se em dados de somente 109 transplantados com
doadores vivos, selecionados retrospectivamente apds a introdugéo da Ciclosporina A
como medicamento imunossupressor. Com base na “mineragdo” dos dados, foram
selecionadas 11 variaveis preditoras, tais como Compatibilidade HLA, Tempo de
Dialise e ldade do Receptor. O modelo de RLM resultou em percentual de acerto de
6,2% e Coeficiente de Determinagao de 9%. Por outro lado, a RNA, treinada com
algoritmo de retropropagagdo e neurbnios sigmoidais na predicdo de sobrevida,
apresentou desempenho superior, com percentual de acertos de 34,4% e Coeficiente
de Determinacao de 47%. Devido ao nimero limitado de pacientes disponiveis para o
estudo, foi desenvolvida uma metodologia baseada em Bootstrap e Validagao Cruzada
e testes estatisticos nao-paramétricos, para a selecdo e validagado da topologia da
RNA, resultando em uma estrutura de sete neurdnios na camada oculta. Os resultados
alcancados e a metodologia proposta indicam a potencialidade da modelagem por
RNA na predicdo da sobrevida do enxerto renal em escala continua e, portanto, se
constituem em contribuicdo ao desenvolvimento de metodologias para o prognostico
destes pacientes.
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Renal transplantation is the best treatment for end-stage renal disease but long-
term graft survival is still a problem. In this context, a Multiple Linear Regression model
and a non-linear modelling using an Artificial Neural Networks were carried out to
predict kidney allograft outcome in a continuous scale. Due to missing data, this work
was based on 109 living related renal transplant recipients, retrospectively selected
after Cyclosporine A introduction for immunosuppression therapy. Using a data mining
approach, 11 predictors, such as HLA Mismatch, Recipient Age and Duration of
Dialysis, were determined. The Multiple Linear Regression model resulted in an
accuracy of 6.2% and a determination coefficient of 9%. On the other hand, the Neural
Network, trained with the backpropagation algorithm and sigmoid neurons to allograft
outcome prediction, achieved a better performance, that is, 34.4% of accuracy and
determination coefficient of 47%. Due to the small data set available, a methodology
using Bootstrap, Cross Validation and nonparametric statistical tests was developed for
determining the RNA topology with seven hidden nodes. Both this methodology and
the findings achieved by using the RNA indicate the potentiality of modeling the
allograft outcome prediction on continuous scale from small data sets. Although further
work should be carried out, the RNA seems to constitute an important contribution to
prognosis of these patients.
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CAPITULO |
INTRODUCAO

L.I- Introducao

A prevaléncia da insuficiéncia renal cronica terminal no Brasil é de
aproximadamente 300 pacientes por milhdo de populacdo por ano, com 17.000
pacientes comegando tratamento dialitico a cada ano (GARCIA et al., 2003). Mesmo
com a evolugdo das terapias renais substitutivas, como hemodidlise, dialise peritonial
e transplante, a expectativa de vida nestes pacientes ainda é menor do que em outros
grupos populacionais de mesma faixa etaria, sendo particularmente afetada em
pacientes diabéticos, de raca branca e em idosos (LOPES et al., 2003). Problemas
cardiovasculares, anormalidades no sistema de coagulagdo e disturbios nutricionais
nao sdo incomuns em pacientes urémicos e em transplantados renais (SALOMAO-
FILHO et al., 1996; VERPOOTEN et al., 1996; SARTORI et al., 2000; GUARNIERI et
al., 2001; RIELA e MARTINS, 2001; PERCOITS-FILHO et al., 2002; PERKOWSKA et
al., 2002; MANRIQUE et al., 2003; RADERMACHER et al., 2003; ROBINSON, 2004),
0 que contribui para a diminuicdo da sobrevida dos pacientes.O Brasil € o 4° pais em
nimero de transplantes renais, apés somente dos EUA, China e india. O custo com
tratamento dialitico coberto pelo SUS é de cerca de 300 milhdes de dblares por ano,
enquanto que para transplante renal é de aproximadamente 100 milhées de doélares
por ano (GARCIA et al., 2003).

O transplante renal (TXR) bem sucedido é o melhor tratamento disponivel para a
insuficiéncia renal cronica terminal (SALOMAO-FILHO et al., 1996; Avila et al., 2004),
embora tenha havido importantes avangos no controle da perda do enxerto no primeiro
ano poés-transplante, principalmente devido as novas drogas imunossupressoras, 0O
desafio da sobrevida do enxerto a longo prazo ainda persiste (MATSUI et al., 2001;
MARSDEN, 2003). A disfungao cronica do enxerto (ou rejeigcdo cronica) é atualmente a
principal causa de perda tardia da fungdo renal em transplantados renais (SIMIC-
OGRIZOVIC et al., 1999; MATSUI et al., 2001).

Mais recentemente, as Redes Neurais Atrtificiais (RNA) tém sido empregadas no
auxilio ao diagnéstico de complicacées e prognéstico da sobrevida em transplante
(renal, pacreatico e hepatico). DVORCHIK et al. (1996) estudaram a aplicabilidade do
emprego de Redes Neurais Atrtificiais na predicdo da sobrevida de enxerto hepatico,



enquanto HSIANG-YIN et al. (1999), investigaram a predi¢gdo de niveis séricos de
imunossupressor em transplantados hepaticos. MELVIN et al. (2000) e HUGHES et al.
(2001) estudaram a aplicagdo de RNA no diagnéstico de rejeicdo em transplante
hepatico, enquanto DORSEY et al. (1997) aplicaram na predicdo da sobrevida em
transplante pancreatico.

As Redes Neurais Artificiais também foram aplicadas a predicdo do
funcionamento do enxerto renal (SHOSKES et al.,1998); ao diagndstico de rejeicao em
transplante renal (FURNESS et al., 1999), na selecdo de variaveis mais significativas
na predicao de rejeigdo cronica de transplante renal (SIMIC-OGRIZOVIC et al., 1999),
na determinagéo de citomegalovirose em receptores de TXR (SHEPPARD et al., 1999)
€ na dosagem de imunossupressor em transplante renal (CAMPS-VALLS et al., 2003).
Recentemente, CROSS et al. (2003) enfatizaram o uso da RNA na clinica médica,
reforgando que a aceitabilidade de sistemas computacionais de suporte a deciséo,
integrados a estrutura existente, deverd aumentar. Estes trabalhos mostram a
viabilidade do uso de Redes Neurais Artificiais, em comparacdo com os métodos de
modelagem estatistica tradicionais.

Uma das limitagdes da modelagem estatistica em salde deve-se ao numero
pequeno, em geral insuficiente, de casos disponiveis para andlise. Esta limitagcao
dificulta sobremaneira o estabelecimento de pressupostos (hipbteses) necessarios ao
desenvolvimento de um modelo linear, por exemplo, Gaussianidade e
homocedasticidade, sugerindo o uso de modelos néo- lineares, tais como as Redes
Neurais Artificiais (SHOSKES et al., 1998; GISMONDI, 1999; ALMEIDA et al., 2001;
INFANTOSI et al., 2004). Outra limitacao refere-se a existéncia de dados perdidos em
variaveis de interesse ou consideradas mais relevantes, que, muitas vezes, se observa
quando se analisam retrospectivamente dados de pacientes (CLARK e ALTMAN,
2003). A estratégia usualmente empregada para lidar com este problema tem sido o
descarte de casos cujas variaveis estejam incompletas (DVORCHIK et al, 1996;
SHEPPARD et al., 1999; CLARK e ALTMAN, 2003; GOLDFARB-RUMYANTZEV et al.,
2003), com implicagdes na capacidade do modelo preditivo, ou seja, menor acuracia e
resultados tendenciosos, em particular no cenario de doencas de baixa prevaléncia
(OOSTENBRINK et al., 2003).

No contexto das RNA, HAYKIN (2002) recomenda que os exemplos de casos
apresentados ao treinamento da RNA sejam os mais representativos possiveis do
cenario de interesse, e que o aumento do conteldo de informacao seja alcangado pela

diversidade de exemplos usados neste treinamento da RNA, de modo a possibilitar



maior generalizacdo dos resultados. Assim, a reamostragem dos dados de
treinamento por Bootstrap (método computacionalmente intensivo, baseado na
amostragem com reposicdo dos dados originais) poderia ser empregada para o
aumento da informagédo da base de dados original, tornando mais realista a analise
dos resultados do modelo (ZHANG, 1999; HAHN et al., 2005), e sendo, portanto, util
em modelagens com pequeno tamanho amostral.

A predicao dicotdbmica de sobrevida em transplante renal tem sido estudada,
indicando a viabilidade do uso de Redes Neurais Artificiais nesta area. Entretanto, pelo
nosso conhecimento, ndo ha publicagdo utilizando RNA na sobrevida em escala
continua, pois o problema é complexo (SHEPPARD et al, 1999). A busca por
solugdes, que auxiliem a decisdo em questdes clinicas relativas a transplante, poderia
ajudar na identificagdo de fatores que influenciam na sobrevida do enxerto e em agodes
corretivas (por exemplo, alterando a medicagdo imunossupressora) (CROSS et al.,
2003; GOLDFARB-RUMYANTZEV et al., 2003).

l.2- Objetivo

Determinar metodologias para selecdo da topologia e validagdo de uma Rede
Neural Artificial na predi¢cao de sobrevida em escala continua (meses) de enxerto renal
em receptores de doadores vivos, usando Perceptron Multi-Camada (PMC) com o
algoritmo de retropropagacéo do erro e técnicas de computagédo intensivas como o
Bootstrap (BST) e Validagao Cruzada.

1.3- Estrutura do Trabalho

O presente trabalho foi desenvolvido em tépicos, com a introdugdo as Redes
Neurais Artificiais no Capitulo Il, ressaltando a caracteristica de “Aproximador
Universal de Fungdes” das redes, a metodologia BST utilizada no trabalho e a revisdo
bibliografica dos artigos encontrados utilizando RNA em transplantes, ndo somente
renais. A “mineragdo” das variaveis € mostrada no Capitulo Ill, enquanto a
metodologia da analise multivariavel por Regressao Linear Multipla esta desenvolvida
no Capitulo 1V. No Capitulo V sdo mostrados os critérios de estabelecimento da
topologia da rede, a definicdo do nimero de replicacées Bootstrap, a comparagciao com
o modelo de Regressao Linear Mdltipla e a avaliacao dos resultados. A conclusao esta
no Capitulo VI, e as referéncias bibliograficas utilizadas estao listadas no Capitulo VII.



No Apéndice A é feita uma introducao ao algoritmo de retropropagacio de erro, no
Apéndice B sdo descritas as varidveis e feito observacdes sobre a base de dados,
enquanto no Apéndice C é introduzida a teoria Bootstrap.



CAPIiTULOII
Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Transplante Renal

1I.1) Introducao

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas de modelagem tipo “Caixa-
Preta” (LUUNG, 1999; AGUIRRE, 2000), ou “Aproximadoras de Funcodes”, utilizadas
para classificagcdo, identificagdo e predicdo de sistemas lineares e nao-lineares.
Tentam modelar o comportamento do neurdnio humano, ou de seu conjunto, chamado
por AZEVEDO et al. (2000) de Rede Neural Natural (RNN), utilizando variagdes nas
suas conexdes através de parédmetros denominados de pesos sinapticos (doravante
intitulados somente pesos). Assim como um grupamento neuronal, no qual varias
sinapses de entrada de um dado neur6nio contribuem para ativagéo (aparecimento do
potencial de acdo) ou inibicado (repouso) de outros neurdnios (GUYTON e HALL,
1998), as entradas da Rede Neural Artificial também possuem estas caracteristicas.
Como os dados de entrada ja sao inerentes ao sistema a ser estudado, a ativacao ou
inibicdo de um neurdnio é devida, principalmente, ao peso dado a esta conexao. Se
positivo, o estimulo é excitatério, e, se negativo, é inibitério (GISMONDI, 1999; de
AZEVEDO et. al, 2000; HAYKIN, 2002). A “forga” da conexdo sinaptica esta
associada ao moédulo do peso relativo aquela conexao.

A selecdo de modelos de Redes Neurais Atrtificiais (entendendo-se aqui como
incluindo arquitetura e pesos) pode demandar grande tempo computacional para o
treinamento da rede, sendo que varias técnicas tém sido propostas para diminuir este
tempo (HAYKIN, 2002). A abordagem na sele¢éo dos modelos de RNA neste trabalho
incluiu técnicas de reamostragem, como o Bootstrap. Neste caso, a hipoétese assumida
ao se reamostrar os dados do conjunto de treinamento é de que haveria a geragéao de
novas amostras com mesmas propriedades estatisticas do conjunto original e,
portanto, propiciando a escolha de um modelo com melhor generalizagdo (HAHN et
al., 2005).

No contexto da aplicagdo de RNA como ferramenta de auxilio a decisdes
médicas em Transplantes (TX), ndo ha muitos artigos publicados, principalmente na
predicdo de sobrevida em TX, apesar do avancgo da utilizagdo desta metodologia na
area médica (HUGHES et al., 2001). Por esse motivo, sera feita aqui uma revisao de
artigos associando RNA e TX para problemas similares.



1.2 - Tipos de RNA

As RNA possuem topologias (arquiteturas), regras de aprendizagem, algoritmos
para minimizagao da fungéo objetivo (ou fungcéo custo) de acordo com o ambiente em
que estdo inseridas, ou seja, de acordo com os dados que fazem parte da matriz de
entrada e saida (composta de vetores de entrada e saida dos casos a serem
apresentados a RNA). Dentre os varios tipos de Redes Neurais Artificiais, serao
introduzidos aqui o Perceptron Unicamada, as redes ADALINE e MADALINE e o

Perceptron Multi-Camada.
I.2.1 Perceptrons Unicamadas (PUC)

O PUC foi desenvolvido por Rosenblat, inicialmente para o reconhecimento de
caracteres (GISMONDI, 1998; de AZEVEDO, 2000, HAYKIN, 2002). Este &
basicamente uma rede neural classificadora de padrées, para a qual a convergéncia
ocorre desde que o vetor de entrada possa ser enquadrado em classes linearmente
separaveis por um hiperplano definido por (HAYKIN, 2002):

1.1
wlx+b=0 (1)

Um hiperplano é um subconjunto do espaco vetorial R"™ e o divide em dois sub-
espacos (BOLDRINI et al., 1982; TAJINE e ELIZONDO, 1998). Assim, por exemplo,

X:(X]a

. 2 -
para o espago vetorial R com vetor de entrada X3) a equagao do

hiperplano (neste caso, uma reta) que estabelece uma fronteira de decisdo para a

RNA pode ser expressa por:

_ 1.2
Wl.X1+W2.X2+b—0 (1.2)

onde,

w1 € o coeficiente angular relativo a x1;

w2 é 0 coeficiente angular relativo a x2;
b é a constante de deslocamento do hiperplano em relagéo a origem.
No contexto das RNA, w{ € w2 sdo 0s pesos relativos as entradas x{ e xo,

respectivamente, b é o bias e, conforme ilustrado na Figura 1l.1, o semiplano onde



(11.2) é maior do que zero tem-se a classe Cy, a qual esta associada a resposta +1. Se

(I1.2) € menor do que zero, a classe é C,, € pode ser associada a resposta -1.

Classe €4

Classe 6,

Figura II.1 - Grafico de um hiperplano dividindo espaco vetorial de 2 dimensées. Os
pesos w{ e w2 determinam a direcao do hiperplano e o bias b o quanto o hiperplano

afasta-se da origem. O ponto dado por —b / wo é o intercepto da coordenada xo.
Modificado de HAYKIN, 2002.

11.2.2 ADALINE e MADALINE

A rede ADALINE (do Acrénimo ADAptive Linear NEuron), introduzida por
Widrow, constitui uma variante do PUC. A saida da ADALINE pode assumir valores
(+1) ou (-1), dependendo dos valores das entradas. A diferenca primordial da
ADALINE para o PUC é o tratamento matematico dado ao algoritmo de treinamento,
conhecido pelo nome de Regra Delta ou Regra de Aprendizado de Widrow-Hoff, em
homenagem aos seus idealizadores, e a utilizacdo da fungéo de ativagdo linear (de
AZEVEDO et al., 2000; HAYKIN, 2002). A Regra Delta utiliza uma Fungao Objetivo
(FO) que é a soma dos erros quadraticos entre a saida desejada do sistema (di(n)) e a
saida da RNA (yi(n)). Assim, o Erro Quadratico (EQ), na camada de saida k, é dado
por:

EQ=(d, (n)- yk(n))2 =¢ 2(n) (11.3)



onde

dk(n) é a saida desejada do sistema, na iteragao (n);
yk(n) é a saida da RNA, na iteracdo (n);

ek(n) é o erro absoluto entre a saida desejada e a saida da RNA, na iteragao (n).

O Erro Quadratico Médio (EQM) ou MSE (Mean Square Error) é dado entao pela
diferenca quadratica média entre a saida do sistema e a saida da RNA:

(dy ()= yy ()2 (14)

2

EQM(n) =

A determinagéo dos pesos é dada pela minimizagao da Fungao Objetivo por um
método baseado em gradiente, no caso, pelo método do Gradiente Descendente (GD).
O GD procura minimizar a superficie do Erro Quadratico Médio no espago vetorial
formado pelos pesos, fazendo com que a parcela de alteragdo do peso seja
proporcional a derivada do EQM em relacdo a este peso. Entdo, supondo que a

informagao propague da camada k para a camada j, a determinacao do pesos wkj é
dada por:

wkj(n):wkj(n—1)+Awkj(n—1) (11.5)
onde

wkj(n) € o peso correspondente aos neuronios da camada j vindo da camada k, na
iteracdo (n);

wkj(n-1) é o peso correspondente aos neur6nios da camada j vindo da camada k, na
iteracdo (n-1);

Awgj(n-1) € a variag@o do peso correspondente aos neur6nios da camada j vindo da
camada k, na iteracao (n-1);

e, omitindo-se os indices das iteragées:

Aw. :_n'aEQM (11.6)

k
J ow i

Mas, pela regra da cadeia do calculo (LEITHOLD, 1977):



OEQM _ OEQM 9}
awk. dy, ow

j k kj
agTQliw:_(dk v (I1.7)
ayk _ aZwkj.uj +biask .
awkj awkj J
Substituindo,
Aw i =1~y ), (11.8)
ou
Awkj = n.8.uj (1.9)

Logo, a variagcdo no peso pode ser perfeitamente determinada, desde que se
conheca a taxa de aprendizagem, o erro entre a saida do sistema e a saida da RNA,
e, ainda, a entrada associada aquele peso. A rede MADALINE (Multiple ADALINE) é a
generalizagdo multidimensional da ADALINE (KOVACS, 2002).

11.2.3 Perceptrons Multi-Camadas (PMC)

O desenvolvimento do Algoritmo de Retropropagacdo do Erro (BP - Back-
Propagation) por Rummelhart, Hilton e Williams em 1986 representou um marco no
estudo das redes neurais, pois possibilitou um método de treinamento eficiente do
Percepton Multi-Camada (HAYKIN, 2002, KOVACS, 2002). O PMC possui as mesmas
camadas de entrada e saida que o PUC, porém acrescido de uma ou mais camadas
intermediarias (ocultas). A utilizagaéo do PMC com o algoritmo BP possibilitou a
resolucdo de problemas nao linearmente separaveis (NLS). A apresentacdo a rede
dos dados de entrada e de saida para a mesma iteracao é chamada de par entrada-
saida (ES) e a apresentacdo de todos os pares ES de treinamento constitui uma
época (HAYKIN, 2002). A maneira como os pares ES sao apresentados ao PMC
podem ser de dois tipos, o treinamento por lote e o treinamento sequencial. No
treinamento por lote, a atualizacdo das sinapses é feita ap6s todos os pares de
treinamento serem apresentados, e no treinamento seqlencial, a atualizacdo é feita

apds a apresentacdo de cada par ES de treinamento. Entre a apresentacdo de cada



par, os resultados sdo acumulados e é gerada a matriz de pesos e bias da RNA. O
Apéndice A faz uma demonstracdo do algoritmo BP.

Uma questdo pratica que surge no dimensionamento do PMC é quanto ao
numero ideal de neurbnios na(s) camada(s) oculta(s). De uma maneira geral ndo ha
uma regra para o dimensionamento de tais camadas. REED (1993) e HAYKIN (2002)
discorrem sobre os métodos de “Poda” (eliminagcdo de conexdes / parametros até a
obtencao de arquitetura com mesmo desempenho) e crescimento da rede; ANDREA e
KALAYEH (1991) propuseram uma faixa étima da razdo entradas / neurénios ocultos
entre 1,8 e 2,2, para neurbnios com fungdo de ativagdo sigmoidal; DORSEY et al.
(1997) utilizaram RNA com 20 neurdnios na camada oculta com fungéo de ativagao
Gaussiana e 12 variaveis de entrada; ja SHEPPARD et al. (1999), com neur6nios
utilizando funcdo sigmoidal, obtiveram desempenho melhor com uma rede 17x10x2,
valores parecidos aos de ANDREA e KALAYEH (1991). Ou seja, similarmente a
determinacao de qualquer estrutura de um sistema a ser modelado, onde o nimero de
parametros depende da complexidade do problema, a determinagdo do nimero 6timo
de neurdnios ocultos da RNA n&o é simples.

Para teste e validagcdo de uma Rede Neural Artificial, uma vez que se possui um
unico conjunto de dados, € comum a divisao aleat6ria do conjunto inicial em dois sub-
conjuntos, o Conjunto de Treinamento e o Conjunto de Teste (CT). O Conjunto de
Treinamento é adicionalmente dividido nos Conjuntos de Estimacao (CE) e de
Validagao (CV), e CV é usado para selecionar o modelo usando pares ES distintos de
CE (HAYKIN, 2002). A validagao interna dos dados é medida sobre CT. Este método é
considerado o mais simples dos métodos de Validagdo Cruzada (Split Sample Cross
Validation ou Hold-Out Cross Validation). Alguns autores fazem distincdo entre Split
Sample Cross Validation e Split Sample Validation (TERRIN et al., 2003). Neste
trabalho foi mantida a nomenclatura de HAYKIN (2002), que o denomina como
“Método de Resisténcia”. Outros métodos conhecidos de Validagdo Cruzada sao a
Validagao Cruzada Mudltipla e o Método Deixe-Um-De-Fora. Estes métodos podem ser
utilizados para escolha de modelos, e tém como principal vantagem o fato de que a
comparagao entre modelos independe de argumentos probabilisticos (LJUNG, 1999;
HAYKIN, 2002). A proporcédo sugerida de pares ES para o Conjunto de Estimacéo e
de Validagao é de 80% e 20% do Conjunto de Treinamento, respectivamente
(HAYKIN, 2002).
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1.3 - Técnicas de Reamostragem

Em situagdes nas quais o0 nimero de elementos de uma amostra é pequeno e a
distribuigcdo estatistica é desconhecida, métodos computacionalmente intensivos
podem ser utilizados para estimagdo e inferéncia sobre a populagdo, permitindo,
assim, aumentar o poder do teste estatistico ou a acuracia dos estimadores. Uma
destas técnicas é a Permutacdo (PERM), que resulta do reordenamento aleat6rio dos
elementos desta amostra (podendo seguir algum padrao ou modelo), a partir da qual
se determina a Estatistica de Interesse (El) ou se estima a fungdo densidade de
probabilidade (fdp). Quando somente a ordem ¢€ alterada e simulam-se amostras sem
reposicao, a escolha da El ou da Hipétese Nula (Hp) torna-se crucial para o problema,
pois a média e variancia, por exemplo, ndo se alterardo na simulagdo. As amostras
podem também ser geradas por reamostragem com reposicdo, podendo-se entao
fazer inferéncias sobre quaisquer El, como no caso do método Bootstrap (BST). No
contexto das RNA com pequeno numero de pares Entrada-Saida, a metodologia BST
pode possibilitar um efeito equivalente ao aumento da informagéo contida no conjunto
de treinamento. As técnicas de reamostragem PERM e BST podem ser utilizadas
também na andlise de séries temporais (Apéndice C).

A metodologia Bootstrap consiste em um método de reamostragem com
reposicdo no qual os valores encontrados em uma amostra aleatéria de uma
populacdo permite estimar a distribuicao da prépria populagao (MANLY, 1997).

A partir do trabalho de Efron, professor da Universidade de Stanford, Califérnia,
em 1979 (MANLY, 1997; DAVISON e HINKLEY, 1997; EFRON, 2000), o Bootstrap foi
idealizado como uma ferramenta semelhante ao PERM (DAVINSON e HINKLEY,
1997; MANLY, 1997). O BST Tradicional (Ordinary Bootstrap) consiste em se
“‘embaralhar” B vezes com reposi¢cao, a amostra existente e, entdo, inferir sobre as El
(doravante denominada estatistica ou estimador). Em geral, utiliza-se B igual a 1000

para inferéncias, e nivel de significancia de 5%. Na amostra original determina-se a

estatistica (é - Estatistica de Interesse observada da amostra original) que sera

empregada para a analise do problema, e, a partir de geracao das amostras BST, a

A

estatistica média é determinada (BB - Média das Estatisticas de Interesse a partir das

simulacoées BST). Para pequenas amostras, de até 10 elementos, a determinacao de
todas as amostras possiveis BST pode ser implementada, sem a necessidade de
simulagdo (FISHER e HALL, 1991; DAVISON e HINKLEY, 1997). Neste caso, a
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abordagem BST balanceada (BSTbal) desponta como uma melhor alternativa do que
o BST Tradicional, uma vez que possibilita que os elementos amostrais estejam
presentes na mesma proporcao (DAVINSON E HINKLEY, 1997; MAINLY, 1997).

A abordagem Bootstrap (incluindo suas variagbes) pode ser utilizada para
determinacao de limites de confianga, erros-padrao e testes de hipétese (ALMEIDA et
al., 2001; FISHER e HALL, 1991; DAVISON e HINKLEY, 1997; MANLY, 1997), de
forma paramétrica ou nao-paramétrica. A abordagem paramétrica é aquela em que a
fdp da populacdo é supostamente conhecida, e a simulagao é feita de forma a seguir
esta fdp. Caso a pressuposicdo de determinada fdp seja equivocada, os resultados
podem ser tendenciosos. Na abordagem nao-paramétrica, a simulacao é feita a partir
da geracao de numeros aleatérios independentes e identicamente distribuida (iid), com
fdp uniforme.

1.4 — Revisao Bibliografica sobre Utilizacao de RNA em Transplantes

Na utilizagdo de Redes Neurais Artificiais no contexto de Transplantes, DORSEY
et al. (1997) desenvolveram uma RNA com algoritmo BP e compararam seus
resultados com um modelo de Regressao Logistica (RL) em transplantes de pancreas
(TXP), para determinar a probabilidade da perda do enxerto. A amostra constou de
117 pacientes, com TX simultdneo pancreas-rim (SPR), 35 pacientes com TX
pancreas depois de rim (PDR) e 8 pacientes com TX pancreatico somente (P). Destes,
23 pacientes tiveram perda do enxerto em um intervalo de até 3 meses pos-TX. Os
pacientes foram operados no periodo entre junho de 1991 e fevereiro de 1996.

A Rede Neural Artificial foi desenvolvida utilizando NEUROSHELL2 (Ward
Systems Group) e a rede escolhida como de desempenho 6timo possuia fungio de
ativacdo Gaussiana nos neur6nios ocultos e logistica no Unico neurbnio de saida.
Doze variaveis de entrada foram selecionadas por recomendacédo de cirurgides
especialistas e, transplantes ou da literatura, e dicotomizadas (Tabela 11.1). O
desempenho dos modelos foi avaliado pela area sob a curva ROC (Receiver

Operating Characteristic), teste ,{2 de Pearson e teste de Hosmer-Lemeshow. A

influéncia de cada variavel preditora também foi avaliada. O modelo de RL utilizou
ponto de corte de 0,5 para a definicao da sobrevida (<0,5) e perda do enxerto (>0,5).
Para a RNA, foram dois pontos, para perda do enxerto (>0,70) e para sobrevida
(<0,30), evitando-se os resultados intermediarios. Utilizando as mesmas variaveis

preditoras, o modelo RL obteve sensibilidade de 35,71% e especificidade de 100%,
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enquanto a RNA, com arquitetura 12x20x1, obteve sensibilidade de 68% e
especificidade de 96%. Os coeficientes de determinagao foram 0,24 e 0,71 para a RL
e a RNA, respectivamente.

Tabela Il.1 - Variaveis de entrada dicotdmicas (extraido de DORSEY et al., 1997).

Parametros

Tipo do transplante (PDR ou P)

Idade do doador > 35 anos

Idade do receptor > 50 anos

Sexo do Receptor

Sexo do Doador

Diferenca do peso do receptor para o peso do doador > 50 Ib
Transfusées Sangliineas

Tabagismo

Alcoolismo

Centro de procura de doadores nao-local

Histdrico de diabetes por mais de 25 anos

Compatibilidade HLA (Human Leukocyte Antigens) com 2 Loci coincidentes
Didlise prévia

SHEPPARD et al. (1999) investigaram varias topologias de PMC (com uma
camada oculta e com algoritmo BP) para previsao de infeccao de Citomegalovirus
(CMV) ap6s TXR em 548 pacientes (77 desenvolveram Citomegalovirose pds-TX),
operados entre 01/01/1986 e 1/12/1994 no Reino Unido. Dezessete variaveis (ou
expandidas para 42, onde as variaveis categéricas foram transformadas em variaveis
binarias) foram selecionadas por especialistas da area (Tabela 11.2). Os dados
dicotébmicos (sexo, status em relacdo a infeccao por CMV, tipo de doador, receptor
diabético, profilaxia contra CMV, infecgao por CMV pés-TX, tipo do transplante) foram
codificados como 0 ou 1, enquanto os demais (idades, HLA Compatibilidade, PRA,
esquema imunossupressor) foram categorizados. O status da relagao entre doador (D)
e receptor (R) em relacdo a infecgao prévia por CMV eram D+/R+ = 163, D+/R- = 130,
D-/R+ =132 e D-/R-=123, onde o simbolo “+” significa infectado. A fungcdo de
ativacao utilizada foi a sigmoide, as taxas de aprendizagem foram 0,3 e 0,15 para as
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camadas oculta e de saida, respectivamente. A constante de momento foi ajustada
para 0,4.

Tabela 1.2 - Variaveis de entrada (extraido de SHEPPARD et al., 1999).

Parametros

Idade do Receptor

Idade do Doador

Sexo do Receptor

Sexo do Doador

Status do Receptor em relacao a infecgdo prévia por CMV
Status do Doador com relagao a infecgdo prévia por CMV
N °de episddios de rejeicao

N °de transplantes anteriores

Tipo do Doador (cadaveérico ou vivo relacionado)
Compatibilidade HLA

Tipo do esquema imunossupressor

Painel de Reatividade (PRA) Pré-TX mais recente

PRA Pré-TX mais elevado

Receptor com Diabetes

Profilaxia contra CMV

Infeccao por CMV detectada pds-TX

Tipo do TX (rim ou rim/pdncreas)

As redes testadas por SHEPPARD et al. (1999) possuiam 3, 5, 7, 10, 15 e 20
neurbnios na camada oculta, com 1 ou 2 neurbnios na camada de saida. Com a
utilizagdo de um neurbnio na camada de saida a rede mostrou-se excessivamente
lenta, razdo pela qual foram escolhidos dois neurbnios na camada de saida. O
“software” utilizado foi o NEURALWORKS PROFESSIONAL Il PLUS (Neuralware
Inc.), sendo que a analise do desempenho do modelo foi feita utilizando-se a area sob
a curva ROC. As saidas variavam continuamente entre 0 e 1, de forma a classificar a
probabilidade de ocorréncia da Citomegalovirose (que consistia na infecgado por CMV
associada aos sintomas caracteristicos). Como existiam muito mais casos de

pacientes que nao desenvolveram Citomegalovirose, 0s autores estabeleceram
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algumas estratégias para treinar e testar a rede tentando “balancear” os dados entre
0s dois grupos:

método 1): foram selecionados 39 pacientes aleatoriamente nos dois grupos,

com 10 diferentes conjuntos de teste e treinamento, associados a 10 redes

diferentes (1 para cada conjunto de treinamento), com topologias 17x3x2,
17x5x2, 17x7x2, 17x10x2. As redes foram treinadas com 1 conjunto e testadas

com todos os 10 conjuntos de teste. A saida foi determinada deacordo com a

expressdo R =0,5- (saida2 - saidal) + 2. Se o valor de R tendesse a 1, a

probabilidade de ocorréncia da doenga seria elevado.

método 2): foi utilizado o Método-Deixe-Um-De-Fora para todo o conjunto,

formando-se entao 548 conjuntos de treinamento € 548 conjuntos de teste, com

topologias de 5, 10, 15, 20 25 e 30 neurbnios na camada oculta. Como o tempo
de treinamento e teste neste processo € muito grande, e ainda ndo sendo
possivel balancear o0 nUmero de casos de ocorréncia da doenga com 0s casos
nao afetados, dois métodos foram adicionalmente avaliados utilizando esta
abordagem.
- (2a): foram obtidos 154 conjuntos de treinamento e teste, utilizando os 77
pacientes que desenvolveram a doenga e outros 77 que nao a
desenvolveram, selecionados aleatoriamente;
- (2b): foram gerados 933 conjuntos de treinamento e teste, utilizando 6
cbpias combinadas dos pacientes que desenvolveram Citomegalovirose,
totalizando 6 x 77 = 462, somados aos 471 que nao desenvolveram a
doenca, “balanceando” satisfatoriamente os dois grupos, e utilizando todos
os dados.

Neste estudo de SHEPPARD et al. (1999), a analise do desempenho baseou-se
na area sob a curva ROC, que possibilita avaliar a sensibilidade (quantidade de
pacientes que desenvolveram a doenca e que foram corretamente classificados como
tal) em relacédo ao resultado Falso-Positivo (aqueles pacientes que nao desenvolveram
a doenga, mas foram incorretamente classificados como doentes). Cada par
Sensibilidade (TPF, True-Positive Fraction) x Falso-Positivo (FPF, False-Positive
Fraction), de acordo com limiares estabelecidos para a saida da rede, foi determinado
e caracterizou um ponto da curva ROC, com coordenadas FPF x TPF. Pelo método 1,
usando o vetor de entradas com 17 variaveis, o melhor desempenho foi obtido com a
rede 17x10x2, com area sob ROC de 0,93 (Figura II.1). Utilizando 42 variaveis de
entrada, o melhor desempenho foi obtido com topologia 42x20x2, area sob ROC de

15



0,88 (método 2b). Os autores atribuiram o melhor desempenho como sendo da rede
17x10x2 (método 2b), uma vez que a mesma rede sob o método 1 ndo contemplava
toda a base de dados. Neste caso, a area sob ROC foi de 0,88.
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Figura Il.1 — Curva ROC, para a rede 17x10x2, com limiares de
aceitagado da saida variando de 0, 0,01, 0,02, 0,1, 0,15, 0,2, ..., 0,9,
0,99 e 1, treinamento segundo método 1 (extraido de SHEPPARD et
al., 1999).

SHEPPARD et al. (1999) também avaliaram o desempenho clinico com base na
curva ROC. O numero de pacientes com maior possibilidade de desenvolver a doenca
(D+/R-) é de 130 pacientes. Destes, 45 desenvolveram Citomegalovirose,
caracterizando TPF = 45/77 = 0,58 e FPF = 85/471 = 0,18, sendo o ponto X da figura
I.2. Os autores consideraram que o efeito da profilaxia teria uma tendéncia de
deslocar este ponto, mas ndo muito, devido ao fato de que a profilaxia nao foi muito
efetiva (86 receberam profilaxia e 34 desenvolveram a doenca, e dos 44 que nao
receberam, sé 11 desenvolveram Citomegalovirose). Do grupo que nao desenvolveu
Citomegalovirose (471), 52 pacientes receberam profilaxia, enquanto que no outro
grupo (77), 34 pacientes foram contemplados com a droga profilatica. Dos 419
pacientes que nao desenvolveram e também nao receberam profilaxia, 33 pertenciam
ao grupo D+/R-, ou seja, FPF = 0,08. Dos 43 que desenvolveram e nao receberam
profilaxia, 11 também faziam parte do mesmo grupo, entdo TPF = 0,26. Este é o ponto

Y da Figura I1.2, sendo a origem caracterizada como a suposicdo de que nao havera
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citomegalovirose em nenhum paciente e o ponto (1,1) com sendo o contrario. Esta
curva, embora possuindo aproximagoes, caracterizaria uma envoltéria aproximada da
avaliagao clinica, ficando, portanto, com um desempenho, segundo a &rea sob a ROC,
inferior ao da RNA. Com vistas a melhorar a modelagem das redes, em relagdo as
variaveis de entrada, os autores utilizaram programa intitulado PREDICT, que otimiza
a arquitetura da rede em relagdo as variaveis de entrada, utilizando Algoritmos
Genéticos (AG). A remogao de 7 variaveis de entrada (n° de transplantes anteriores,
tipo do doador, tipo de transplante, PRA mais recente, sexo do receptor, receptor com
diabetes e profilaxia contra CMV) propiciou uma area sob ROC de 0,963, com
sensibilidade de 0,9 e especificidade de 0,83, com menos variaveis de entrada do que
o estabelecido previamente.
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Figura 1.2 — Curva ROC, para a rede 17x10x2, com limiares de
aceitacdo da saida variando de 0, 0,01, 0,02, 0,1, 0,15, 0,2, ...,
0,9, 0,99 e 1, considerando toda a base de dados e treinamento
segundo método 2. Pontos X e Y correspondem a avaliacao
clinica (extraido de SHEPPARD et al., 1999).

FURNESS et al. (1999a e 1999b), projetaram uma rede PUC (Matlab Neural
Networks Toolbox) com 12 variaveis de entrada, mostradas na Tabela 11.3, a partir de
aspectos histolégicos biopsiados de enxertos renais. Se a saida do combinador linear
fosse maior do que um limiar estabelecido, era feita a classificacdo como rejeicdo ou
nao. Com treinamento de 125 casos, e teste em 21 bidpsias, a rede diagnosticou
corretamente 19 casos de rejeicdo aguda. A Regressao Logistica, realizada para
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comparacgao, diagnosticou 8 casos corretamente. Os grupos de treinamento e teste
foram assim separados: 100 casos (43 de rejeicdo) foram anteriormente
diagnosticados facilmente, 25 casos (19 de rejeicao) diagnosticados como “borderline’,
e 21 casos (10 de rejeicao) de dificil diagnéstico, todos considerados a época das
biopsias. O protocolo consistiu do treinamento inicial dos 100 casos, com teste da rede
dos demais.

Tabela I1.3 - Aspectos Histologicos das bidpsias dos enxertos renais (modificado de
FURNESS et al., 1999).

Aspectos Histoldgicos Escore

Tubulite 0-3, de acordo com Banff

Arterite Intimal 0-3, de acordo com Banff

Infiltrados Intersticiais % da area da biépsia com infiltracdo de
linfécitos

Edema % da area mostrando edema intersticial

Hemorragia Intersticial 0-3, graduacao especifica

Glomerulite Aguda 0-3, de acordo com Banff

Linfdcitos Ativados 0-3, graduacao especifica

Venulite 0-3, graduacao especifica

Eosindfilos N° por campo mais infiltrado

Células Plasmaticas N° por campo mais infiltrado

Aderéncia de células mononucleares Presenga ou Auséncia
endoteliais arteriais

Banff é a classificacdo utilizada para lesdes histolégicas observadas nos enxertos renais

Usando o conjunto de 25 casos “borderline” para teste, FURNESS et al. (1999a)
obtiveram desempenho desanimador, pois somente 4 casos foram corretamente
diagnosticados, enquanto que ao utilizar o conjunto de 21 casos dificeis, 11 casos
foram corretamente diagnosticados. Na avaliagdo dos autores, tal desempenho deveu-
se ao fato de que o conjunto de treinamento era composto de casos Obvios de
rejeicdo. Completando-se o conjunto de treinamento com os 25 casos “borderline”, o
desempenho da rede alterou-se substancialmente, detectando corretamente 19 casos
(de 21). Deste modo, eles concluiram que conjuntos de treinamento com casos

simples nao terdo bom desempenho em casos mais complexos, devendo estas
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informacdes estarem presentes também no treinamento. Acrescentam ainda que,
devido a natural capacidade da RNA de integrar diferentes tipos de entrada, outros
tipos de variaveis poderiam ser incorporados ao modelo, tais como tempo pds-TX,
taxa de variacdo de creatinina ou niveis séricos de drogas imunossupressoras.

No outro artigo, FURNESS et al. (1999b) também enfatizaram aplicabilidade da
RNA, comparando com o desempenho de 31 patologistas especializados em bidpsias
de enxertos renais. O melhor desempenho dentre os patologistas alcancou um nimero
de acertos de 18 casos de rejeicao (em um total de 21).

A aplicacdo de RNA em transplantados hepaticos (TXH) foi estuda por MELVIN
et al. (2000) e Hughes et al. (2001), sendo estes trabalhos de um mesmo grupo de
pesquisadores. MELVIN et al, 2000 utilizaram PMC, Analise de Discriminantes
Lineares (ADL) e RL para monitorizagdo de rejeicdo aguda (80 pacientes e 15
retransplantes). Para monitorar a evolugdo pés-transplante foram empregadas as
variaveis alfa-Glutathione S-Transferase (GST), Fosfatase Alcalina (FA), Alanina
Transaminase (ALT), Bilirrubinas (BILI), seus respectivos gradientes (gr's) e dia pos-
TX (significando aqui, simplesmente, a taxa de variagdo). Trés tipos de vetores de
entrada foram utilizados, de 4 variaveis (GST, FA, ALT e BILI), de 8 variaveis (GST,
FA, ALT, BILI, grGST, grFA, grALT e grBILI) e de 9 variaveis (0 mesmo que o anterior
acrescido do dia pés-TX). Os gradientes foram calculados de acordo com um filtro
média movel (MA, Moving Average) de 32 ordem, com os pontos ajustados
posteriormente por uma spline cubica, e finalmente, calculada a primeira derivada do
polindmio resultante para o intervalo de tempo entre as amostras. Como a fungéo
densidade de probabilidade das variaveis séricas é log-normal, os dados foram
transformados logaritmicamente. Do total de pacientes, 30% foram selecionados
aleatoriamente para formar o conjunto de validagdo. Cem conjuntos de treinamento e
validacdo pseudo-aleatérios foram criados para comparacdo entre os métodos. As
arquiteturas dos PMC estabelecidas para os vetores de entrada de 4, 8 e 9 variaveis
foram 4x5x1, 8x10x1, 9x11x1, respectivamente. As fungbes de ativacdo das camadas
ocultas e de saida sado fungbes Logisticas e a rede é totalmente conectada. O
algoritmo de treinamento foi o BP, com decaimento de pesos, e critério de parada
antecipada baseado na &rea sob a curva ROC. A Taxa de Aprendizagem e Constante
de Momento finais foram 0,2 e 0,5, respectivamente. Dentre as arquiteturas, o
desempenho do PMC demonstrou ser o melhor, de acordo com a area sob a curva
ROC (Figura 11.3) e do coeficiente de determinagao, cujas faixas foram 0,74-0,78 e

0,76-0,80 para RL e RNA, respectivamente
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Figura I1.3 - Area sob a curva ROC em funcéo de n°de épocas. A
diminuicdo do desempenho é creditada pelos autores a
sobreparametrizacao (extraido de MELVIN et al., 2000).

Posteriormente, HUGHES et al. (2001) usaram uma RNA com 5 entradas (ALT,
grALT, BILI, grBILI e dias pdés-TX) e uma camada oculta (n° de neurdnios nao
especificado) para predi¢do de rejeicdo aguda em TXH (116 pacientes, 124 enxertos).
Um Unico neurbnio de saida, com valores de saida entre 0 e 1, representou a
probabilidade de rejeicdo. Tal rede ja havia sido treinada e testada anteriormente em
outro grupo de transplantados hepaticos, conforme referéncia citada no estudo. Os
procedimentos cirargicos foram realizados entre julho de 1995 e outubro de 1997, e as
medicdes dos marcadores de funcdo hepatica foram medidos diariamente, durante 3
meses. Setenta episodios de rejeicdo aguda (em 59 enxertos) foram diagnosticados. A
analise de sensibilidade e especificidade foi feita utilizando-se a area sob a curva
ROC, tanto para a RNA quanto para os valores de ALT, BILI e dia p6s-TX. Apos varias
configuragoes, a RNA foi significativamente mais especifica no diagnéstico de rejeicao
aguda do que ALT, BILI e dia p6s-TX (x% p<0,0001). A andlise da sensibilidade nao
revelou diferencas significativas entre as varidveis, exceto para dia pés-TX (x%,
p<0,0001). A RNA foi capaz de diagnosticar a ocorréncia de rejeicao mais cedo do que
o diagndstico por biépsia, através do seu pico de valores de saida, representando o
risco mais alto de rejeicdo aguda (mediana de 1 dia, 95% de intervalo de confianca,
vide Figura 11.4). Este valor foi o utilizado para analise da ROC. O limiar 6timo da saida

20



da rede foi determinado como sendo aquele que originou a maior soma entre

sensibilidade e especificidade.

ANN output

Day Post-transplant

Figura 1.4 — Grafico de 3 pacientes que experimentaram episodio de
rejeicdo aguda. A linha cheia vertical foi o diagnéstico médico. A linha
tracejada foi o limiar 6timo da rede para o paciente (extraido de
HUGHES et al., 2001).

Redes Neurais Artificiais dindmicas na predicdo de dosagem de uma droga
imunossupressora chamada Ciclosporina A (CsA) em Transplante Renal foram usadas
por CAMPS-VALLS et al. (2003). O modelo consistiu de duas RNA interligadas. Uma
rede foi utilizada para modelar o comportamento do paciente frente a dosagem da
CsA, cujas entradas foram concentragdo sérica de CsA, dose terapéutica de CsA,
creatinina sérica, idade, sexo, peso corporal total e dia pés-TX. A saida desta rede
estimava a concentracdo de CsA para ajuste da préxima dose, e pertencia, junto com
as demais variaveis de entrada, ao vetor de entrada da rede que estimava a proxima
dose a ser ministrada ao paciente (vide Figura 11.5). Trinta e dois pacientes serviram
como amostras (22 como treinamento — 364 medigdes, € 10 como validagdo — 217
medicdes). O esquema imunossupressor era composto de CsA, Prednisona (Pred) e
Micofenolato Mofetil (MMF). Os tipos de RNA utilizadas foram o PMC (acrescido de
um vetor de elementos de atraso unitarios), uma rede FIR (RNFIR) e uma rede
recorrente de Elman (EL), todas desenvolvidas em ambiente MATLAB®. Um modelo
ARMA foi também desenvolvido para andlise comparativa. As concentragbes séricas

de CsA foram medidas em diferentes ocasides, onde eram também obtidos os demais
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dados, configurando as séries temporais de entrada. A combinagdo dos modelos foi

utilizada para aumentar a eficacia.

Figura Il.5 - Esquema das RNA utilizadas (extraido de Camps-Vall et al., 2003).

CAMPS-VALLS et al. (2003) utilizaram modelos ARMA baseados em critérios de
informacao (Akaike, Akaike Bayesiano, dentre outros) e em autocorrelagao simples e
parcial para a predicdo de niveis séricos de concentracdo e dosagem terapéutica
foram AR(3) e AR(1), respectivamente. O PMC foi iniciado com pesos e Taxa de
Aprendizagem variando entre 0,001 e 0,3, 0 n° maximo de neurdnios na camada
oculta foi de 20. Para a RNFIR, o n° de neurbnios ocultos, o n° de derivacdes por
conexao sinaptica e a Taxa de Aprendizagem variaram de 2 a 25, 1 a 4, 0,0001 a 0,01,
respectivamente. J4 a rede EL utilizou Constante de Momento > 0,8. Nao foram
citadas as fungbes de ativagdo e nem 0 n° de neurbnios na camada de saida. O
critério de avaliagao utilizado foi o do RMSE (Root Mean Square Error) e o Erro Médio
(ME, Mean Error) de predi¢ao para verificagdo do Bias (tendenciosidade). A eficacia
dos modelos foi avaliada por ANOVA (Analysis of Variance). Foi feita a introdugéao de
ruido Gaussiano com média zero e diferentes variancias para avaliar a robustez dos
modelos. Os resultados das redes sem a introdu¢cdo do ruido ndo demonstraram
diferenca significativa, comparando a média dos erros de predicdo (p=0,091) ou a
média dos erros de predicdo absolutos (p=0,999). Ja com a introducédo do ruido, a
RNFIR e EL tiveram melhor desempenho. No esquema interligado, o melhor
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desempenho foi dado pela utilizagdo da RNFIR para a predicdo da concentracdo de
CsA e da EL para a dosagem terapéutica.

Utilizando transformacgdes das variaveis de entrada, Linearizacdo e Agrupamento
mais Quantizagcdo, DVORCHIK et al. (1996) compararam os desempenhos de duas
Redes Neurais Artificiais Multi-Camadas aplicadas a 155 pacientes de Transplante
Hepatico. A énfase desse trabalho foi na comparacdo de diferentes métodos de
tratamento de dados perdidos. J& SHOSKES et al. (1998) utilizaram RNA para
predicao de répido funcionamento do enxerto de doador cadavérico e predigcao de
rejeicdo aguda em Transplante Renal. Eles testaram uma Rede Neural Artificial
treinada com algoritmo de retropropagacdo do erro configurada pelo programa
NEURALYST (Cheshire Engineering), treinada em 100 pacientes e testada em 20
pacientes que receberam transplantes cadavéricos. As variaveis de entrada referentes
ao doador foram idade, causa mortis, histéria de hipertensao, uso de inotropa, débito
urinario, creatinina sérica inicial e final, variacao de creatinina. As variaveis do receptor
foram tempo de isquemia do enxerto, niumero prévio de transplantes, sensibilizagao
por anticorpos e Compatibilidade HLA. A saida foi considerada como sendo
funcionamento tardio do enxerto (DGF, Delayed Graft Function) e creatinina sérica
menor do que 2,5 mg.dL' ', apés 10 dias. O programa determinou, através de algoritmo
de otimizagdo genético, duas camadas ocultas, com 20 e 10 neurdnios, propiciando
aprendizagem de 100% dos exemplos de treinamento, alcangando um valor mse de
0,0036. Na amostra de teste, a rede conseguiu predizer 80% da saida DGF e 100% da
saida creatinina < 2,5 mg.dL ', apés 10 dias.

Também em Transplante Renal, SIMIC-OGRIZOVIC et al. (1999) determinaram,
dentre 33 variaveis previamente selecionadas, trés grupos de variaveis preditivas, de
acordo com seu grau de influéncia (forte, fraca e sem influéncia) na predicdo de
rejeigcdo cronica em 27 pacientes transplantados renais. HSIANG-YIN et al. (1999)
utilizaram RNA dindmica com algoritmo BP para predicdo de dosagem de Tacrolimus
(um medicamento imunossupressor) durante os primeiros seis meses em TXH, em 32
pacientes. A selecdo das variaveis de entrada da rede foi feita utilizando-se AG. O
desempenho da RNA foi considerado superior ao da Regressao Linear Multipla, que
foi utilizada para comparagéo. As concentragdes de Tacrolimus no conjunto de teste
tiveram proporcdo de acertos de 84% e 66% para a Rede Neural Artificial e a
Regressao Linear Mdltipla, respectivamente.

Esta revisdo mostra que existem poucos trabalhos publicados na area de

Transplantes, apesar do avango da utilizagdo das Redes Neurais Artificiais na area
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médica (HUGHES et al., 2001). Entretanto, os analisados aqui apontam para a
aplicacéo crescente das Redes Neurais Artificiais na solugcdo de distintos problemas
da area de transplantes e pretendemos, com o presente trabalho, introduzir novas

contribuigdes.
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CAPITULO I
Andlise Exploratoria de Dados de Transplantados Renais

lll.1 - Introducao

Em geral, as varidveis selecionadas como preditoras de um modelo sdo
baseadas na experiéncia do pesquisador. Se a base de dados na qual se encontram
as variaveis preditoras é retrospectiva, sempre é possivel deparar-se com a ocorréncia
de dados perdidos para as variaveis que se deseja utilizar. A estratégia usual para
este problema é o descarte dos casos com dados incompletos, porém, dependendo da
quantidade de casos remanescentes, o modelo preditivo pode apresentar menor
acurdcia e resultados tendenciosos (OOSTENBRINK et al., 2003).

O conjunto amostral deste trabalho abrangeu o periodo de janeiro de 1986 até
dezembro de 2000, totalizando 556 pacientes transplantados renais (receptores),
selecionados do Hospital Universitario Pedro Ernesto, da Universidade Estadual do
Rio de Janeiro. Dados anteriores a 1986 nao foram aproveitados devido a introducao
da Ciclosporina A (CsA) nesse ano, um ponto importante na sobrevida dos enxertos
renais (MATSUI et al., 2001; CAMPS-VALLS et al., 2003; AVILA et al., 2004). Na
andlise exploratéria dos dados foram utilizados histogramas e diagramas boxplot. Para
inferir sobre a Gaussianidade utilizou-se histogramas, diagramas qqg-plot e o teste de
Shapiro-Wilk (JOHNSON e WICHERN, 1988; LOONEY, 1995). O nivel de significancia

para todos os testes estatisticos empregados foi o = 5%.
lll.2 — Definicao das variaveis dependente e preditoras

A variavel dependente foi definida como a Sobrevida do Enxerto (SE) em meses.
Mesmo quando ndo houve acompanhamento do paciente com enxerto funcionante a
partir de determinada data (dado censurado), a sobrevida foi considerada como sendo
a diferenca entre a ultima data de acompanhamento e a data do transplante.

A data limite de realizagdo do transplante foi estabelecida como sendo
01/12/1995 (neste ano, somente dois receptores tiveram as variaveis preditoras
disponiveis completas, porém sem informacdes sobre a sobrevida do enxerto e,
portanto, foram descartados. Deste modo, somente foram considerados receptores até
dezembro de 1994). Na organizacdo dos dados, as colunas representavam as
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informagdes obtidas dos receptores. Oitenta e duas variaveis foram coletadas a época
da cirurgia, incluindo nomes e iniciais dos receptores, telefones de contato etc. A fim
de garantir a privacidade dos receptores, os mesmos foram codificados
numericamente (vide Apéndice B).

Com o critério adotado, 297 receptores com doadores vivos foram incluidos para
este trabalho. Deste total, algumas variaveis tiveram que ser descartadas, face a alta
proporcdo de dados incompletos. Por exemplo, variaveis como sorologia para
Antigeno da Hepatite B (HbsAG) e virus da Hepatite C (HCV), importantes causas de
morbimortalidade em Transplantados Renais (TXR) (SALOMAO-FILHO et al., 1996)
nao entraram no estudo devido a proporcdo de dados incompletos encontrados no
periodo (67 e 77%, respectivamente). A sorologia para Citomegalovirus (CMV), outra
importante variavel preditora (SHEPPARD et al., 1999), também teve alta proporcao
de dados incompletos, bem como variaveis indicativas de rejeicdo (>50%), todas
portanto descartadas. Somente 109 receptores com dados completos foram
selecionados (ENNET et al., 2001).

As variaveis Human Leukocyte Antigens (HLA) Loci A e B foram transformadas
em uma Unica variavel categérica (Compatibilidade HLA). Se os dois Loci para HLA A
e B eram iguais, Compatibilidade HLA foi codificado como 3 (doador idéntico), se
apenas um Locus era igual, codigo 2 (doador haplo), e se ndo havia Loci coincidentes,
cédigo 1 (doador ndo relacionado). As variaveis Pulso Corticdide, OKT3 e Anticorpo
Anticlonal foram transformadas na variavel dicotémica Rejeicdo, uma vez que a
utilizagédo de quaisquer uma destas implica em tratamento desta complicacéo.

Todas as categorias das variaveis dicotbmicas consideradas como a favor da
sobrevida do enxerto tiveram seus valores definidos como 1. A imunossupresséao de
manutenc¢ao foi dicotomizada como 1 (se o paciente utiliza Ciclosporina A) ou 0 (sem
Ciclosporina A). Todos os receptores utilizaram Prednisona, e alguns receptores
utilizaram Ciclosporina A em esquema duplo ou triplice (MATSUI et al., 2001; CAMPS-
VALLS et al, 2003). Devido a menor massa renal do sexo feminino, o receptor
feminino foi classificado com valor 1 e o doador feminino com valor 0 (SOLA et al.,
2002; GOLDFARB-RUMYANTZEV et al., 2003). Assim, no caso de doador masculino
com receptor feminino, ambas variaveis assumem valor 1. Raga nao-afrodescendente
assumiu valor 1, tanto para doador quanto para receptor (GOLDFARB-RUMYANTZEV
et al, 2003; Tabela 5.8b, ano 2003, da Organ Procurement and Transplantation
Network, publicada pela United Network for Organ Sharing — UNOS). Tipo de dialise
CAPD (Continuous Ambulatory Peritoneal Dialysis) teve valor 1 (GOLDFARB-

26



RUMYANTZEV et al., 2003). As variaveis que foram inicialmente consideradas para o
trabalho estdo listadas na Tabela Ill.1. A relagdo dos 109 receptores considerados
neste estudo é mostrada no Apéndice B.

Tabela lll.1- Variaveis preditoras preliminarmente definidas

Variaveis Simbolo Tipo da Variavel

Idade Receptor (anos) E1 Continua

Idade Doador (anos) E2 Continua

Sexo Receptor E3 Dicotomica, f = 1

Sexo Doador E4 Dicotémica, f=0

Raca Receptor E5 Dicotdmica, afro-descen =0
Raca Doador E6 Dicotdmica, afro-descen = 0
Transplantes Prévios E7 Numérica

Transfusées Sangiineas Receptor  E8 Numérica

Duragéo da Diélise (meses) E9 Numérica

Tipo da Dialise (HD, CAPD) E10 Dicotémica, HD =0
Rejeicdo E11 Dicotdbmica, ndo = 1
Compatibilidade HLA (Doador Vivo) E12 Categ, Id = 3, Haplo = 2, Nao-Relacionado = 1
Esgquema Imunossupressor E13 Dicotdmica, uso de CSA =1

1ll.2.1 — Variaveis continuas

A Idade dos Receptores (E1) variou entre 6 e 66 anos, sendo que 93 destes
(~70%) encontram-se na faixa etaria de 20 a 57 anos. O histograma e o gqg-plot da
Figura Ill.1 (Linha 1) sugerem a Gaussianidade desta variavel (o = 5%, teste Shapiro-
Wilk com W = 0,99 e p = 0,61, indicando a n&o rejeicao da hipétese nula. Embora dois
doadores (64 e 66 anos, respectivamente) pudessem ser considerados outliers, o
diagrama boxplot, para o qual 95° percentil & 55,6 anos, ndao confirma esta indicacao.

A variavel Idade do Doador (E2) possuia faixa de variacdo de 19 a 67 anos e 95°
percentil em 56,6 anos. Na Figura lll.1 (Linha 2) sdo mostrados o histograma, boxplot,
gg-plot e o diagrama de espalhamento desta variavel. Por Shapiro-Wilk ndo houve
indicacao de Gaussianidade (W = 0,97, p = 0,01) e nem o boxplot indica probabilidade
de outliers.
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Por outro lado, para a variavel Transfusées Sangiineas (E8), o histograma
sugere uma distribuicdo exponencial e o boxplof mostra que existe probabilidade de
existéncia de outliers, dois com 26 transfusdes (transplantados em 1986) e um terceiro
com 24 (transplantado em 1987), sendo o 95° percentil igual a 20,6. Além destes, mais
trés receptores ultrapassaram o 95° percentil (transplantados em 1987, 1988 e 1990,
respectivamente). O primeiro quartil e a mediana tém valores limitrofes de 2 e 5
transfusées, respectivamente, ou seja, quase metade dos receptores (51) tem até 5
transfusdes sangiiineas exclusive (Figura Ill.1, Linha 3).

A variavel Duragao da Dialise (E9) possui caracteristicas similares a variavel ES,
sugerindo portanto uma fdp exponencial (Figura 1ll.2, Linha 1). Um receptor possui a
maior duracdo de dialise antes do transplante (78 meses, transplantou em 1988), o
que parece ser outlier para receptores com doadores vivos. O 95° percentil é 43,5,
sendo 9,5 e 17,1 meses os valores para o primeiro e segundo quartis,
respectivamente.

A maior parte dos valores da variavel dependente Sobrevida do Enxerto (Figura
ll1.2, Linha 2) eram inferiores a 109 meses. Embora o grafico de espalhamento e o
histograma sugiram a existéncia de outlier (1 paciente), o boxplot nao ratifica esta
hipétese. O 95° percentil € 109,2, com sobrevida méaxima de 146,1 meses. Alguns
receptores (69) sdo censurados, ou seja, sao receptores que nao possuem
informagdes a partir de determinada data. Teste de Shapiro-Wilk n&o indicou
Gaussianidade (W = 0,95, p = 0,0005). Como o periodo de acompanhamento minimo
foi de 5 anos (de 1995 a 2000), a variavel Sobrevida do Enxerto foi limitada a 60
meses.

O 95° percentil das variaveis preditoras foi escolhido como “ponto de saturacao”
das variaveis continuas visando a inclusao de possiveis outliers. Embora a variavel E7
fosse continua, somente 2 receptores tiveram transplantes anteriores. O resumo da

andlise das variaveis continuas esta mostrado na Tabela Ill.2.

Tabela llIl.2 — Resumo das variaveis continuas

Variavel Saturacao Média Mediana Faixa
Idade Receptor (anos) 55,6 33,3 33 6-66
Idade Doador (anos) 56,6 38 36 19-67
Transfusées Sangliineas 20,6 6,8 5 0-26
Duracao Dialise (meses) 43,5 19,6 17,1 0,3-78,4
Sobrevida do Enxerto (meses) 60,0 52,2 48,7 0-146,1
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Figura lll.1 — Caracteristicas das variaveis preditoras. Linha 1: Idade do Receptor. Linha 2: Idade do Doador. Linha 3: Transfusées
Sangliineas
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Figura lll.2 — Caracteristicas da variavel preditora Duracdo da Dialise (Linha 1) e da variavel dependente Sobrevida do Enxerto (Linha 2).
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11l.2.2 — Variaveis dicotomicas

As variaveis dicotbmicas E3, E4, E5, E6, E10, E11 e E13 (vide Tabela III.3)
possuiam percentagens de valor 1 conforme mostrado. A variavel E11 ndo possuia

valor 0 em nenhum dos receptores selecionados.

Tabela 11l.3 — Proporcao do valores 1 das variaveis dicotémicas. Valor 1
contribui para o sucesso da Sobrevida do Enxerto

Variaveis Siglas Proporcao
Sexo Receptor ES3, fem = 1 73/109
Sexo Doador E4, masc =1 65/109
Raca Receptor E5, Nao-Afrodesc = 1 50/109
Raca Doador E6, Nao-Afrodesc = 1 54/109
Tipo da Dialise (HD, CAPD) E10, CAPD =1 3/109
Rejeicdo E11,ndo =1 109/109
Esquema Imunossupressor E13, uso de CSA =1 76/109

ll.2.3 — Variaveis categoricas

Considerando que as variaveis categoricas devem ser mutuamente exclusivas
(PEDHAZUR, 1982), a variavel categérica Compatibilidade HLA (E12) possui 34
receptores codificados com 3, 71 com cdédigo 2 e 4 receptores com cédigo 1. A
variavel Transfusées Sangliineas (E8) foi categorizada a partir dos quartis, sendo os
maiores coédigos aqueles que contribuem mais para o sucesso do transplante
(SALOMAO-FILHO et al., 1986; GOLDFARB-RUMYANTZEV et al., 2003). Assim, E8
foi codificada como:

De 0 a 2 (inclusive) — codigo 4, 31 receptores;

De 3 a 5 (inclusive) — codigo 3, 29 receptores;

De 6 a 10 (inclusive) — cédigo 2, 25 receptores;

Acima de 11 — cédigo 1, 24 receptores;
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lll.3 — Padronizacao das variaveis

Todas as variaveis foram padronizadas para a faixa de variagdo 0,1-0,9,
utilizando-se a Equacéao I1l.1 (ANDREA e KALAYEH, 1991):

Y. - Y.
Yesc =0,8 1—mln+0,1
Y -Y .
max min (1n.1)
onde Y, € o valor padronizado, Y; o valor da variavel e lYmin’YmaXJ a faixa

padronizada em que a variavel de entrada se situa. O valor maximo das variaveis
continuas foi considerado como o de saturacgado (Tabela Il1.2).

A variavel Sobrevida do Enxerto foi definida em cinco faixas, com resolugdo
anual e tolerancia de seis meses. Os resultados da conversao foram ajustados para o
valor médio da faixa a qual pertencem (Ajuste de Faixa Escalada, em meses),

padronizados segundo a Equagéo IIl.1.

Tabela Ill.4 - Faixas (meses) de resolucao anual da saida, com tolerancia de 6 meses
(0,08), para a Sobrevida do enxerto saturada em 60 meses. SE padronizado original é
forcado para o centro da faixa. FE, AF e AFE significam Faixa da Escala, Ajuste da
Faixa (valor médio da faixa, em meses) e Ajuste da Faixa na Escala (valor médio da
faixa, na escala), respectivamente. Valores padronizados segundo a Equagao Ill.1.

Faixa FE AF  AFE
[0-12] 0,10-0,26 6 0,18
12-24] 0,26-0,42 18 034
124-36]  0,42-058 30 0,50
136-48] 0,58-0,74 42 0,66
148-60]  0,74-0,90 54 082

lll.4 — Conjuntos de dados

Trés conjuntos foram definidos, um para determinacdo dos parametros, outro
para escolha do modelo e outro para teste do modelo (LJUNG, 1999; HAYKIN, 2002),
aqui denominados de Conjunto de Estimagao (CE), Conjunto de Validacao (CV) e
Conjunto de Teste (CT), respectivamente. No Apéndice B sdo mostrados os
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diagramas de espalhamento das variaveis preditoras e da variavel dependente, onde

os testes de Kruskal-Wallis e ;(2 foram utilizados para teste de heterogeneidade entre

0s conjuntos.

Apbs o descarte dos casos com dados perdidos (60%, de 297 receptores), foi
necessario fazer alocacdo aleatéria estratificada, tentando evitar a introducao de
heterogeneidades nos trés conjuntos. A andlise estratificada das variaveis foi entédo
realizada, visando diminuir um possivel viés de selecdo. Assim, as variaveis Rejeicdo
(E11) e Transplantes Prévios (E7) foram descartadas por ndo possuirem receptores
nos trés conjuntos. A quantidade final de variaveis preditoras foi 11. Apds a
identificacdo dos estratos, os conjuntos foram aleatoriamente divididos (Tabela I11.5).
As novas variaveis preditoras estdo mostradas na Tabela Ill.6.

O Conjunto de Estimagao teve dois receptores com Compatibilidade HLA de
cédigo 0 e o Conjunto de Validacao e o Conjunto de Teste somente um receptor cada.
Para a variavel Tipo de Dialise cada um dos grupos foi contemplado com 1 paciente
sob CAPD. Para a variavel Esquema Imunossupressor, o valor 1 contribuiu com 41, 12
e 23 receptores para os Conjuntos de Estimacao, Validagao e Teste, respectivamente.

Tabela lll.5 - Numero de receptores por variavel estratificada, mantendo os trés
conjuntos com pelo menos um receptor por categoria nos trés conjuntos.

Conjuntos E10=0 E10=1 E12=0 E12=0,5 E12=1
CE (60 receptores) 59 1 2 41 17
CV (17 receptores) 16 1 1 10

CT (32 receptores) 31 1 1 20 11
Total 106 3 4 71 34

Tabela IIl.6- Variaveis preditoras

Variaveis Simbolo Tipo da Variavel

Idade Receptor (anos) E1 Continua

Idade Doador (anos) E2 Continua

Sexo Receptor E3 Dicotémica, f = 1

Sexo Doador E4 Dicotémica, f=0

Raca Receptor E5 Dicotdmica, afro-descen = 0
Raca Doador E6 Dicotdmica, afro-descen = 0

33



Transfusées Sangliineas Receptor  E8 Numérica

Tempo de Dialise (meses) E9 Numérica

Tipo da Dialise (HD, CAPD) E10 Dicotémica, HD =0

Compatibilidade HLA (Doador Vivo) E12 Categ, Id = 3, Haplo = 2, Nao-Relacionado = 1
Esquema Imunossupressor E13 Dicotémica, Uso de CSA =1

Os Conjuntos de Estimacdo e Teste tiveram receptores em todas as faixas,
porém o mesmo nao aconteceu com o Conjunto de Validagdo. Somados os trés
conjuntos, as Faixas com valor médio 0,18 e 0,82 tiveram o maior nimero de casos, e
estdo presentes em todos os conjuntos. Devido ao menor nimero de receptores, 0
Conjunto de Validagdo nao possui casos nas faixas 0,34 e 0,50. A distribuicdo dos
valores de Sobrevida do Enxerto em cada conjunto est4 mostrada na Figura 111.3.

CE
“3 e
[t |
= || | e | —
018 0,54 0,50 0,66 0,52
Cwr
- 1 I —
015 0,34 0,50 0,66 0,52
CT
=3 P
= [ — [ [
015 0,34 0,50 0,65 0,52

Figura l1l.3 - Distribuicdo das quantidades de receptores em cada faixa padronizada,
por conjunto. As siglas CE, CV e CT significam Conjuntos de Estimacao, Validagao e
Teste, respectivamente. O ponto central da faixa € mostrado na abscissa.
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111.5 — Discussao

A determinacdo de sobrevida baseada em dados estaticos pré-transplante é
complexa (SHEPPARD et al., 1999). Varias intercorréncias podem advir logo apés a
cirurgia, e ainda, a constante introducdo de novas estratégias de imunossupressao
pode influenciar no comportamento do enxerto (SALOMAO-FILHO et al., 1996). Por
exemplo, a utilizacdo dos dados apds a introducdo da Ciclosporina A no protocolo
imunossupressor, embora limitante do ponto de vista do nUmero de casos completos,
possibilitou, pelo préprio aumento da sobrevida proporcionada pela CsA, uma grande
faixa de sobrevida (0-146 meses), o que poderia vir a favorecer a generalizacdo pelo
aumento do conteldo de informacdo da base de dados, uma vez que se espera um
aumento da sobrevida com a introducdo de novos medicamentos imunossupressores.

Algumas variaveis tém sido consideradas importantes para a predicdo de
sobrevida de enxerto renal, como a diferenca entre creatinina a trés e doze meses
pés-TX (JOHNSON et al, 2004), o estabelecimento de Fungdo Renal Tardia
(SHOSKES et al., 1998), ou ainda o diagnéstico de Disfungao Crdnica do Enxerto
(MATSUI et al., 2001) e a diferenca da massa corporal entre doador e receptor
(GOLDFARB-RUMYANTZEV et al., 2003). RADEMAKER et al. (2003) sugerem a
utilizagdo do indice de Resisténcia Arterial-Renal, obtido através ultrasonografia como
preditor de perda do enxerto ou morte com enxerto funcionante. Outras variaveis
preditoras sao sugeridas em SIMIC-OGRIZOVIC et al. (1999).

No presente estudo, parte das variaveis pré-TX que poderiam ser incluidas
foram descartadas devido a sua incompletude. Alguns métodos tém sido propostos
para o preenchimento de variaveis com dados perdidos. Basicamente, existem trés
mecanismos de dados perdidos (Missing Data Mechanism — MDM): i) MCAR (Missing
Completely At Random), no qual se assume que os dados perdidos sao amostras
aleatérias independentes do total de dados; ii) MAR (Missing At Random), no qual
dados perdidos sdo independentes dos préprios dados perdidos, mas dependentes
dos dados observados; ii) MNAR (Missing Not At Random), para o qual dados
perdidos dependem dos proprios dados ndo observados (em oposicdo ao Missing At
Random) (MENG, 2000; TWISK e de VENT, 2002; CLARK e ALTMAN, 2003).

Embora em grandes bases de dados seja comum a existéncia de dados
perdidos, a abordagem de elimina-los sistematicamente da andlise pode levar a
resultados tendenciosos, caso os dados excluidos ndo sejam Missing Completely At
Random, que, entretanto, na pratica ndo ocorre, pois usualmente o Missing Data
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Mechanism é assumido como Missing At Random (MENG, 2000; CLARK e ALTMAN,
20083).

Segundo OOSTENBRINK et al. (2003), caso a prevaléncia seja superior a 50%
de dados perdidos, a variavel deve ser excluida da andlise, pois poderia indicar
dificuldade de obtencdo do dado ou sua nao importancia a época do coleta. Por
exemplo, a variavel de sorologia positiva para o virus da hepatite C s6 recentemente
foi considerada, devido ao desenvolvimento de técnicas laboratoriais que
possibilitaram sua determinagdo em larga escala.

Alguns dos métodos que tém sido considerados como validos para o tratamento
de dados perdidos, tais como o algoritmo EM (Expectation-Maximization, ver
JOHNSON e WICHERN, 1988), assumem que os dados perdidos sdo Missing At
Random, o que nem sempre ocorre (JOHNSON e WICHERN, 1988; MENG, 2000;
TWISK e de VENT, 2002; CLARK e ALTMAN, 2003; OOSTENBRINK et al., 2003).
EFRON (1994) propbe trés métodos utilizando Bootstrap na abordagem deste
problema.

A abordagem de mineracdo dos dados e a extragdo de caracteristicas da
informacéo, inclusive quanto a distribuicdo estratificada, visou reduzir possivel
heterogeneidade entre os Conjuntos de Estimagao, Validagcao e Teste, embora o
pequeno numero de casos completos ainda possa ter produzido resultados
tendenciosos. A solucdo do problema de dados perdidos, discutido neste capitulo,
ainda ndo se encontra resolvida na literatura. Além disso, deve-se reconhecer a
complexidade do problema, embora a predicdo dicotémica, utilizada por diferentes
autores, tais como DORSEY et al (1997), SHEPPARD et al. (1999), sugira a
viabilidade da aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na predicdo de sobrevida de

enxerto renal.
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CAPITULO IV
Modelagem Linear Multivariavel Aplicada a Transplante Renal

IV.1 - Introducao

Modelos matematicos multivariaveis tém sido comumente utilizados na area
biomédica, devido aos desfechos clinicos serem, freqlientemente, resultados de varios
fatores, que podem, inclusive, estarem relacionados entre si. A modelagem tem sido
empregada para determinacao de causas, predicao ou escolha de variaveis (HIRSH e
RIEGELMAN, 1992; GISMONDI, 1999; GOLDFARB-RUMYANTZEV et al., 2003;
TERRIN et al., 2003). Analise de regressao multivariavel é utilizada em estatistica para
explicacdo de um fenbmeno (resposta ou variavel dependente) a partir de varias
causas (variaveis preditoras ou independentes). O método classico de andlise de
regressao linear € o Método de Minimos Quadrados (MMQ — JOHNSON e WICHERN,
1992), utilizado na Regressao Linear Multivariavel (RLM). Este é considerado um
método robusto na predicdo, mesmo que alguns pressupostos nao sejam satisfeitos
para utilizacdo em aplicacdes distintas (HAIR et al., 1992 apud GISMONDI, 1999).

IV.2 —Regressao linear multipla pelo método dos minimos quadrados

As variaveis preditoras utilizadas, conforme Tabela 1V.1, sdo continuas (E1, E2,
E8 e E9), dicotébmicas (ES, E4, E5, E6, E10 e E13) e categérica (E12). Em modelos de
regressao onde ha variaveis categéricas entre as variaveis preditoras, pode-se adotar
como procedimento (PEDHAZUR, 1982; HIRSH e RIEGELMAN, 1992):
1) Transformar a variavel dependente em categérica;
2) Manter a variavel dependente continua e transformar a variavel preditora
categérica em dicotdmicas mutuamente excludentes.
Visando a comparac¢do com os resultados da rede neural, a opcao escolhida foi
a segunda. Assim, a variavel categérica Compatibilidade HLA foi transformada em
duas variaveis dicotémicas:
E14: Compatibilidade HLA Idéntico > sim (valor 0,9), ndo (valor 0,1);
E15: Compatibilidade HLA Haplo > sim (valor 0,9), ndo (valor 0,1);
Se E14 e E15 assumem valor 0,1, entdo o doador € nao relacionado.
O modelo de regressao utilizado pode ser expresso por:
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Vi =ByXxjo+ Pixy+ X, tot fx, +E (IV.1)

onde

y; € o valor verdadeiro de saida para o paciente j;

é‘j € o residuo entre o valor ajustado e o valor verdadeiro para o paciente j;

N

p, sé&o os parametros a determinar, sendo r € o nimero de variavel preditora, no
casor=1,2,.;

x;, sao as variaveis preditoras (regressoras) incluidas no modelo, sendo que

usualmente x;, assume o valor 1.
A expressao 1V.1 pode ser re-escrita matricialmente como:

y=Xb+eo v2)

onde

y é o vetor dos valores verdadeiros de saida;
X é a matriz das variaveis regressoras;

b é o vetor dos parametros a determinar;

¢ é o vetor dos residuos.

Para a determinacdo dos coeficientes das variaveis preditoras, utilizando-se o
Método dos Minimos Quadrados (MMQ), tem-se:

Vi Loxy xy  x, Bo &
Yol |1 Xy xy, Xy, ,8 &,
=l T T .><:1+5 (IV.3)
yn 1 xnl an e 'xnr B én
ou entao:
b=(X"X)"X"y (IV.4)
Logo, os valores ajustados sao:
§=H-y=xb (V-5)
onde

€ os residuos em relacdo aos valores verdadeiros sao:

E=(-H)y (IV.7)
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onde / é a matriz identidade e E é o vetor de residuos (DAVINSON e HINKLEY, 1997).
Assumindo-se ndo haver dependéncia ou interagdo entre as varidveis, a
equacao V.1 torna-se (PEDHAZUR, 1982):

v, =B, + B .El+ B,.E2+ B,.E3+ B,.E4+ B, ES+ B E6+ B, E8 + (IV.8)
+ By-E9+ B,.E10+ B,.E13+ B, E14+ 3, .E15+ ¢,

pois a variavel categérica E14 foi transformada em duas variaveis dicotdmicas. A
variavel E8, categorizada, foi mantida como continua para que o conteldo da
informac&o néo se alterasse e, assim, melhorasse o desempenho do modelo.

IV.3 - indices de desempenho

O desempenho de modelos utilizando os Conjuntos de Estimacéo, Validagao, e
Teste pode ser avaliado segundo as seguintes expressdes:
a) Proporcao de Acertos nos Conjuntos:

V.9
AC = Numero de Acertos Dentro da Tolerdncia ( )

Niimero Total de Pacientes do Conjunto

b) RMSE normalizado:

2 2
1 Vi _)A’i 1< éi
msen = —X _— =—X —_—
N Z( y; j N Z

i=1
s.rmsen =+/msen (IV.10)

c) Coeficiente de Determinagao:

N N
A —\2 A2
, Variagcdo Explicada ;‘ (yi y) _ ;ei
R = = N - 1 - N
Varia¢dao Total Z(yi - ?)2 Z()’i - ?)2

1 i=1

(IV.11)

onde:

rmsen é a raiz quadrada do erro quadratico médio (do inglés root mean square error)
normalizado. Sua unidade em relacdo a Sobrevida do Enxerto é percentual de meses
padronizados;

R? é o Coeficiente de Determinacao;

N é o numero de receptores do conjunto;

v, € o receptor de indice i do conjunto;
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y, € o valor ajustado para o receptor de indice i;
y € amédia dos valores de saida do conjunto;

e, é o vetor de erros ajustados para o receptor i.

IV.4 — Aplicacao da Regressao Linear Multipla em transplante renal

Os coeficientes de V.8 foram estimados utilizando os pacientes dos Conjuntos
de Estimacédo e de Validagao (77 pacientes). A validagédo interna dos dados foi feita
com o Conjunto de Teste (32 pacientes). O desempenho do modelo foi avaliado
levando-se em consideracao a proporcao de acertos e o Coeficiente de Determinacao
Mltipla (R%) no Conjunto de Teste (JOHNSON e WICHERN, 1988; LJUNG, 1999).

O teste do modelo mostrado na equacgao V.8 (utilizando o Conjunto de Teste)
resultou em RMSE normalizado igual a 86%, proporcao de acertos no Conjunto de
Teste (ACT) de 2 em 32, Coeficiente de Determinacdo no Conjunto de Teste (R%)
igual a 0,09. Os coeficientes da Equacao V.8 sdo mostrados na Tabela IV.1. Exceto
pelos coeficientes relativos a Constante de Intersecdo e das variaveis Idade do
Receptor e Transfusées Sanglineas, os demais coeficientes resultaram em p superior
ao nivel de significancia de 5%. Considerando somente os coeficientes para os quais
se pode rejeitar da hipétese nula (Hy: coeficientes iguais a zero), as variaveis Idade do
Receptor e Transfusées Sanglineas, por terem coeficientes negativos, reduziriam a
sobrevida do enxerto, ou seja, ambas estariam associadas negativamente com a

sobrevida do enxerto.

Tabela IV.1 - Coeficientes da reta de regressao dada pela equagéo V.3,
identificados por MMQ, com a variavel dependente Sobrevida do Enxerto
saturada em 60 meses. A variavel Compatibilidade HLA foi dicotomizada
segundo item IV.2.

Variavel Preditora Sigla Coef. Valor - P
Constante de Intersecao - 1,1578 <0,001
Idade Receptor E1 -0,363 0,025
Idade Doador E2 0,090 0,497
Sexo Receptor E3 -0,076 0,358
Sexo Doador E4 -0,131 0,102
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Raca Receptor E5 -0,125 0,494

Raca Doador E6 0,125 0,502
Transf. Sangliineas Receptor E8 -0,287 0,018
Tempo de Dialise E9 -0,084 0,561
Tipo da Dialise E10 -0,130 0,590
Esquema Imunossupressor E13 0,162 0,165
HLA Idéntico E14 -0,035 0,866
HLA Haplo E15 -0,235 0,271
a) QuantisxQuantis b) Histograma ©) war Residuos

CuaAEntis Tedrico=s FResiduos alore=s SAjustado=s

Figura IV.1 - Gréficos de residuos para RLM no CT. a) Diagrama qg-plot e b)
Histograma ¢) Residuos em funcao dos valores ajustados pela RLM

Andlise por Shapiro-Wilk permitiu aceitar a hip6tese nula de Gaussianidade para
os residuos no CT (W = 0,95, p = 0,18), sendo a média destes muito préxima de zero
(0,004). No entanto, o modelo parece nao preencher a suposicdo de
homocedasticidade dos residuos, pois estes ndo sao constantes em relacdo aos seus
valores ajustados (Figura IV.1-¢c) (JOHNSON e WICHERN, 1988; GISMONDI, 1999;
LJUNG, 1999; AGUIRRE, 2002).

Os graficos de desempenho do modelo de Regressado Linear Multipla estdo
sumarizados na Figura IV.2. A reta de regressao ajustada do modelo RLM aplicada ao
CT (y=0,23x + 0,47) é mostrada na Figura IV.2-b, bem como a reta de regressao
ideal. A reta de regressao ideal tem erro de predicdo nulo para todos os pontos da
resposta da rede, e, portanto, tem coeficiente angular unitéario. Na Figura 1V.2-a podem
ser vistos os pontos de Sobrevida do Enxerto reais e seus valores ajustados pela
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Regressao Linear Mdltipla. Estao dentro da tolerancia estipulada os receptores 2 e 22
(Tabela 1V.2). Os pontos mostrados sobre a reta ideal na Figura IV.2-b sao os
receptores cuja predicao foi obtida dentro da tolerancia. Os demais representam os

receptores dentro das faixas correspondentes.

a)y Desemp.-. RLM b)) Regressao-—CT
—
L) | TG CINENCT _ — L
o e 1=
= = = -
=] — ] = e Ele = o - =
s (== . ) =Y =2 — —
SRR [P E = = =
Fam) = S e — [}
— +— — =
a LS > az =
== Lo — > T == = =
= — x}e?:}(( b4 = . =t =
8 = o 2 T -
o = o o = =
= T B = =
e K Loyt
-
—  |j= o are g .-
T T T T T T T T T T T T
(] 1 =25 . L 0=
Facient=es Zobhrewida Ercacerto Real

Figura IV.2 - Desempenho da RLM no CT, mostrando a) comparagao entre os pontos
de sobrevida real (0) e ajustada pela RLM (x), b) a reta de regressao ideal (linha
tracejada) onde os pontos se encontrariam se a correlagao fosse perfeita, € a
calculada (linha continua) entre a sobrevida real e a ajustada.

Tabela IV.2 — Comparacgao entre os valores encontrados para o modelo RLM com
saturacao da sobrevida em 60 meses (estimacao dos parametros utilizando CE + CV)
e os valores de sobrevida real para os receptores do Conjunto de Teste. O receptor de
numero 32 praticamente ficou dentro da tolerancia (0,08, equivalente a seis meses).

Rec. Real RLM Rec Real RLM60 Rec Real RLM60

#1 0,18 0,511 #12 0,66 0,453 #23 0,82 0,583
#2 0,50 0,499 #13 0,82 0,492 #24 0,82 0,989
#3 0,66 0,283 #14 0,82 0,328 #25 0,82 0,491
#4 0,34 0,468 #15 0,18 0,710 #26 0,82 0,645
#5 0,82 0,541 #16 0,82 0,630 #27 0,34 0,521
#6 0,82 0,715 #17 0,18 0,577 #28 0,82 0,715
#7 0,66 0,459 #18 0,82 0,710 #29 0,82 0,975
#8 0,66 0,848 #19 0,82 0,669 #30 0,82 0,628
#9 0,18 0,481 #20 0,66 0,810 #31 0,82 0,543
#10 0,50 0,793 #21 0,34 0,611 #32 0,50 0,581
#11 0,50 0,634 #22 0,82 0,766
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IV.5 — Consideracoes sobre a utilizacao de RLM em transplantes

Modelos de predicdo multivariavel lineares sdo os mais utilizados na literatura.
Neste trabalho utilizou-se a Regressao Linear Multipla pelo Método dos Minimos
Quadrados por se tratar do método mais simples e possuir robustez para predicao,
mesmo quando ndo estdo satisfeitos os pressupostos de sua utilizacdo, como pdf
Gaussiana (Normal) dos residuos, com variancia constante e média zero. No presente
trabalho, os resultados utilizando este tipo de modelagem apresentaram Coeficiente
de Determinacdo de 9%, indicando fraca associacdo linear entre as varidveis
preditoras e a dependente, sugerindo a utilizacdo de modelos nao lineares para este
problema. Outro aspecto a ser considerado é que a equacao de regressao foi ajustada
para ter erro quadratico médio dos dados apresentados para a estimacao do modelo
(com o Conjunto de Estimagdo mais o Conjunto de Validagao), e que, portanto, sua
capacidade preditiva teve que ser avaliada utilizando dados distintos (Conjunto de
Teste).

Para o modelo de regressdo linear determinado com o conjunto de 109
pacientes com transplante de doadores vivos, somente as variaveis Ildade do
Receptor, Transfusbes Sanguineas e a constante de Intersegdo resultaram em
coeficientes com nivel de significancia inferior a 5%, estando tais variaveis associadas
negativamente com a Sobrevida do Enxerto. GOLDFARB-RUMYANTZEV et al. (2003)
também relatam este tipo de associacdo entre a sobrevida do enxerto e a idade dos
receptores (superior a 45 anos), porém para doadores cadavéricos. Constatacao
similar é feita por SALOMAO-FILHO et al. (1986), quanto ao numero de transfusdes.

Caso se considerasse somente a /dade do Receptor e as Transfusbes
Sanguineas, o modelo RLM resultante seria:

SE =0,890-0,279xE1—-0,216xE8 (IV.12)

onde SE é a Sobrevida do Enxerto; E1 é a variavel Idade do Receptor e E8 as
Transfusées Sangiineas. Utilizando-se neste modelo o Conjunto de Teste, a
proporcao de acertos seria de 5 em 32, com RMSE normalizado de 89,1% e
Coeficiente de Determinacdo de 0,11. Logo, estes resultados diferem em muito
daquele do modelo RLM completo no que concerne a proporgao de acertos (2 em 32),
tendo, porém, valores de RMSE (86%) e do Coeficiente de Determinacdo (0,09)
bastante préximos. As caracteristicas dos residuos para o Conjunto de Teste,
conforme mostrado na Figura V.3, ndo atendem aos pressupostos da utilizacdo do
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Método de Minimo Quadrados, como Gaussianidade (Shapiro-Wilk, p=0,01) e
homocedasticidade. Além disso, as retas de regressdo ajustada para o Conjunto de
Teste (y =0,14x + 0,52) e de regressao ideal sdao mostradas na Figura IV.4-b. Os
cinco receptores para os quais a tolerancia de seis meses pode ser observada séo
mostrados em negrito na Tabela IV.3.

Em ambos os modelos RLM, o completo e o com somente as variaveis Idade do
Receptor e Transfusées Sangliineas, fica evidenciada a tendenciosidade, pois, os
pressupostos para a utilizacdo do método ndo sdo satisfeitos. Assim, os resultados
sugerem a necessidade de se investigar modelagem nao-linear, com vistas a melhoria
do desempenho na predicdo da Sobrevida do Enxerto.
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Figura IV.3 - Graficos de residuos para RLM modificado no CT. a) Diagrama qqg-plot b)
Histograma c) Residuos em funcao dos valores ajustados pelo RLM modificado.

Tabela IV.3 — Comparacao entre os valores encontrados para o modelo RLM
modificado com saturagdo da sobrevida em 60 meses (estimagao dos parametros
utilizando CE + CV) e os valores de sobrevida real para os receptores do Conjunto de
Teste.

Rec. Real RLM Rec Real RLM Rec Real RLM

#1 0,180 0,573 #12 0,660 0,483 #23 0,820 0,581
#2 0,500 0,503 #13 0,820 0,556 #24 0,820 0,840
#3 0,660 0,486 #14 0,820 0,461 #25 0,820 0,542
#4 0,340 0,492 #15 0,180 0,670 #26 0,820 0,636
#5 0,820 0,559 #16 0,820 0,684 #27 0,340 0,522
#6 0,820 0,617 #17 0,180 0,522 #28 0,820 0,703
#7 0,660 0,522 #18 0,820 0,650 #29 0,820 0,795
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#8
#9
#10
#11

0,660
0,180
0,500
0,500

0,709
0,564
0,665
0,578

#19
#20
#21
#22

0,820
0,660
0,340
0,820

0,642
0,765
0,662
0,731

#30 0,820
#31 0,820
#32 0,500

0,578
0,573
0,650
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Figura IV.4 - Desempenho da RLM modificada no CT, mostrando a) comparacgao entre
0s pontos de sobrevida real (0) e ajustada pela RLM (x), b) a reta de regresséao ideal
(linha tracejada) onde os pontos se encontrariam se a correlagao fosse perfeita, e a
calculada (linha continua) entre a sobrevida real e a ajustada.
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CAPITULO V
Modelagem por RNA em Transplante Renal

V.1 - Introducao

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) tém tido crescente aceitagcdo em problemas
que envolvem predicdo na area biomédica (DVORCHIK et al., 1996; DORSEY et al.,
1997; SHEPPARD et al., 1999; HUGHES et al., 2001; GISMONDI et al., 2002; DAS et
al., 2003), constituindo uma alternativa ndo-linear aos métodos lineares classicos, por
nao necessitarem dos pressupostos de Gaussianidade ou linearidade, necessarios a
modelagem por Regressao Linear Mdltipla, por exemplo (ENNET et al, 2001,
HAYKIN, 2002; DAS et al., 2003). O tipo de RNA utilizado neste trabalho (Percepton
Multi-Camada - PMC) foi escolhido por ser esta a RNA mais utilizada nesta area (vide
Capitulo IlI).

Na area de transplantes, ndo existem muitos artigos publicados utilizando
modelagem por Redes Neurais Artificiais em predicdo, principalmente quando a
variavel dependente (saida) ndo é dicotémica, conforme visto no Capitulo Ill. Assim,
este trabalho pretendeu desenvolver metodologias para ajudar no dimensionamento
de uma rede neural utilizada para predicdo cuja saida seja continua e com poucos
dados para treinamento.

V.2 - Definicao do numero de replicacoes Bootstrap (BST)

Para a determinacdo do nimero minimo de amostras Bootstrap necessarias
para replicagao do Conjunto de Estimacéo, a Estatistica de Interesse (El) escolhida foi
0 maior autovalor da matriz Normal (X'X) (AGUIRRE, 2000), onde X & a matriz
composta de 60 pacientes do Conjunto de Estimacéao (linhas) e as 11 variaveis de
entrada (colunas). O programa LabVIEW foi utilizado para este processamento.

Embora o problema de predicdo em sobrevida em Transplantes possa ser
classificado como um problema de “Aproximacdo de Funcbes”, no qual ndo ha
pressupostos de linearidade, a escolha recaiu nesta estatistica linear para uma facil
caracterizacao da estrutura da base de dados original. A El encontrada para a amostra
original foi 178,32. Os passos do procedimento foram:
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a) Primeiramente, definiu-se valores B de replicagbes BST para a matriz Normal

(19, 29, 39, 49, 99, 199, 499 e 999), os quais foram comparados para a

identificagdo do numero minimo de replicagdes que manteria a mesma média e

varidncia de B =999. Para isto, utilizou-se a reamostragem Bootstrap

balanceada dos pacientes (BSTbalp);

b) Cada paciente foi replicado B vezes, formando uma nova matriz de

B x 60 linhas e 11 colunas;

c) Com a ajuda de um gerador de numeros pseudo-aleatérios, cada linha

foi escolhida uma Unica vez para a formacdo de B matrizes, cada qual

com 60 linhas e 11 colunas;

d) Cada uma destas matrizes foi multiplicada pela sua transposta e

determinado o maior autovalor (El) da matriz resultante;

e) Calculou-se o valor médio da El dentre as B amostras;

f) Este procedimento foi repetido 10 vezes, e entdo, foram determinadas a

média e a variancia desses dez valores, para cada B especificado.

O gerador de numeros pseudo-aleatérios utilizado possui funcao densidade de
probabilidade uniforme. O programa pode ter como entrada qualquer um dos
conjuntos de receptores (Conjunto de Estimagéo, Conjunto de Validacao ou Conjunto
de Teste). Assim, os conjuntos sdo matrizes de 60, 17 ou 32 linhas (receptores) e 11
colunas (as onze variaveis preditoras E1, E2, E3, E4, E5, E6, E8, E9, E10, E12 e E13
encontram-se descritas no Capitulo Ill). Além disso, o programa tem a flexibilidade do
numero de replicacées Bootstrap ser estabelecido pelo usuario. Os novos pares de
Entrada-Saida assim gerados sao entdo armazenados em formato que facilita a
utilizacao por programas desenvolvidos em MatLab e R.

Os maiores autovalores obtidos estdo mostrados na Tabela V.1, sendo os
boxplots relativos a cada grupo mostrados na Figura V.1. As analises por Kruskal-
Wallis (tendéncia central) e Fligner-Killeen (variabilidade) dos oito grupos mostraram
resultados distintos. Enquanto o primeiro ndo indicou diferengas significativas
(KW = 8,42, p = 0,30), 0 segundo mostrou resultado contrario (FK = 28,2, p = 0,0002).
A aplicacédo do teste de Fligner-Killeen para B variando de 99 a 999 nao indicou haver
diferenca entre as variancias (FK = 2,70, p = 0,44). Logo, o valor escolhido de B para
BSTbalp foi 99, sendo 0 mesmo utilizado para o treinamento da RNA com o Conjunto
de Estimagéo.
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Tabela V.1 - Maiores autovalores encontrados para cada replicagao, utilizando BST
balanceado dos receptores. Em cada uma das dez simulacgdes foi calculada a média
entre as B amostras BST.

B 19 29 39 49 99 199 499 999

1 179,9 1793 1792 1794 1793 1793 1793 179,3
2 178,9 1794 1792 1793 1793 1793 1793 179,3
3 179,2 1794 1793 1793 179,83 1793 1793 179,3
4 179,3 1793 1793 179,3 1792 1793 179,2 1793
5 1791 1793 1792 179,3 179,3 1793 1793 179,3
6 179,2 1793 1794 1793 1793 1793 1793 179,3
7 179,4 1792 1794 1793 1793 1793 1793 179,3
8 1791 179,2 1792 179,4 1792 1793 1793 179,3
9 179,3 1793 1792 179,4 179,3 1793 1793 179,3

10 1796 1795 1793 1793 1793 1793 1793 179,3
média 1793 1793 1793 1793 1793 1793 1793 179,3
variancia 0,0725 0,0083 0,0041 0,0030 0,0016 0,0003 0,0013 0,0002
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Figura V.1 - Boxplots dos autovalores para B = 19 até B = 999.
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V.3 - Aplicacao de RNA em transplante renal

O desenvolvimento da Rede Neural Artificial foi baseado em DEMUTH e BEALE
(1998), SHEPPARD et al. (1999), HAYKIN (2002) e TERRIN et al. (2003). Os passos a

seguir esclarecem a metodologia utilizada.

V.3.1 —Inicializacao de pesos

O método Nguyen-Widrow (DEMUTH e BEALE, 1998; YAM e CHOW, 2000)
acelera o treinamento ajustando os pesos iniciais espacados sobre a faixa de
operacado dos neurbnios e foi o escolhido para o treinamento das redes. Como os
pesos podem assumir valores negativos (YAM e CHOW, 2000), as fungbes de
ativacdo sdo do tipo tangente hiperbdlica, com faixa de variagao entre —1 e +1 para
neurdnios da camada oculta. A fungdo de ativagdo do neur6nio de saida é log-
sigmoidal e possui faixa de operagao 0 - 1, uma vez que a variavel preditora somente
assume valores positivos.

V.3.2 — Selecao da arquitetura da RNA

A escolha da arquitetura da Rede Neural Artificial foi feita utilizando-se Bootstrap
no Conjunto de Estimacdo, o método Split Sample (LJUNG, 1999; HAYKIN, 2002;
TERRIN et al., 2003) e Parada Antecipada (DEMUTH e BEALE, 1998; HAYKIN, 2002).
Arquiteturas com maior nimero de neurbnios ocultos foram comparadas com as de
menor, até que os indices de desempenho fossem estatisticamente iguais, excluindo-
se as de maior complexidade (maior quantidade de neurdnios). Os testes nao-
paramétricos de Kruskal-Wallis e Wilcoxon-Mann-Whitney (HIRSH e RIEGELMAN,
1992) para amostras ndo-pareadas foram usadas para a comparacao estatistica
(estatisticas KW e U, H,: igualdade de tendéncias centrais). Os testes de Fligner-
Killeen (PARK e LINDSAY, 1999) e Ansari-Bradley foram usados para comparagao de
variabilidade (estatisticas FK e AB, Hy: igualdade de variancias) e o de Shapiro-Wilk
(LOONEY, 1995) para verificacdo da hipétese de Gaussianidade. A comparacao
estatistica para mesma arquitetura foi feita pelo teste de Wilcoxon pareado (estatistica
V, Ho: igualdade de tendéncias centrais). Caso o valor P correspondente a estatistica
calculada fosse maior do que o nivel de significancia, a hipétese nula era aceita. Em

todos os testes o nivel de significancia o foi de 0,05.

49



As Arquiteturas testadas possuiam somente uma camada oculta e foram
denotadas por ExOxS. Neste trabalho, utilizou-se numero de entradas (variaveis
preditoras) E = 11, nimero de neurbnios de saida S=1 e O nimero de neurdnios da
camada oculta. A Rede Neural Artificial era do tipo Feedfoward, totalmente conectada,
treinada com algoritmo de retropropagacao de erro. O algoritmo de treinamento foi o
gradiente descendente com taxa de aprendizagem adaptativa e constante de
momento default do MatLab, versdo 5.3. A apresentacéo dos pares de Entrada-Saida
(ES) foi por lote, portanto, cada época (atualizagao dos pesos) foi computada apos a
apresentacao de todos os receptores do conjunto. Cada sessdo de treinamento
utilizou pares ES em diferentes seqiéncias.

O indice de desempenho para definicao das arquiteturas foi estabelecido como a
proporgao de acertos no conjunto de dados, e definido como a razdo entre a soma dos
acertos da rede sobre o total de pacientes do conjunto. Cada acerto foi definido como
saida da RNA dentro da tolerdncia de seis meses em relagdo a saida original, para
cada paciente. O melhor modelo foi selecionado pela propor¢do de acertos no
Conjunto de Validacdo (ACV), pois este possui dados distintos do Conjunto de
Estimagao, utilizado para a estimagao dos parametros livres da rede (LJUNG, 1999;
HAYKIN, 2002). A validagédo interna dos dados (teste do modelo) foi feita pela
verificacdo da proporcéo de acertos no Conjunto de Teste (ACT).

V.3.2.1 - Determinacédo do numero de neurénios ocultos

Como mencionado, considerando ndo haver regra geral para a selecdo de
arquiteturas, inicialmente definiu-se uma faixa de valores para o niumero de neurdnios
ocultos mais abrangente, e, progressivamente, diminuiu-se a complexidade da rede.
QOutra heuristica utilizada para diminuir o excesso de ajuste foi a Parada Antecipada
(DEMUTH e BEALE, 1998; HAYKIN, 2002). A Parada Antecipada foi realizada
utilizando o Conjunto de Validacdo e as etapas para a determinagao da faixa inicial do
numero de neurdnios ocultos foram:

i) Foram realizadas dez sessbes de treinamento com neurdnios ocultos
variando de 50 a 200% do nUmero de entradas da rede. Para E = 11,
testou-se O = 5, 10, 15 e 20;

ii) A arquitetura de melhor desempenho entre quatro utilizadas (considerada
como a Arquitetura-Base, com numero de neur6nios ocultos Obase) foi a

escolhida para o “refinamento” da definigao da arquitetura final;
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i) Uma vez estabelecida a Arquitetura-Base em i), a faixa final de
neurdnios ocultos escolhida para selegao da melhor arquitetura foi [Obase-
2, Obase-1, Obase, Obase+1, Obase+2, Obase+3].

Os resultados referem-se a uma faixa de variagdo das entradas [0,1-0,9],
variaveis continuas com saturacdo no 95° percentil. A saida tinha escala com
resolucao de 12 meses, e “tolerancia” de seis meses (ou seja, a saida era considerada
“certa” caso se localizasse até seis meses acima ou abaixo do valor real — valor
padronizado igual a 0,080 - ver Tabela IIl.4).

Os resultados para a proporgcao de acertos no Conjunto de Estimacao (ACE) e
no Conjunto de Teste (ACT) apds dez sessdes de treinamento sdo mostrados na
Tabela V.2. A analise por Kruskal-Wallis e Fligner-Killeen ndo mostrou diferenca
significativa entre as arquiteturas com O =5, 10, 15 e 20 para ACT (KW =1,70,
p=0,64 e FK=3,98, p=0,26). Os desempenhos das RNA com Parada Antecipada
sao mostrados na Figura V.2. Como a hipétese de haver diferengca ndo pode ser
aceita, a Arquitetura Base escolhida foi a de cinco neurbnios na camada oculta. Para
O =5, foram escolhidas as arquiteturas 11x3x1, 11x4x1, 11x5x1, 11x6x1, 11x7x1 e
11x8x1 para “refinamento” da arquitetura mais adequada. Toda a modelagem foi
realizada pelo programa MatLab 5.3.

Tabela V.2 — Proporcao de acertos no CE (em 60 receptores) e no CT (em 32
receptores), para treinamento e validacao utilizando Parada Antecipada.

Sessao ACE5 ACE10 ACE15 ACE20 ACT5 ACT10 ACTi15 ACT20
1 8/60 16/60  16/60 8/60 4/32 6/32 8/32 6/32
2 15/60 17/60  23/60 21/60 9/32 10/32  6/32 6/32
3 17/60  13/60 17/60  12/60  7/32 7/32 7/32 5/32
4 12/60 12/60 10/60  13/60  6/32 7/32 10/32  9/32
5 12/60 21/60 16/60  19/60  7/32 6/32 13/32 10/32
6
7
8

9/60 5/60 15/60 20/60  6/32 5/32 7/32 7/32

17/60  19/60 16/60 21/60  7/32 4/32 1/32 13/32

12/60 20/60 20/60  20/60  9/32 8/32 11/32 8/32
9 14/60 25/60 11/60  14/60  6/32 6/32 7/32 11/32
10 13/60 21/60  14/60  13/60  4/32 8/32 5/32 1/32
Média 12,9/60 16,9/60 15,8/60 16,1/60 6,5/32 6,7/32 7,5/32 7,6/32

ACE e ACT significam propor¢do de acertos nos Conjuntos de Estimacdo e Teste. Os
algarismos posteriores as siglas sdo o numero de neurdnios na camada oculta de cada RNA
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a)Parada Antecipada,11x5x1 b)Parada Antecipada, 11x10x1
4

o] 10 20 30 40 50 o] 5 _ 10 15 20
Epocas Epocas
c)Parada Antecipada, 11x15x1 d)Parada Antecipada, 11x20x1
0.25 0.25
N
e
0.2 N\ 02 =
S e
Y e,
L L -~
w 0.15 w 0.15 ~
= = S
= Pt ouommsasar i
0.1 0.1 \
0.05 0.05
2 4 6 8 10 o 5 1 O 15 20 25
Epocas Epocas

Figura V.2- Graficos mostrando a evolugao do treinamento, com parada
antecipada utilizando o CV. 32 sessdo. MSE: Mean Square Error. Linha
tracejada: decaimento do MSE para o CV. Linha continua: decaimento do
MSE para o CE.

V.3.2.2 - Eliminacao das arquiteturas com menor proporcao de acertos
para o Conjunto de Estimacao

Para as arquiteturas 11x3x1, 11x4x1, 11x5x1, 11x6x1, 11x7x1 e 11x8x1,
estabeleceu-se que aquelas que nao obtivessem desempenho satisfatério no
treinamento (resultados estatisticamente inferiores dos encontrados para ACE da
arquitetura 11x8x1), seriam descartadas. Dez Sessbes de Treinamento Bootstrap
(STB) foram realizadas, cada uma com 99 amostras Bootstrap do Conjunto de
Estimacdo (CEBST) mais o Conjunto de Estimacao original. Apés o treinamento, as
variaveis de entrada dos Conjuntos de Estimacdo e Validacao foram aplicadas a rede,
e seus resultados comparados com as sobrevidas dos enxertos reais (originais) de
cada um dos conjuntos. Com este procedimento, esperou-se eliminar as arquiteturas
com menor ACE, com (ACEBST) e sem Bootstrap. Como indices de desempenho
foram empregados o ACE e o ACEBST, sendo as etapas de avaliagao as seguintes:

i) Terminada a sessdo de treinamento com o Conjunto de Estimagao
original, a mesma rede foi utilizada para o treinamento das 99 amostras
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CEBST. Tal procedimento visa manter todas as amostras com as mesmas
condicdes iniciais. Obtém-se ACE e ACEBST;

i) Repetiu-se i) 10 vezes;

iii) Foram determinadas as arquiteturas semelhantes sem Bootstrap pelo
ACE;

iv) Idem com BST pelo ACEBST;

v) Foram comparados os grupos com e sem Bootstrap separadamente.

Com vistas a evitar valores de ACE muito baixos, optou-se por aumentar o tempo
de treinamento para 500 épocas ou MSE = 0,01 (o0 que ocorrer primeiro), de modo a
se ter um minimo local “menos raso”, pois, no procedimento de parada antecipada,
observou-se valores de ACE inferiores 10/60 (maximo das médias de 11,3/60).

As sessdes de treinamento Bootstrap para O = 3, 4, 5, 6, 7 e 8 apresentaram os
resultados da Tabela V.3 para o Conjunto de Estimacdo (ACE e ACEBST), e da
Tabela V.4 (ACV e ACVBST) para o Conjunto de Validacdo. Pelo teste de Kruskal-
Wallis verifica-se haver diferengas significativas entre os seis grupos para ACE
(KW = 0,47, p<0,0001). Entretanto, retirando-se as arquiteturas 11x3x1, 11x4x1,
11x5x1 e 11x6x1 nao foram encontradas diferengas significativas (KW = 0,58,
p = 0,44), sendo estas arquiteturas eliminadas para ACE. Resultados similares foram
encontrados para ACEBST (KW = 43,62, p < 0001) para as seis arquiteturas, mas nao
para as arquiteturas com 7 e 8 neurdnios na camada oculta (KW = 0,14, p =0,71). O
boxplot para cada arquitetura € mostrado na Figura V.3. A avaliacdo das redes foi
também realizada com O = 7 e 8 (com e sem BST).

Tabela V.3 — Média Bootstrap para a proporcao de acertos no CE (ACEBST, em 60
receptores) paraO =3,4,5,6,7 € 8.

,Sessao ACE3 ACE4 ACE5 ACEG6 ACE7 ACES8
1 30,8/60 33,8/60 32,5/60 32,8/60 37,5/60 39,9/60
(26/60) (34/60) (33/60) (30/60) (38/60) (41/60)
2 30,6/60 33,5/60 39,0/60 32,8/60 40,3/60 36,3/60
(18/60) (35/60) (43/60) (30/60) (44/60) (36/60)
3 32,8/60 28,9/60 32,6/60 35,8/60 43,4/60 36,8/60
(27/60) (25/60) (34/60) (39/60) (44/60) (39/60)
4 33,0/60 30,0/60 35,4/60 36,0/60 38,5/60 40,6/60
(22/60) (23/60) (34/60) (37/60) (39/60) (42/60)
5 21,6/60 29,3/60 31,6/60 34,0/60 37,7/60 42,3/60
(18/60) (31/60) (30/60) (34/60) (39/60) (43/60)
6 23,6/60 31,4/60 30,8/60 37,0/60 39,3/60 36,3/60

(21/60) (29/60) (24/60) (38/60) (40/60) (38/60)
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7 28.9/60  350/60  32,4/60  34,7/60  39,0/60  41,4/60
(27/60) (34/60) (31/60) (36/60) (40/60) (43/60)

8 32,060  31,7/60 33,360  39,7/60  40,7/60  37,8/60
(28/60) (18/60) (32/60) (44/60) (42/60) (38/60)
9 25,8/60 31,060  32,2/60  38,4/60  36,2/60  39,7/60

(17/60) (24/60) (22/60) (39/60) (37/60) (40/60)

10 27,0060  33,9/60  34,0/60  33,5/60  39,8/60  35,5/60
(22/60) (35/60) (36/60) (34/60) (42/60) (34/60)

Média  28,6/60 31,9560  33,4/60 35560  39,2/60  38,7/60
(22,6/60)  (28,8/60)  (31,9/60)  (36,1/60)  (40,5/60)  (39,4/60)

O numeral posterior as siglas: quantidade de neurdnios na camada oculta. Abaixo e entre
parénteses estd ACE, referentes ao treinamento com o CE original.
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Figura V.3 - Boxplots mostrando a distribuicdo da proporcao de acertos do CE original
(ACE) e com BST (ACEBST) para treinamento das redescom O =3,4,5,6,7¢ 8
neurdnios na camada oculta.

Tabela V.4 - Média Bootstrap da proporgao de acertos para o Conjunto de Validacao
(ACVBST, 17 receptores).

Sessio  ACV3 ACV4 ACV5 ACV6 ACV7 ACVS8
1 6,117 8,2/17 5,7117 6,8/17 4,417 6,0/17
(5/17) (3/17) (2/17) (5/17) (2/117) (4/17)

2 4,917 5,6/17 7,117 5,5/17 5,517 5,6/17
(2117) (1/17) (4/17) (3/17) (3/17) (3/17)

3 7,117 6,1/17 5,6/17 5,5/17 5,8/17 8,2/17
(4117) (5/17) (2/17) (3/17) (3/17) (6/17)

4 7,717 5,8/17 7,117 4,917 6,7/17 5,717
(3/17) (317) (4/17) (3/17) (4/17) (3/17)

5 4,717 4,8/17 6,4/17 5,4/17 9,4/17 6,8/17
(4/117) (1/117) (2/17) (2/17) (8/17) (4/17)
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6 4,2/17 6,8/17 6,6/17 10,0/17 5,0/17 6,4/17

(4/17) (5/17) (4/17) (8/17) (2/117) (4/17)
7 6,4/17 5,6/17 6,0/17 6,8/17 6,6/17 6,7/17
(5/17) (117) (5/17) (6/17) (5/17) (4/17)

8 7,317 7,017 5,7/17 6,4/17 6,3/17 6,017
(5/17) (3/17) (3/17) (4/17) (3/17) (3/17)

9 5,917 6,2/17 5,6/17 5,7/17 4,717 7,417
(3/17) (2117) (2/17) (3/17) (3/17) (5/17)

10 4,317 6,117 6,017 6,0/17 5,9/17 7,8/17
(2117) (2117) (4/17) (5/17) (2/17) (5/17)

média 5,917 6,2/17 6,2/17 6,3/17 6,0/17 6,7/17

(38,7/17) (2,6/17) (3,2/17) (4,2/17) (3,5/17) (4,117)

Numeral posterior as siglas: quantidade de neurdnios na camada oculta. Abaixo e entre
parénteses estdo as quantidades dos acertos referentes ao treinamento com o CE original
(ACV).

V.3.2.3 - Verificacao da proporcao de acertos com e sem BST

A determinagao da arquitetura de menor numero de parametros, utilizando
Bootstrap ou néo, foi realizada comparando-se o desempenho das arquiteturas 11x7x1
e 11x8x1, para ACV e ACVBST. Os testes de Wilcoxon-Mann-Whitney (para tendéncia
central) e de Ansari-Bradley (para variabilidade) foram utilizados na comparagao. Nao
foram encontradas diferencas significativas entre as arquiteturas 11x7x1 e 11x8x1
para ACVBST (U=29, p=0,11) e tampouco para ACV (U=29, p=0,12). Os
resultados para homogeneidade de variancia também ndo apresentaram diferengas
estatisticamente significativas (Tabela V.5 e Figura V.4). Para ACV obteve-se AB = 47,
p = 0,16, e para ACVBST os resultados foram AB = 50 e p = 0,50.

Uma vez que nao foram encontradas diferencas entre os grupos, a arquitetura
escolhida com e sem Bootstrap foi 11x7x1. A andlise por Wilcoxon pareado mostrou
diferencas estatisticamente significativas para a utilizagdo de Bootstrap do Conjunto de
Estimacao em relagédo ao treinamento somente com o Conjunto de Estimacéao original
(V=0, p=0,002). A utilizacao de 99 replicagbes BST apresentou maiores valores
para ACV (Tabela V.5 e Figura V.4).
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Tabela V.5 - Média Bootstrap da proporcado de
acertos para o Conjunto de Validagao (ACVBST,
17 receptores) das arquiteturas selecionadas com
maior proporcao de acertos no CE.

. ACV7 ACV8
Sessao

1 4,4/17 6,0/17

(2117) (4/17)

2 5,517 5,6/17

(3/17) (3/17)

3 5,8/17 8,2/17

(3/17) (6/17)

4 6,717 5,717

(4/17) (3/17)

5 9,417 6,8/17

(8/17) (4/17)

6 5,0117 6,4/17

(2/17) (4/17)

7 6,6/17 6,7/17

(5/17) (4/17)

8 6,3/17 6,0/17

(3/17) (3/17)

9 4,7117 7,417

(3/17) (5/17)

10 5,917 7,8/17

(2/17) (5/17)

Média 6,0/17 6,7/17

(3,5/17) (4,1/17)

Numeral posterior as siglas: quantidade de neur6nios na
camada oculta. Abaixo e entre parénteses estdo as
proporcdes dos acertos referentes ao treinamento sem
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Figura V.4 -- Boxplots mostrando a distribuicao da proporgao de acertos do Conjunto
de Validagao sem BST (ACV) e com BST (ACVBST).
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V.4 — Verificacao da generalizacao

A arquitetura 11x7x1 foi testada quanto a generalizagdo (validagao interna)
utilizando Bootstrap e comparada com o treinamento utilizando o Conjunto de
Estimagao original. O critério de parada das Sessdes de Treinamento Bootstrap
(STrBST) para a determinacao da melhor configuragéo de pesos iniciais foi ACV igual
ao numero inteiro imediatamente superior a média de ACV (igual a 4) e ACVBST (igual
a 6), ou mil sessbes de treinamento (0 que ocorresse primeiro). Ao fim destas, foram
registrados o ACV com o ACT correspondente (Tabela V.6), o RMSE normalizado em
relacdo ao Conjunto de Teste (RMSEnt) e os Coeficientes Angulares e de Intersecao
da reta de regressao. Este procedimento foi repetido dez vezes. Para teste do modelo,
o Coeficiente de Determinacao no Conjunto de Teste também foi registrado. A melhor
configuracao de pesos foi considerada a que proporcionou o maior ACT dentre os dez
ensaios. O critério escolhido visou evitar a superespecializacdo da rede para o
Conjunto de Validagdo. O mesmo procedimento foi conduzido para a média
encontrada para ACVBST (Tabela V.7). Os resultados para a rede 11x7x1 (ACT)
comparados pelo teste de Wilcoxon pareado ndo mostraram diferencas
estatisticamente significativas (V =24,5, p = 0,86).

Tabela V.6 — Aplicacao da rede 11x7x1 no Conjunto de Treinamento (32 receptores),
para ACV minimo igual a 4. RMSEN, M, e B sdo o0 RMSE normalizado em CT, o
Coeficiente Angular da reta de regressao, Intercepto da reta de regressao,
respectivamente. Rede treinada com 60 receptores.

STrBST ACV ACT RMSEN M B R
1 4/17 9/32 105 0,26 0,50 0,27
2 517 9/32 90,2 0,31 0,48 0,31
3 6/17 7/32 115 0,14 0,59 0,13
4 417 7/32 72,1 0,36 0,39 0,41
5 517 6/32 76,0 0,26 043 025
6
7
8
9

4/17 3/32 98,5 0,26 0,50 0,28
6/17 7/32 110 0,19 0,58 0,21
417 7/32 117 0,02 0,64 0,03
417 11/32 84,0 0,49 0,33 0,47
10 517 7/32 121 0,02 0,61 0,02

Em negrito encontram-se os resultados proporcionados pelo
maior ACT
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Tabela V.7 — Aplicacao da rede 11x7x1 no Conjunto de Treinamento (32 receptores),

para ACVBST minimo igual a 6. RMSEN, M, e B sdo o0 RMSE normalizado no CT, o

Coeficiente Angular da reta de regressao, o Intercepto da reta de regresséo e o

Coeficiente de Determinacao, respectivamente. Rede treinada com 60 receptores.
STrBST ACVBST ACTBST RMSEN M B R

1 6/17 7/32 88,2 0,27 0,49 0,28
2 717 6/32 72,5 0,43 0,33 0,42
3 6/17 3/32 113 -0,01 0,68 -0,01
4 6/17 7/32 115 0,10 0,57 0,09
5 6/17 7/32 65,1 0,45 0,38 0,44
6 717 9/32 121 0,01 0,63 0,01
7 6/17 8/32 58,9 0,42 0,34 0,38
8 6/17 8/32 93,3 0,39 0,45 0,38
9 6/17 7/32 101 0,18 0,54 0,21
10 8/17 10/32 100 0,25 0,50 0,25

V.5 — Desempenho da RNA selecionada

Os resultados da arquitetura 11x7x1 (que proporcionou ACT7 = 11, Tabela V.6)
sao mostrados na Tabela V.8. Os indices de desempenho ACT, RMSE normalizado do
Conjunto de Teste e o coeficiente de determinacéo R®t (equacdo IV.11) para a rede foi
comparado com o modelo de Regressao Linear Mdltipla.

As retas de regressao, ideal e ajustada, entre a resposta da RNA para cada
receptor e os valores de Sobrevida do Enxerto reais, para o Conjunto de Teste, sado
mostrados na Fig. V.5-b. A reta de regresséo ideal tem erro de predicdo nulo para
todos os pontos da resposta da rede, e, portanto, tem coeficiente angular unitario. A
reta de regressao ajustada da RNA (y = 0,49x + 0,33) indica uma pequena correlacao
linear entre as variaveis independentes e dependente. A comparacao entre os valores
reais de Sobrevida do Enxerto com os valores ajustados pela RNA, conforme mostra a
Figura V.5-a, indica que, para os receptores 4, 6, 11, 14, 19, 22, 24, 26, 28, 29 e 30, 0s
valores da RNA estdo muito préximos dos valores reais (Tabelas Ill.4 e V.9). Os
pontos mostrados sobre a reta ideal sdo os receptores cuja predicao situou-se dentro
da tolerancia de seis meses (0,08 padronizados). Os demais pontos representam os
receptores dentro das faixas correspondentes. Os valores encontrados estao
mostrados na Tabela V.9.
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Tabela V.8 - Comparacgao dos resultados entre RLM e a RNA. RLM: transformacao da
variavel categorica Compatibilidade HLA e 77 receptores.

Iindices de Desempenho RLM RNA
Parametros 13 92
ACT (N? acertos/Pacientes do CT) 2/32 11/32
RMSEnt (%) 86,0 84,0
R% 0,09 0,47

a)Desempenho da RMNA, ©T60 11x5x1
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Figura V.5 - Desempenho da RNA (com CE no treinamento) em CT, mostrando a)
comparagao entre os pontos de sobrevida real (0) e ajustada pela RNA (x), b) a reta
de regressao ideal (coeficiente angular de 459, i.e, correlacio perfeita), e a regresséao
linear determinada com os valores de sobrevida reais e os resultados da rede.

Tabela V.9 — Comparacao entre os valores encontrados para a RNA e os valores de
sobrevida reais para os receptores do Conjunto de Teste .

ReC. meses AFE BNA ReC meses AFE RNA ReC meses AFE RNA

#1 6 0,180 0,385 #12 4o 0,660 0,860 #23 54 0,820 0,612
#2 30 0500 0,732 #13 54 0,820 0,536 #24 54 0,820 0,817
#3 4 0660 0,154 #14 g 0,180 0,126 #25 54 0,820 0,398
#4 13 0,340 0,373 #15 0,180 0,022 #26 54 0,820 0,798
#5 54 0820 0,373 #16 54 0,820 0,690 #27 13 0,340 0,658
#6 54 0,820 0,888 #17 g 0,180 0,878 #28 54 0,820 0,807
#7  4» 0,660 0,250 #18 54 0,820 0,534 #29 54 0,820 0,853
#8 4 0660 0953 #19 54 0,820 0,751 #30 54 0,820 0,794
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#9 g 0,180 0,368 #20 4o 0,660 0,929 #31 54 0,820 0,668
#10 39 0,500 0,758 #21 45 0,340 0,516 #32 g9 0,500 0,881
#11 g9 0,500 0,470 #22 54 0,820 0,898

Em negrito, receptores cujos resultados ajustados da rede se encontram dentro da tolerancia.
AFE é o Ajuste de Faixa na Escala (padronizada).

V.6 — Discussao

Um dos problemas de modelagem estatistica na area de saude é a dificuldade
em se obter um tamanho amostral adequado, pois, muitas vezes, a prevaléncia de
uma doenca é pequena ou a disponibilidade dos dados insuficiente, dificultando a
generalizagao dos resultados (ALMEIDA et al., 2001; CHANG et al., 2002; GISMONDI
et al., 2002, INFANTOSI et al., 2004). Se o numero de elementos de uma amostra é
pequeno e a distribuicdo estatistica é desconhecida, métodos computacionalmente
intensivos tais como o Bootstrap balanceado podem ser utilizados para a estimacao e
inferéncia de parametros da populagdo, permitindo aumentar o poder do teste
estatistico e a acuracia dos estimadores (para maiores detalhes, ver Apéndice C).

Neste trabalho, utilizou-se um banco de dados contendo 297 pacientes que
receberam transplante de doadores vivos a partir de 1986, quando da introducao da
Ciclosporina A como droga imunossupressora. Com vistas ao uso de dados pré-TX na
predicdo de sobrevida do enxerto renal por Redes Neurais Artificiais, a “minera¢ao”
dos dados foi previamente realizada (Capitulo Ill) e, entdo, a arquitetura da RNA foi
investigada usando-se Bootstrap e Validacdo Cruzada. As técnicas aplicadas também
objetivaram determinar a Rede Neural Artificial de menor dimenséo e, assim, aumentar
a aceitacdo de modelos de predicdo do tipo “Aproximador de Fungdes”, ou do tipo
“Caixa-Preta” (LJUNG, 1999). A metodologia descrita neste trabalho tem a
potencialidade de se constituir em alternativa de treinamento/estimacédo de Redes
Neurais Artificiais para aplicagdo em bases de dados com caracteristicas distintas da
de transplantados renais, aqui investigada. Caso isto seja confirmado, esta
metodologia podera ser utilizada como ferramenta de auxilio a decisdo médica.

Modelos de predicdo similares ao investigado neste trabalho, porém para
aplicacao distinta (Tabela V.8), também utilizaram saidas dicotémicas, o que evidencia
a dificuldade da predicdo na forma de categorias ou dados continuos. SHEPPARD et
al. (1999) relatam que preferiram estudar a ocorréncia de citomegalovirose apés

Transplante Renal do que a sobrevida de enxerto renal, face a complexidade da
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predicdo de sobrevida do enxerto. Na Tabela V.8 nota-se a grande variagdo no
nuamero de variaveis de entrada e de neurénios ocultos utilizados, o que poderia ser
atribuido tanto a complexidade do problema em estudo, quanto a possivel inexisténcia
de metodologia para o estabelecimento da arquitetura da rede. Deve-se ainda
enfatizar que o grande nimero de variaveis preditoras, com provavel interacao entre
as mesmas, e as observacdes perdidas (missing data) quando da coleta de dados

também implicariam no aumento da complexidade do problema.

Tabela V.8 — Trabalhos selecionados na area de transplantes (vide Capitulo II),
utilizando RNA em predigdo. Numero de receptores divididos em dados de
treinamento/dados de teste. As siglas VCDUF, F.A., Gauss, Log, Heav, Dic e ND
significam Validagao Cruzada Deixe-Um-de-Fora, Funcéo de Ativacao dos neur6nios,
Gaussiana, sigmoidal, Heaviside, dicotdmica e nio disponivel, respectivamente.

AUTOR ORGAO N2 Rec Alg. Arquitetura F.A.
Trein.

DORSEY et al. Pancreas 132/28 BP 12x20x1 Gauss

SHEPPARD etal. CMV-Rim VCDUF BP 17x10x2 Log
42x20x2

FURNESS et al. RejAg-Rim  125/21 ND 12x1 Hard

MELVIN et al. TXH 64/31 BP 4x5x1 Log
8x10x1
9x11x1

SHOSKES et al. TXR 100/20 ND 12x30x10x2 ND

A utilizagdo de técnicas de simulagao computacionalmente intensiva (Bootstrap)
foi parte de uma estratégia de selecao do modelo de melhor generalizagdo. A hipotese
€ que, ao se introduzir amostras Bootstrap no treinamento, seriam criadas outras
amostras com as mesmas caracteristicas estatisticas da amostra original e, como as
Redes Neurais Artificiais utilizadas (Perceptron Multi-Camada com fungbes de
ativagcao sigmoidais) se comportam como “maquinas aproximadoras de fungées”, isto
possibilitaria a sele¢cdo do modelo com melhor predicdo dos dados de teste.
Entretanto, a hipétese ndo se verificou, mas indicou um caminho para o
desenvolvimento de metodologias de selecdo de arquiteturas mais explicitas. O
Perceptron Multi-Camada foi o tipo de Rede Neural Artificial escolhido para este
trabalho devido ao objetivo de desenvolver metodologia para predicdo de variaveis
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continuas, além de ser o tipo de RNA mais comumente empregado em aplicacoes
similares.

Duas opgobes para desenvolvimento futuro emergem do trabalho em relagcéo ao
uso de Bootstrap. Primeiro, a definicdo do nimero de replicagbes escolhida (99) pode
ser re-estudada, com a escolha de outra Estatistica de Interesse e, assim, procurar
verificar se, com outro valor para o numero de replicagcdes, haveria alteragcdo na
escolha de melhor arquitetura. Segundo, diferentemente do usado no presente
trabalho, no qual usou-se BST balanceado, a reamostragem de algumas variaveis
pode ser refeita (porém, ainda de modo, a ndo se “gerar pacientes com caracteristicas
impossiveis”) com vistas a aumentar o contetido do conjunto de treinamento.

A definicdo de um numero minimo de replicagdes de Bootstrap balanceadas é
importante, para evitar os longos tempos de simulagdo computacional requeridos para
as replicagbes usualmente requeridas quando é utilizado o Bootstrap tradicional (vide
Apéndice C). Em trabalho recentemente publicado, HAHN et al. (2005) também
utilizaram o Bootstrap no treinamento de uma Rede Neural Artificial (simulagdo de um
conjunto de dados de treinamento com B = 20, 40 pacientes), porém sem discutir os
resultados com Bootstrap em comparacao a situacao de nao aplicacao desta técnica.

A determinacdo da quantidade de neurbnios na camada oculta ndo é trivial. Se
por um lado o modelo com maior nimero de parametros pode ser capaz de solucionar
um determinado problema, por outro, ndo se pode garantir que tal solugdo proporcione
uma generalizagdo adequada, uma vez que um elevado nimero de neurfnios na
camada oculta aumenta a possibilidade de super-especializacdo da rede (REED,
1993; DEMUTH e BEALE, 1998; HAYKIN, 2002). Alternativamente, como empregado
no presente trabalho, a arquitetura pode ser determinada testando-se varias
configuracbes de camada oculta e, entdo, verificando-se qual a de melhor
desempenho (REED, 1993).

A metodologia utilizada para a definigdo da arquitetura da Rede Neural Artificial
partiu de uma faixa abrangente de ndmero de neur6nios ocultos, definindo uma
Arquitetura Base, e, a partir desta, uma faixa mais restrita. Isto possibilitou a definicao
da arquitetura 11x7x1 para dados originais e para os dados utilizando Bootstrap no
treinamento. Na literatura analisada (Capitulo 1l), ndo foi possivel identificar a
utilizacdo de testes estatisticos para a escolha da arquitetura, mas, somente, a
utilizacao de indices de desempenho como nimero de épocas, area sob a curva ROC
ou MSE. Neste trabalho, a metodologia aplicada a escolha das arquiteturas (pelo

menos 10 sessoes de treinamento com pesos iniciais aleatérios, para cada arquitetura,
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testando-se Hy: igualdade entre grupos em relagdo a tendéncia central e variabilidade)
foi menos “Caixa-Preta” do que algoritmos automaticos de “poda” de rede ou
Validagdo Cruzada. Assim, a escolha da melhor arquitetura levou em consideracao as
condicdes de menor numero de parametros, com a média da propor¢cao de acertos no
Conjunto de Validacao (ACV). Essa é uma heuristica de “poda” de redes e visa
principalmente a escolha da arquitetura de menor complexidade, evitando-se o
excesso de ajuste (REED, 1993; HAYKIN, 2002).

A estratégia de generalizagao usada, com dados do Conjunto de Teste oriundos
da mesma populagdo que os de treinamento, segue HAYKIN (2002), mas difere do
conceito de generalizacdo utilizado em epidemiologia (validacao externa), no qual a
mesma € comprovada utilizando-se dados de populagdes distintas (TERRIN et al,
2003; CROSS et al., 2003; DAS et al., 2003; STEYERBERGER et al., 2003). Assim, o
conceito de generalizagdo aqui utilizado deve ser entendido como validagéo interna
dos dados (utilizando conjunto de dados distintos do conjunto usado na estimacao dos
parametros, porém ambos oriundos da mesma populagdo), e nao como validacao
externa.

Tendo em vista a utilizagdo de neurbnios sigmoidais, ha a possibilidade de
saturacdo de alguns nés da rede se a escolha dos pesos iniciais for puramente
aleat6ria, aumentando o tempo de treinamento. Assim, a escolha do vetor de pesos
iniciais por técnicas estatisticas visa a diminuicao do tempo de treinamento (DEMUTH
e BEALE, 1998; YAM e CHOW, 2000) e varios algoritmos tém sido desenvolvidos para
este fim. O utilizado neste trabalho foi o Nguyen-Widrow, e DEMUTH e BEALE (1998)
sugerem ser este algoritmo adequado a neurdnios sigmoidais. A utilizacdo de Taxa de
Aprendizagem adaptativa foi utilizada por aumentar a velocidade de convergéncia no
treinamento, assim como também a utilizagdo de constante de momento (JACOBS,
1988; DEMUTH e BEALE, 1998).

Durante o treinamento, verificou-se que menores valores da proporcdo de
acertos no Conjunto de Validagdo associavam-se com as maiores proporgcoes de
acertos no Conjunto de Teste (dados ndo mostrados). Tal constatagdo poderia ser
interpretada, talvez, como se a busca pela melhor configuragdo de pesos resultasse
em uma superespecializacdo com Conjunto de Validagao, dificultando, assim, a
generalizacdo da RNA. Embora estudos adicionais devam ser conduzidos para
investigar esta hipotese, € de ser esperar que, devido a homogeneidade entre os
Conjuntos de Validacao e Teste, os percentuais de acertos sejam semelhante.
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O modelo de Rede Neural desenvolvido neste trabalho resultou em maior
Coeficiente de Determinagdao (0,47) em comparagdo com o da modelagem por
Regressao Linear Multipla (0,09). Além disso, para a RNA a proporgdo de acertos
(34,4%) é muito superior ao obtido pela RLM (6,2%), mesmo utilizando um menor
numero de exemplos para estimacao dos parametros. Dos 11 receptores do Conjunto
de Teste, cuja predicdo encontrava-se dentro da tolerancia padronizada de 0,08 (6
meses), 8 situavam-se na faixa padronizada de valor médio igual a 0,82 (de 48 a 60
meses), talvez pelo fato de que grande parte dos receptores terem tido Sobrevida do
Enxerto superior a 60 meses e, como a Fungcao de Ativagdo do neurénio de saida é
log-sigmoidal, pode ter havido saturagdo. Conforme exposto, os resultados obtidos
com a RNA sugerem a potencialidade do emprego da metodologia desenvolvida.
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CAPITULO VI
Conclusao

Dos pacientes com doadores cadavéricos, metade perdera os enxertos em até
10 anos (MARSDEN, 2003). Tal afirmativa evidencia que a predicao de sobrevida de
enxertos renais € um problema relevante, tanto do ponto vista clinico quanto do
aspecto ético, e indica a complexidade do processo de tomada de decisdo quanto a
realizagao de transplante renal.

De uma base de dados original contendo 297 receptores com doadores vivos,
devido a sua incompletude, e, apds aplicagdo de técnica de mineracdo de dados,
somente 109 pacientes foram selecionados para este estudo de predicdo de sobrevida
de enxerto renal (neste caso, devido a disponibilidade dos dados, a predi¢céo foi
limitada a 60 meses). O conjunto em estudo, mesmo de dimensao reduzida, teve que
ser subdividido (conjuntos de Estimacado, Validacdo e Teste), com vistas ao
desenvolvimento e teste dos modelos. Além disso, sempre que possivel, procurou-se
manter a homogeneidade dos conjuntos de modo a se obter uma melhor
generalizacao dos modelos.

Onze variaveis preditoras (/dade do Doador e Receptor, Sexo do Doador e
Receptor, Raca do Doador e Receptor, Duracdo Prévia da Dialise, Tipo da Didlise,
Transfusées Sanglineas, Compatibilidade HLA e Esquema Imunossupressor) foram
selecionadas, com base na opiniao de nefrologista especialista em transplante
(responsavel na instituicAo em que os receptores tem sido, ou foram, acompanhados).
Como tais variaveis tém sido freqlentemente citadas na literatura especializada,
considerou-se desnecessaria a investigacdo da sensibilidade das mesmas.
Indiscutivelmente, a utilizacdo de variaveis pés-Transplante imediato poderia melhorar
a predicdo da Sobrevida do Enxerto, bem como outras variaveis pré-Transplante
poderiam ter sido incluidas, ndo o tendo sido devido a auséncia de dados. Além disso,
o0 aumento do numero de preditores, embora possa resultar em melhora no contetdo
de informagé&o, implica em aumento de dimensionalidade e, consequentemente, da
complexidade do problema, podendo dificultar a generalizagdo do modelo resultante.

A modelagem classica (Regressdo Linear Miultipla, RLM) resultou em um
percentual de acertos no Conjunto de Teste de 6,2%, raiz do Erro Médio Quadratico
normalizado de 86% (equivalente a 10 meses) e Coeficiente de Determinacdo de 9%.
As variaveis preditoras com coeficientes significativos (valor p < 0,05) foram Idade do
Receptor e Transfusbes Sangiiineas. Tais resultados indicam que a RLM parece néao
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ter sido capaz de detectar a complexidade do processo, o que talvez pudesse ocorrer
usando-se modelagem ndo-linear, baseado em Rede Neural Artificial (RNA).

Assim, uma RNA 11x7x1, totalmente conectada, treinada com algoritmo de
retropropagagéao do erro (baseado no método de Gradiente Descendente, com taxa de
aprendizagem adaptativa e constante de momento), com neurdnios utilizando fungbes
de ativagdo sigmoidais foi adotada visando predizer a sobrevida do enxerto em escala
continua. Para a deterrminagdo do numero de neurbnios na camada oculta
desenvolveu-se metodologia que utiliza Validacao Cruzada, Bootstrap (BST) e testes
estatisticos nao-paramétricos, inicialmente, para arquiteturas com maior nimero de
parametros até alcangar um modelo de menor complexidade com desempenho
estatisticamente similar. A Rede Neural assim determinada resultou em 34,4% de
acerto para o Conjunto de Teste, além de o Coeficiente de Determinagéo de 47% e de
raiz do erro médio quadratico de 84%. Este percentual de acerto para a RNA é 5,5
vezes maior do que o obtido com o modelo de Regressao Linear Mltipla pelo Método
dos Minimos Quadrados (6,2%).

Cabe ainda salientar que a metodologia adotada, além de ser distinta das
heuristicas tradicionais, € mais compreensivel do que, por exemplo, algoritmos
genéticos ou técnicas de “poda” baseadas na matriz Hessiana. As hipoteses nulas
para a determinacdo do numero de neurbnios ocultos eram do tipo “Os grupos
analisados sao iguais, dado o nivel de significdncia de 5% 7, o que pode amenizar a
“Sindrome da Caixa-Preta”, citada por CROSS et al. (2003) e diminuir a resisténcia a
utilizacdo de sistemas com Redes Neurais Atrtificiais na pratica clinica. O Bootstrap
balanceado, empregado para aumentar a informagao contida no treinamento da Rede
Neural Artificial, € um método ja estabelecido para inferéncia estatistica de pequenas
amostras e, portanto, de direto entendimento. Entretanto, atestando a complexidade
na predicdo com variavel dependente continua, a aplicacdo da RNA selecionada,
embora tenha mostrado desempenho superior ao modelo de regressao linear, mostra
a necessidade de um aprofundamento das técnicas empregadas neste trabalho.

A fim de melhorar a predicdo em escala continua ou categorizada, sugere-se:

a) Definicdo do numero de replicagbes Bootstrap necessario para a selegao

da arquitetura que fornega uma maior generalizagdo. Pode ser estudado o
desempenho de vérias replicagbes a partir de uma Unica Rede Neural
Artificial, por exemplo, a 11x7x1, e, entdo, a partir da comparacao com os
resultados obtidos, definir-se um outro B aplicavel ao caso;
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b) A utilizacdo de Bootstrap em variaveis escolhidas, de forma a nao haver
incompatibilidade entre o doador e receptor (por exemplo, Tempo de didlise
igual a zero e Hemodidlise para tipo de dialise).

c) Implementagdo de uma metodologia para preenchimento dos dados
perdidos, por exemplo, utilizando métodos tradicionais (algoritmo
Expectation-Maximization ou Imputacao Multipla) ou Bootstrap;

d) A definicdo de cinco faixas de Sobrevida do Enxerto implicou, na prética,
em categorizar-se a variavel dependente. Embora o Perceptron Multi-
Camada com algoritmo de retropropagagdo seja considerado um
aproximador universal de funcdes (desde que as funcdes de ativacio sejam
diferenciaveis e continuas), nao foi idealizada uma rede classificadora de
padroes neste trabalho. A utilizagdo de um sistema hibrido de vérias redes
ou um Perceptron Multi-Camada com cinco neurdnios de saida pode ser
estudada;

e) A utilizacdo de Fungdes de Ativagdo no neurbnio de saida que nao
saturem, por exemplo, a fungdo exponencial ou linear. O treinamento com
Regularizagdo Bayesiana parece ser aplicavel a este caso, onde ha poucos
exemplos de treinamento;

f) A utilizagdo de outras técnicas tais como analise de Curva de Sobrevida ou
modelo de Azares Proporcionais de Cox, além de Regressao Nao-Linear,
para comparagao do desempenho podem ser implementadas, dependendo
da caracteristica da variavel dependente;

g) Aumento no tempo de seguimento, para verificar a sobrevida dos
receptores transplantados mais recentemente. Também a inclusdo da data
do transplante pode ser incluida, tendo em vista que o aumento da
experiéncia da equipe transplantadora e a adogao de novos medicamentos
imunossupressores influencia positivamente na sobrevida do enxerto (Avila
et al., 2004)

Espera-se, a partir dos resultados obtidos, aplicar as metodologias
desenvolvidas em uma base de dados de transplantados renais de outro centro
transplantador, para validagéo externa do modelo de Rede Neural Atrtificial selecinado,
na predicao de sobrevida em enxertos renais com variavel dependente continua.
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APENDICE A
Topicos em Redes Neurais Artificiais

A.1 - Introducao

Semelhantemente ao comportamento neuronal humano (em muito menor escala
do que acontece na realidade, pois ha muito mais ramificacdo das fibras nervosas,
atingindo também um numero muito maior de neurénios, ver GUYTON e HALL, 1998),
a Rede Neural Artificial (RNA) tem processamento paralelo e distribuido, propiciando
algumas vantagens (BILLINGS et al., 1992; GISMONDI, 1999; de AZEVEDO et al.,
2000; HAYKIN, 2002), tais como:

a) Robustez quanto a perda de informacoes, por exemplo, a falta de um
determinado sinal de entrada prejudica a qualidade da informacéao de saida,
mas nao de forma catastréfica. Pode ser verificado uma analogia RNA-
Rede Neuronal Natural (RNN) quando da ocorréncia de um AVC (Acidente
Vascular Cerebral) de pequena intensidade, onde somente uma parcela
das fungdes é perdida, de acordo com a extensado da area afetada;
b) Rapidez no processamento das informagbes;
c) Adaptabilidade em relagdo ao ambiente em que a rede esta inserida.
Através das mudangas dos pesos, a “forga” da conexdo é alterada.
Analogia a propria teoria Darwiniana, onde aqueles que conseguem melhor
e mais rapida adaptagdo ao meio tém maior probabilidade de
sobrevivéncia;
d) Mapeamento tipo “Caixa-Preta” (ou Aproximador de Fungbes), onde
somente sdo disponiveis 0os dados de entrada e saida. Através de “Regras
de Aprendizagem”, os pesos séo alterados, seja em funcdo da diferenga
entre o sinal desejado (vindo do ambiente externo) e o sinal de saida da
rede (abordagem por correcao do erro), seja em relacao a correlacao entre
o sinal de entrada e saida do neurbnio (abordagem Hebbiana). Nao ha
nenhum conhecimento a priori do processo a ser modelado, conforme
explicado anteriormente;
e) Mapeamento através de funcdes nao-lineares.

Embora a Rede Neural Atrtificial possa ser constituida de neur6nios artificiais

com funcao de ativacéao linear, a utilizacdo de fungdes nao-lineares é a mais comum,
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possibilitando sua utilizacdo na maioria dos casos reais, onde a nao-linearidade é
predominante.

A primeira aproximagao de um neurdnio foi descrita por McCulloch e Pitts, e é
até hoje considerado o marco inicial no estudo das RNA (GISMONDI, 1999; de
AZEVEDO et al., 2000; HAYKIN, 2002). Seu modelo comportava um mapeamento do
sinal de saida através de uma funcgéo linear do tipo tudo ou nada (fungédo Limiar ou de
Heaviside) aplicada a uma combinagao linear de entradas binarias do sistema com
seus coeficientes sendo os pesos. Caso a saida do combinador linear atingisse
determinado limiar, o neurdnio teria sua saida ativada. A fungdo de Heaviside, h(u), é
dada por:

1, se u=0
h(u) = (A1)
0, caso contrario

Abaixo, vemos o modelo de McCulloch-Pitts.

Excitagdo L1 1 W

ijimio u ‘4' A A .
2 %% : Neuronio
Exitagio U~ W, | u 1 y
n g B3 — >
_______ | : Resposia
I | -
L W o r‘b 6
Excitagio uﬂ n |
|

Figura A.1 — Modelo de McCulloch e Pitts. Extraido de AZEVEDQO et al., 2000.

Neste modelo, de AZEVEDO e colaboradores (2000) acrescentam que a saida
do combinador linear pode sofrer um atraso de tempo (D), correspondendo ao tempo
de difusao entre as sinapses biolégicas. Normalmente esse termo é desprezado € a
saida do combinador linear serve diretamente de argumento a fungéo Limiar de saida.
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Para um aprofundamento no histérico do desenvolvimento das Redes Neurais
Artificiais, ver GISMONDI (1999), de AZEVEDO (2000) e HAYKIN (2002).

Devido as suas caracteristicas, tem havido interesse na identificagdo de modelos
“Caixa-Preta” nao-lineares de sistemas biolégicos, onde a acessibilidade a certos
sinais torna-se impraticavel. As Redes Neurais Artificiais, por suas caracteristicas de
aprendizagem dindmica, mimetizando as redes neuronais naturais (o conjunto de
neurénios humanos, por exemplo) podem ser utilizadas para a identificacao e predicao
de sistemas nao-lineares deste tipo, pois sdo consideradas modelos “Aproximadores
de Fungdes Universais” (HAYKIN, 2002). Em pacientes submetidos a transplante (TX),
as decisdes de tratamento séo feitas com base no histérico do paciente, em exames
clinicos e laboratoriais ou ainda, histopatolégicos. Durante o periodo inicial, onde ha
chances de perda do enxerto devido a complicagdes clinicas ou cirdrgicas, o médico
assistente avalia as variaveis envolvidas e implementa as acdes necessarias. O
comportamento da Rede Neural Artificial, baseado em treinamento de situagbes
semelhantes, assemelha-se em grande parte ao mesmo comportamento do médico
assistente, o que pode ser de grande auxilio diagnéstico (DORSEY et al., 1997).

As Redes Neurais Artificiais podem ser classificadas de acordo com sua
topologia. Redes Alimentadas Diretamente (Feedfoward), Uni ou Multi-Camadas ou
ainda Redes Recorrentes (com realimentagao), Uni ou Multi-Camadas (BILLINGS et
al., 1992; de AZEVEDO et al., 2000; HAYKIN, 2002). Dependendo do numero de
saidas, sdo mais comumente enquadradas como MISO (Multiple-Input, Single-Output)
ou MIMO (Multiple-Input, Multiple-Output). Suas funcbes de ativacdo podem ser
lineares ou nao-lineares, sendo as mais comuns as de formato sigmoidal, tais como a
funcdo Logistica e a fungdo Tangente Hiperbdlica. A fungcdo mais utilizada é a
Logistica, dada por:

1 (A.2)

fw = -a.u

I+e
onde o € um parametro que determina a inclinagdo da curva. Quando o tende a
infinito, a funcdo Logistica torna-se a funcdo Limiar. E importante verificar que a
funcdo Logistica é diferenciavel e continua no intervalo [0,1]. Exemplo de uma RNA
com somente um neur6nio com varias entradas € uma saida é mostrado na Figura
A2:
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Figura A.2 - Modelo de RNA com 1 neur6nio. A saida é o resultado da aplicagao da
Funcéo de Ativacao (FA) & combinagao linear (vk) das m entradas x1__m com 0s
pesos correspondentes Wk1...km, mais o bias (bk). Extraido de HAYKIN, 2002.

A.2- Regras de aprendizagem por correcao do erro

As regras de aprendizagem influenciam na alteracdo dos valores dos pesos, e
consequientemente da sua “forca”. A aprendizagem por corregao do erro é funcao do
erro encontrado, a cada iteracdo, entre o sinal de saida do neurbnio (ou da Rede
Neural Artificial) e o valor desejado (do ambiente externo). A atualizacdo do peso é
feita somando-se seu valor inicial com a variacdo encontrada na iteragdo, que é
proporcional ao produto do erro e um parametro definido como Taxa de Aprendizagem
(m). Na aprendizagem conhecida como Supervisionada, para que 0O erro seja
determinado, é necessario que a rede tenha conhecimento do sistema, onde entdo o
erro é dado pela diferenca entre a saida da rede e a saida desejada,
e(n) =d(n)—y(n), onde e(n), d(n) e y(n) s@o o erro, o valor desejado e a saida da
RNA na iteragdo n, respectivamente.

Usualmente o erro nesta abordagem é o Erro Quadratico Médio (EQM), e 0 EQM
pode ser entendido como a energia instantanea da diferenca entre a saida da Rede
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Neural Artificial e o sistema externo. Este erro é realimentado para atualizacado de
valores das conexdes sinapticas até que seu valor seja minimizado. Os algoritmos que
utilizam esta abordagem sdo a Regra Delta, ou de Widrow-Hopf e a Regra Delta
Generalizada, ou algoritmo de Retropropagacdo (HAYKIN, 2002). O algoritmo de
Retropropagacao (do inglés Back-Propagation - BP), junto com suas variagdes, é um
dos métodos mais utilizados no aprendizado das RNA. A atualizagdo do peso w(n) na
iteracdo n, na regra Delta, é dado por:

w(n)=wnh-—-1)+n.e(n-1).x(n-1), (A.3)

onde w(n-1), x(n-1) e e(n-1) sdo o peso, a entrada e o erro na iteragdo n-1,
respectivamente.

A taxa de aprendizagem 77 é de muita importancia, a medida que seu valor pode

levar a divergéncia do processo iterativo. SHEPPARD et al. (1999) utilizaram taxas de
aprendizagem adaptativas, e sugeriram que as mesmas devam comegar com valores
entre 0,5 e 0,05 e diminuir a medida que a iteragcdo avanga. Tal método também foi
utilizado por de SA (1996). Tais valores iniciais adaptativos (ou fixos) estdo de acordo
com o preconizado por HAYKIN (2002), DEMUTH e BEALE (1998) e ANDREA e
KALAYEH (1991), de que as taxas de aprendizagem devem situar-se entre O e 1.

A.3- Técnicas de otimizacao — Gradiente Descendente

“O sistema real é uma entidade esotérica que nado pode ser alcancado por
modelagem pratica” (LJUNG, 1999). Esta afirmacgao traduz, na verdade, que sempre
existira uma diferenca entre a saida do modelo € a do sistema real, em qualquer tipo
de modelagem. E para que a diferenga seja a menor possivel, & necesséario o
estabelecimento de uma combinacdo de parametros 6étimos do modelo, que séo
determinados a partir da minimizagdo (ou maximizacao, dependendo do problema) da
funcdo objetivo (também chamada de fungdo custo ou indice de desempenho) e do
método de minimizacdo / maximizacdo da mesma. Logo, dependendo da funcao
objetivo e do método de minimizacdo / maximizagédo, diferentes combinacbes de
parametros podem ser encontradas. Como os métodos de minimizagao / maximizagao
visam encontrar parametros étimos, € comum chama-los de métodos de otimizagao.

- . o 3
Em fungbes continuas de duas varidveis, os pontos no SK que se deslocam ao longo

de uma superficie o fazem segundo as relacées entre as variaveis independentes e
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2 2
dependente. Por exemplo, seja uma fungao f(x,y) =z = —sinc )1(—6+% , CUjo

grafico esta na Figura A.3:

Figura A.3 - Superficie f,(x,y) no espaco vetorial R®, gerada em LabView®.

Da mesma forma que no 9{2, para se obter um ponto minimo P(x(,yg.zg) em

trés dimensobes, seja ele, relativo ou absoluto, deriva-se a fungdo em relacdo a cada

variavel independente e anula-se a expressdo. Se a fungdo f(x,y)=2z for
parametrizada em uma funcdo ¢(x,y,z), e se derivarmos esta fungdo em relagéo a
cada variavel, encontraremos um vetor perpendicular a um plano tangente em um

. - 00~ dp- do-
ponto e este vetor € chamado de gradiente da funcao. O vetor —(pl +—j+—k éo

ox dy 0z

gradiente de ¢(x,y,z) e é representado por Vo, onde i, je k sdo os vetores
unitarios nas diregdes positivas de x, y e z (LEITHOLD, 1977). Raciocinio analogo
pode ser feito para fungées de mais de trés variaveis, embora a visualizagdo nao seja
possivel.

Os métodos de otimizacdo baseados no gradiente da funcao objetivo em relacao
ao0s pesos visam a minimizagdo da fungao na diregao contraria ao do crescimento do
vetor gradiente. Se 0 médulo do gradiente esta aumentando, significa que a variagao
da funcédo em relacdo aos pesos também estd aumentando, ou seja, devemos ir na

diregcdo contraria, se desejarmos encontrar um minimo local ou global. O método do
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Gradiente Descendente (GD) “procura” a solucao na direcao do decréscimo do médulo
do gradiente da fungao, e quanto maior for sua variagdo, maior sera a alteragao.

Para ilustragao, é apresentado a seguir um exemplo simples, de fungbes de
duas variaveis. Dependendo da posigao inicial do ponto X (Figura A.4), ao percorrer
um caminho a esquerda, este ponto nunca encontrara o0 minimo global, enquanto que
se percorrer em diregao a direita podera encontra-lo, dependendo da sua capacidade

de reconhecimento do minimo local que esta mais préximo.

Figura A.4 - Percurso do ponto X sobre a superficie de erro f(x,y), simulada
em LabVIEW®

A otimizagdo pelo Gradiente Descendente ndo garante a obtengdo do minimo
global (BILLINGS et al., 1992; BABA, 1994; HAYKIN, 2002). Para que o algoritmo
tenha a capacidade de convergir para um minimo global, evitando os minimos locais,
alguns autores desenvolveram técnicas otimizadas para a escolha dos pontos iniciais
(YAM e CHOW, 2000), ou ainda criaram variantes do GD, como o Gradiente
Descendente Conjugado (GDC), combinacdo de GDC com funcdo Gaussiana, ou o
acréscimo do termo de Momento, ou ainda incluiram 7 adaptativo (BILLINGS et al.,

1992; BABA et al, 1994; de SA, 1996; GISMONDI, 1999; de AZEVEDO, 2000;
HAYKIN, 2002). O termo de Momento pode ser entendido como uma tentativa de
estabilizagédo do algoritmo na procura do minimo global. Uma analogia interessante da
constante de momento com um corpo em movimento em meio viscoso é introduzida
por QIAN (1999). Sua expressao é proporcional a atualizagdo do peso da iteracao
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anterior. O termo de Momento sera mais detalhado posteriormente, apds a

apresentagao do algoritmo BP.

A.4 — Algoritmo de treinamento por Retropropagacao de Erro (BP)

O algoritmo BP é o utilizado neste trabalho, e, para sua apresentacédo, sera

utilizada uma Rede Neural Artificial com 3 entradas, 2 neurdnios ocultos na camada j e

2 neurdnios de saida na camada k, uma arquitetura 3x2x2 (Figura A.5). Considerando

as fungdes de ativacao diferenciaveis e continuas, e iguais, mais a constante bias para

todos os neurdnios e 0 método de otimizagao o Gradiente Descendente, tem-se que a

entrada da rede é o vetor X=(x1, Xy x3), 0S pesos sao wij e w i

onde j é o indice

das entradas, i é o indice dos neurbnios da camada oculta e kK é o indice dos

neurdnios da camada de saida. As saidas sao yk.

camada oculta

camada de saida

Figura A.5 - Modelo de rede alimentada diretamente com trés entradas, uma camada

de entrada, uma camada oculta i (neurénios 1 e 2) e uma camada de saida k

(neurdnios 3 e 4). As funcbes de ativagcao sdo as mesmas para todos 0s neurdnios.

Pode-se entdo equacionar os argumentos v; e vy das fungbes de ativagao

@(v;) e o(vy ), respectivamente.
Vi =W X + WiyXy + Wi3X3 + b1as1

3
SV = > Wi..x.+bias

=1 1

Similarmente, para v,, tem-se:
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V2 = ; W2j'Xj +b1as2 (A5)

N Mw

1

€, para vz € vy!

V3= Wary + WarYy + blas3
2 (A.6)
v,= > W, .y, +bias
3 K=1 3k’k 3
(A7)
Vy = Zw4k.yk +b1:als4
Para as saidas dos neurdnios ocultos 1e 2:
_ A8
¥ =0V (A.8)
_ A9
Yy = 9(V,) (A9)
€ para os neurbnios de saida 3 e 4:
= A.10
y3=0(v3) (A10)
= A.11
¥, =90, (A11)
onde o erro da saida (e} ) de cada neur6nio da camada k € dado por:
=(d- A.12
€5 (d y3) ( )
=(d- A1
e, =d-y,) (A.13)
e d é a saida desejada do sistema. A fungédo objetivo na camada k é o EQM e é dado
por:
172 27 12 (A.14)
EQM = 5.[6 3 +e4} = EZek

A variagédo do peso entre o0 neurénio de saida 3 e o de entrada 1, e utilizando a
regra da cadeia do célculo diferencial e integral, tem-se que:

__JEQM _
Aw31 =-1. 5 =-

OEQM  9V3
’ ’ A.15
W1 8V3 8W31 ( )

Mas:
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orgm @~y +@=y)’ | A —pry)”]

ov 3 2.0v 3 2 ov

3
1
= DY) —yy)=

=~/ (vy)d —yy)=

=3,

uma vez que (p(v3) é diferenciavel e continua. Continuando...

alziw Yyt Was.y, +bias, |=
8w31 8w31 3171 73272 3
=y

entao:

AW31 = _n'|:_ @ (V3)(d - y3):|y1 =
= n.83.y1

Similarmente,

AW32 = _Tl'|:_ 4 ’(Vz)(d - Y3):|yZ =
= n.63.y2

€, para o neurdnio 4:

AW41 = _Tl'[_ @ (V4)(d_ Y4)}y1 =
= n.84.y1

AW42 = _n~|:_ @ (V4)(d - Y4)}y2 =

:n.84.y2

onde

, e JEQM
¢(V4)(d_y4)_84__ aV4

(A.16)

(A.17)

(A.18)

(A.19)

(A.20)

(A.21)

O problema agora é achar a variagao dos pesos referentes as conexdes entre as

entradas da RNA e os neurbnios ocultos. A determinacdo destes pesos é feita

propagando-se para tras (“retropropagando”, dai o nome do algoritmo) o erro da
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camada de saida para a camada oculta, levando-se em consideragdo a contribuicdo

de cada neurénio de saida. Utilizando-se a regra da cadeia novamente:

Aw

11‘contrib. do neurdnio3 B

8v3 "y

| avl awll

Aw

11‘contrib. do neur6nio4

Calculando cada uma das parcelas:

ov d
3 _ : _
=3 [W31.y1 + W3rYs + b1as3
|

0
21 -

=g (V)

avl —L[ + + + bi ]—
aw _aw Wll.X1 W12.X2 Wl?’.X3 1as1—

11 11

ayl
=w

0 :
a—[w41.y1 +W 5, +b1as4]—
|

41
Utilizando-se as equagdes (A.24) e (A.29), e sabendo-se que:

Aw, = Aw

+ Aw
11 1 1‘contrib. do neur6nio3

11‘contrib. do neur6nio4

Aw 11 torna-se:
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(A.23)
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(A.25)

(A.26)

(A.27)

(A.28)



AW11 :—n.w3l.g0’(v1).xl.[— ¢’(v3).(d—y3)}—
w0 9y ) |-
=N.9° (V)X [83w31+84 41]
Similarmente,
AW12 =n.@ (v )..x2 [83 Wiy +84 W41]
AW 3 =197 (V)X [83 W31ty 41]

e

szlzn.q)’(vz).x 18 Won +0,.W

AW22 =n.¢@ (V2).)(2._83.W32 + 84.W42:

AW23 = n.¢’(v2).x 83 W3y +84 Wy |

(A.29)

(A.30)

(A.31)

Generalizando para m neur6nios na camada de saida, a variagdo dos pesos na

camada de entrada fica:

AW —n¢ (V )X . kz 18k'wki

onde
m
k=1
e na camada de saida:

AWki = n8ky1

A atualizacdo dos pesos na camada oculta fica definida como:

le(n) Wi (n 1)+Aw1J(n 1)

e na camada de saida:
Wii (n) = Wkl(n -+ Awkl (n-1)

Incluindo os termos de Momento, tem-se na camada oculta:
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(A.34)

(A.35)

(A.36)

(A.37)



Wii(0) = wii(n—1) + Awji(n = 1) + 0Aw;;(n - 2) (A.38)

onde a constante o é chamada de constante de momento. Na camada de saida:

Wi () = Wi (0 =1) + Awy; (n = 1) + aAw; (n - 2) (A.39)

HAYKIN (2002) descreve quatro propriedades principais do uso do termo de

Momento:

a) Para que Aw seja convergente, |a| deve situar-se entre 0 e 1;

JEQM

ow
ij, ki

b) Se em iteragdes sucessivas, o sinal de ndo varia,
significa que o algoritmo esta em uma declividade decrescente. Neste
caso, o termo de momento acelera a descida;

C) No caso contrario ao do item b), se o sinal varia de uma iteragéo
para outra, o termo de momento atenua esta variagao;

d) O uso do termo de momento pode evitar a convergéncia do
algoritmo em um minimo local raso.

O algoritmo BP, ao “retropropagar’ o erro dos neurdnios de saida para as

camadas anteriores, estabelece uma contribuicdo de cada peso para o erro da saida

da RNA. Simplificadamente, o algoritmo BP funciona como se segue:

a) Comparacao entre as saidas da RNA e o valor desejado dado
pelo sistema;

b) O erro encontrado é retropropagado para as camadas
anteriores;

c) Ajuste dos pesos utilizando o método de otimizagao GD;

d) Célculo das novas saidas da RNA;

e) Comparacédo entre as novas saidas e o valor desejado do
sistema;

f) Repete-se o ciclo até a convergéncia do erro.
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B.1 — Relacao dos pacientes (receptores)

APENDICE B
Caracteristicas das Variaveis

Tabela B.1 - Relacdo dos 109 receptores selecionados, de Janeiro de 1986 até
Dezembro de 1995.

rec

data tx

Sobr

rec data tx

Sobr rec data tx

Sobr Rec data tx

Sobr

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9
#10
#11
#12
#13
#14
#15
#16
#17
#18
#19
#20
#21
#22
#23
#24
#25
#26

30/01/86
22/05/86
7/3/86
27/11/86
23/01/86
20/02/86
20/03/86
4/3/86
17/04/86
5/8/86
19/06/86
21/08/86
9/3/86
9/11/86
10/2/86
11/6/86
13/11/86
16/01/86
27/02/86
13/03/86
28/08/86
13/08/87
3/12/87
19/03/87
30/03/87
14/05/87

108,6
47,7
4,2
98,6
30,1
0,1
46,1
2,4
98,2
66,9
109,6
8,5
66,2
109,6
109,6
4,9
48,2
109,6
0,0
109,6
0,0
73,6
97,4
97,4
5,6
51,3

#31
#32
#33
#34
#35
#36
#37
#38
#39
#40
#41
#42
#43
#44
#45
#46
#47
#48
#49
#50
#51
#52
#53
#54
#55
#56

25/06/87
7/2/87
7/9/87

23/07/87

17/09/87

24/09/87

10/8/87

15/10/87

22/10/87

29/10/87

19/11/87

17/03/88

24/03/88
4/4/88

14/04/88

28/04/88
5/5/88

5/12/88

19/05/88

26/05/88
6/2/88

23/06/88
7/7/88

22/07/88
8/4/88

8/11/88

97,4
97,4
97,4
18,4
61,9
52,0
85,2
97,4
11,5
146,1
97,4
48,7
73,0
5,0
43,9
73,0
26,2
85,2
19,7
60,9
79,2
85,2
85,2
0,1
85,2
0,7

#61
#62
#63
#64
#65
#66
#67
#68
#69
#70
#71
#72
#73
#74
#75
#76
#77
#78
#79
#80
#81
#82
#83
#84
#85
#86

12/1/88
15/12/88
3/3/88
21/04/88
30/06/88
17/11/88
24/11/88
12/1/89
2/9/89
16/02/89
7/6/89
8/10/89
28/09/89
19/10/89
18/01/90
25/01/90
16/03/90
29/03/90
17/05/90
24/05/90
21/06/90
26/07/90
8/9/90
13/09/90
12/6/90
13/12/90

46,4
73,0
85,2
85,2
67,0
86,7
73,0
73,0
73,0
60,9
73,0
60,2
11,7
73,0
0,0
60,9
60,9
78,3
21,0
60,9
5,4
24,4
45,4
23,8
32,2
26,0

#91
#92
#93
#94
#95
#96
#97
#98
#99
#100
#101
#102
#103
#104
#105
#106
#107
#108
#109

24/01/91
4/4/91
25/04/91
7/10/91
23/07/91
23/07/91
15/08/91
10/3/91
31/10/91
13/11/91
13/2/92
12/11/92
26/11/92
3/3/94
20/04/94
19/05/94
29/09/94
17/11/94
15/12/94

48,7
48,7
31,3
48,7
48,7
51,8
48,7
48,7
36,5
36,1
0,0
24,3
24,3
12,2
0,0
12,2
12,2
12,2
12,2
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#27 18/05/87 97,4 #57 9/1/88
#28 28/05/87 36,8 #58 9/8/88
#29 6/4/87 102,3 #59 15/09/88
#30 6/11/87 97,4 #60 10/6/88

31,6 #87 20/12/90
13,2 #88 5/1/90
40,1 #89 15/01/90

0,0
60,9
1,6

85,2 #90 29/11/90 48,7

B.2 — Variaveis dependente e preditoras

Tabela B.2 — Variaveis preditoras originais. As unidades das variaveis continuas estao
entre parénteses e as categorias das variaveis dicotbmicas e categorica estao
discriminadas na coluna tipo de variaveis. Os maiores valores das codificagdes das
variaveis dicotdmicas (valor 1) e categérica (codigo 3) sdo aqueles que contribuem
para a longevidade do enxerto. Extraido da Tabela IV.1.

Variaveis

Simbolo Tipo da Variavel

Idade Receptor (anos)

Idade Doador (anos)

Sexo Receptor

Sexo Doador

Raca Receptor

Raca Doador

Transplantes Prévios

Transfusdes Sangtineas Receptor
Tempo de Dialise (meses)

Tipo da Dialise (HD, CAPD)
Rejeicao

Compatibilidade HLA (Doador Vivo)
Esquema Imunossupressor

E1
E2
E3
E4
E5
E6
E7
E8
E9
E10
E11
E12
E13

Continua

Continua

Dicotomica, f=1
Dicotémica, =0
Dicotémica, afro-descen=0
Dicotémica, afro-descen=0
Numérica

Numérica

Numérica

Dicotémica, HD =0
Dicotdmica, nédo = 1
Categ, Id=3, Haplo=2, Nao-Relacionado=1
Dicotémica, Uso de CsA=1

Tabela B.3 — Vetores das variaveis preditoras originais, por receptor. As unidades e
codificacdo das variaveis estdo mostradas na Tabela B.2 e no Capitulo IV.

Receptor E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#1 38 25 1 0 0 1 0 4 13,1 0 1 1 1
#2 31 29 1 1 1 1 0 14 199 O 1 1 0
#3 31 24 0 0 1 1 0 10 14,3 1 1 1 0
#4 39 37 0 0 0 0 0 5 21,2 0 1 1 0
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Tabela B.3 - Cont.

Receptor E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#5 16 20 1 1 1 1 0 26 170 O 1 2 1
#6 41 35 1 1 0 o0 o0 3 332 0 1 2 0
#7 35 59 1 o o o 0 4 128 0 1 2 0
#8 34 38 1 1 1 1 0 6 51 0 1 2 1
#9 34 67 1 0 o O O 8 259 O 1 2 0
#10 9 36 1 1 1 1 0 9 13,3 0 1 2 1
#11 33 57 1 1 1 1 0 8 128 0 1 2 1
#12 52 55 1 1 1 1 0 8 514 0 1 2 1
#13 10 50 O 1 0O o0 0 5 10,4 O 1 2 1
#14 41 47 A1 0 1 1 0O 5 94 O 1 2 1
#15 27 25 1 0 1 1 0 6 54 O 1 2 1
#16 53 34 0 O 1 1 0 8 409 O 1 2 1
#17 37 30 O 1 1 1 0 26 288 O 1 2 1
#18 33 31 O 1 0 o o 10 381 O 1 3 0
#19 57 58 O 1 0 o0 0O 8 243 0 1 3 0
#20 5 48 0 0 O O 0 13 156 O 1 3 0
#21 37 32 1 0 1 1 0 4 415 0 1 3 0
#22 48 44 0 O 1 1 0 8 258 O 1 3 0
#23 21 19 1 0 0 O 0 9 447 O 1 2 1
#24 41 39 1 1 1 1 0 21 198 O 1 2 1
#25 38 42 0 0 0 o0 O 253 0 1 2 1
#26 23 49 1 0o o o o 4 176 O 1 2 1
#27 50 50 O 1 1 1 0 13 11,7 O 1 2 1
#28 10 46 O 1 o o o 7 181 0 1 2 1
#29 30 26 1 0 0 O 0 16 235 0 1 2 1
#30 38 30 1 0 1 1 0 5 174 0 1 2 1
#31 6 28 O 1 0 1 0 20 89 0 1 2 1
#32 34 22 A1 1 0 1 0 2 296 O 1 2 1
#33 51 44 1 0 0 O O 15 499 O 1 2 1
#34 38 40 1 0o o o0 o0 2 20 0 1 2 1
#35 11 35 0 1 1 1 0 3 12,7 0 1 2 1
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Tabela B.3 - Cont.

Receptor E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#36 16 44 0 0 1 1 0 14 38 0 1 2 1
#37 32 499 1 1 0 0 1 24 44 0 1 2 1
#38 14 39 0 1 0 0 0 9 339 0 1 2 1
#39 49 24 1 0 1 1 0 14 129 0 1 2 1
#40 23 48 0 1 1 1 0 2 354 0 1 2 1
#41 9 3 0 1 1 1 0 4 97 o0 1 2 1
#42 23 3 0 1 0 0 0 7 258 0 1 2 1
#43 16 47 0 1 0 0 0 10 180 O 1 2 1
#44 13 33 0 1 0 0 0 1 31 o0 1 2 1
#45 26 53 1 0 1 1 0 9 137 0 1 2 1
#46 24 271 1 0 0 0 15 272 O 1 2 1
#47 50 25 0 1 0 0 0 2 225 0 1 2 1
#48 37 29 0 1 1 1 0 21 265 0 1 2 1
#49 21 50 1 1 0 0 0 50,3 O 1 2 1
#50 46 43 1 0 0 0 0 282 0 1 2 1
#51 25 47 1 1 0 0 0 94 0 1 2 1
#52 32 31 1 1 1 1 0 322 0 1 2 1
#53 39 26 1 1 1 1 0 22 276 0 1 2 1
#54 64 60 1 1 1 1 0 3 189 0 1 2 1
#55 3 3 1 1 0 0 0 16 205 O 1 2 1
#56 41 3 1 1 0 0 0 11 227 0 1 2 1
#57 40 39 1 1 0 1 0 2 175 0 1 2 1
#58 23 46 1 0 1 1 1 5 388 0 1 2 1
#59 24 4 0 1 0 0 0 15 31,9 0 1 2 1
#60 40 56 1 1 1 1 0 10 784 0 1 2 1
#61 47 24 1 0 0O 0O 0 2 115 0 1 2 1
#62 31 52 1 1 1 1 0 1 137 0 1 2 1
#63 45 60 1 0 1 1 0 0 92 0 1 3 1
#64 4 39 0 0 0O 0O O 10 230 O 1 3 1
#65 23 38 1 0 1 1 0 6 142 0 1 3 0
#66 30 20 1 0 0 0O O O 16 O 1 3 0
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Tabela B.3 - Cont.

Receptor E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#67 39 53 O 1 1 1 0 5 49 0 1 3 0
#68 37 32 1 0 1 0 0 12 349 O 1 3 0
#69 32 29 1 0o o o 0 9 145 0 1 3 0
#70 51 46 1 1 1 1 0 6 370 O 1 3 0
#71 21 32 1 1 1 1 0 3 52 1 1 2 1
#72 7 28 1 1 0O 0 0 5 12,4 0 1 2 1
#73 25 47 O 1 0 o0 0 3 172 0 1 2 1
#74 15 49 0 1 1 1 o 10 7,7 O 1 2 1
#75 32 28 1 1 1 1 0 10 168 O 1 2 1
#76 30 31 1 0O o o 0 O 1,8 0 1 2 1
#H77 38 41 0 O 1 1 0 3 218 0 1 2 1
#78 28 54 0 0 O O O 3 17,1 0 1 2 1
#79 20 52 1 1 0 o0 0O 4 269 O 1 2 1
#80 57 29 1 0 O 1 0o 3 78 0 1 2 1
#81 27 51 1 1 0o o0 o0 1 139 0 1 2 1
#82 56 53 O 1 1 1 0 5 58 0 1 2 1
#83 46 49 1 1 1 1 0 0 83 0 1 2 0
#84 45 21 1 0 1 1 0 2 45 0 1 2 1
#85 56 27 1 1 1 1 0 2 54 O 1 2 1
#86 66 31 1 1 1 1 0 O 16,6 O 1 2 1
#87 49 26 1 1 1 1 0o o0 37 O 1 2 1
#88 41 52 1 0O 0 0 0 4 4.2 0 1 3 1
#89 30 27 1 0O 0 O 0 2 56 0 1 3 0
#90 24 19 1 1 1 1 0 11 354 0 1 3 0
#91 38 32 1 0O o0 o0 0 0 59 0 1 3 0
#92 22 38 1 1 0 0 0 © 17,3 0 1 3 1
#93 23 45 1 1 0 o0 0 3 99 0 1 3 1
#94 42 41 0 O 1 1 0 20 276 O 1 3 0
#95 27 24 1 0 o o o0 O 10,8 O 1 3 1
#96 36 38 O 1 0 0 0 15 382 O 1 3 0
#97 30 42 O 1 0o o0 o0 1 30,8 0 1 3 0
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Tabela B.3 - Cont.

Receptor E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#98 17 32 1 1 0 0 O 03 0 1 3 1
#99 38 36 1 1 1 1 0 6,1 0 1 3 0
#100 3% 32 0 0 1 1 o 11 177 0 1 3 0
#101 29 27 1 1 0o o o0 1 16,7 O 1 3 0
#102 32 30 0 1 0o o o 10 278 O 1 3 1
#103 26 33 1 0o 1 1 0o 2 59 0 1 3 0
#104 20 22 1 o o o o o 112 1 1 3 1
#105 52 39 1 1 0 0O O O 544 O 1 3 0
#106 39 33 1 1 0 o0 O 0 330 O 1 3 0
#107 30 33 1 1 0 o0 o0 0 141 O 1 3 0
#108 36 32 1 1 1 1 0 3 96 0 1 3 0
#109 20 48 1 0o 0 O 0O 4 66 O 1 2 1

Tabela B.4 — Variavel dependente Sobrevida do Enxerto (SE), para os 109 receptores,

em meses.

Receptor SE = Receptor SE Receptor SE Receptor SE Receptor SE
#1 108,6 #23 97,4 #45 43,9 #67 73,0 #89 1,6
#2 47,7 #24 97,4 #46 73,0 #68 73,0 #90 48,7
#3 4,2 #25 5,6 #47 26,2 #69 73,0 #91 48,7
#4 98,6 #26 51,3 #48 85,2 #70 60,9 #92 48,7
#5 30,1 #27 97,4 #49 19,7 #71 73,0 #93 31,3
#6 0,1 #28 36,8 #50 60,9 #72 60,2 #94 48,7
#7 46,1 #29 102,3 #51 79,2 #73 11,7 #95 48,7
#8 2,4 #30 97,4 #52 85,2 #74 73,0 #96 51,8
#9 98,2 #31 97,4 #53 85,2 #75 0,0 #97 48,7
#10 66,9 #32 97,4 #54 0,1 #76 60,9 #98 48,7
#11 109,6 #33 97,4 #55 85,2 #77 60,9 #99 36,5
#12 85 #34 18,4 #56 0,7 #78 78,3 #100 36,1
#13 66,2 #35 61,9 #57 31,6 #79 21,0 #101 0,0
#14  109,6 #36 52,0 #58 13,2 #80 60,9 #102 243
#15 109,6 #37 85,2 #59 40,1 #81 54 #103 24,3
#16 4,9 #38 97,4 #60 85,2 #82 24,4 #104 12,2
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#17
#18
#19
#20
#21
#22

48,2
109,6
0,0
109,6
0,0
73,6

#39
#40
#41
#42
#43
#44

11,5

146,1

97,4
48,7
73,0
5,0

#61
#62
#63
#64
#65
#66

46,4
73,0
85,2
85,2
67,0
86,7

#83
#84
#85
#86
#87
#88

45,4 #105
23,8 #106
32,2 #107
26,0 #108
0,0 #109
60,9

0,0

12,2
12,2
12,2
12,2

B.3 - Variaveis padronizadas

Tabela B.5 — Valores das variaveis preditoras padronizadas segundo equagéo 1V.1.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#1 0,53 0,20 09 0,10 0,10 0,90 0,10 0,22 0,23 0,10 0,90 0,10 0,90
#2 0,43 027 09 09 09 09 0,10 053 030 0,10 0,90 0,10 0,10
#3 0,43 0,18 0,1 0,0 090 0,90 0,10 041 0,25 090 0,9 0,10 0,10
#4 0,54 0,40 0,1 0,10 0,10 0,10 0,10 0,25 0,32 0,10 0,90 0,10 0,10
#5 0,23 0,12 09 09 09 0,9 0,10 09 0,27 0,10 0,90 0,50 0,90
#6 0,57 037 09 09 0,00 0,10 0,10 0,19 044 0,10 0,90 0,50 0,10
#7 0,49 o,77 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,22 0,23 0,10 0,90 0,50 0,10
#8 0,47 042 09 09 0,9 0,90 0,10 0,28 0,15 0,10 0,90 0,50 0,10
#9 0,47 09 09 0,100 0,10 0,10 0,10 0,35 0,37 0,10 0,90 0,50 0,10
#10 0,14 038 09 09 0,90 0,90 0,10 0,38 0,24 0,10 0,90 0,50 0,90
#11 046 0,73 09 09 09 09 0,10 035 0,23 0,10 0,90 0,50 0,90
#12 0,71 0,70 09 09 09 0,9 0,10 035 063 0,10 0,90 0,50 0,90
#13 0,15 o062 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,25 0,21 0,10 0,90 0,50 0,90
#14 057 057 09 0,10 090 0,90 0,10 0,25 0,20 0,10 0,90 0,50 0,90
#15 0,38 020 09 0,10 090 0,90 0,10 0,28 0,16 0,10 0,90 0,50 0,90
#16 0,73 035 0,1 0,70 090 0,90 0,10 035 0,52 0,10 0,90 0,50 0,90
#17 051 028 0,1 09 09 0,90 0,10 09 040 0,10 0,90 0,50 0,90
#18 0,46 0,30 0,1 09 0,10 0,10 0,10 041 049 0,10 0,90 0,90 0,10
#9 0,78 0,75 0,1 09 0,10 0,10 0,10 035 0,35 0,10 0,90 0,90 0,10
#20 0,75 058 0,1 0,10 0,10 0,10 0,10 0,50 0,26 0,10 0,90 0,90 0,10
#21 051 032 09 0,0 090 0,9 0,10 0,22 053 0,10 0,90 0,90 0,10
#22 066 052 0,1 0,0 090 0,9 0,10 035 0,36 0,10 0,90 0,90 0,10
#23 0,30 0,10 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,38 0,5 0,10 0,90 0,50 0,90
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Tabela B.5 — Cont.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#24 0,57 043 09 09 09 0,9 0,10 0,75 0,30 0,10 0,90 0,50 0,90
#25 0,53 048 0,1 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,36 0,10 0,90 0,50 0,90
#26 0,33 060 0,9 0,10 0,10 0,10 0,10 0,22 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
#27 0,69 062 0,1 09 09 0,90 0,10 0,50 0,22 0,10 0,90 0,50 0,90
#28 0,15 0,5 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,32 0,29 0,10 0,90 0,50 0,90
#29 0,42 0,22 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,59 0,34 0,10 0,90 0,50 0,90
#30 0,53 0,28 09 0,10 0,90 0,90 0,10 0,25 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
#31 0,10 0,25 0,1 0,90 0,10 0,90 0,10 0,72 0,19 0,10 0,90 0,50 0,90
#32 0,47 0,15 0,9 0,90 0,10 0,90 0,10 0,16 0,40 0,10 0,90 0,50 0,90
#33 0,70 0,52 0.9 o,10 0,10 0,10 0,10 0,56 0,61 0,10 0,90 0,50 0,90
#34 0,53 045 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,30 0,10 0,90 0,50 0,90
#35 0,17 037 0,1 09 09 0,90 0,10 0,19 0,23 0,10 0,90 0,50 0,90
#36 0,23 052 0,1 0,10 0,90 0,90 0,10 0,53 0,14 0,10 0,90 0,50 0,90
#37 0,45 060 09 09 0,10 0,10 0,90 0,84 0,14 0,10 0,90 0,50 0,90
#38 0,21 043 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,38 045 0,10 0,90 0,50 0,90
#39 0,67 0,18 0,9 0,10 0,90 0,90 0,10 0,53 0,23 0,10 0,90 0,50 0,90
#40 0,33 0,58 0,1 0,90 09 0,90 0,10 0,16 046 0,10 0,90 0,50 0,90
#41 0,14 028 0,1 0,90 09 0,90 0,10 0,22 0,20 0,10 0,90 0,50 0,90
#42 0,33 0,30 0,1 0,9 0,10 0,10 0,10 0,32 0,36 0,10 0,90 0,50 0,90
#43 0,23 0,57 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,41 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
#44 0,19 o037 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,13 0,13 0,10 0,90 0,50 0,90
#45 0,37 067 09 0,10 0,90 0,90 0,10 0,38 0,24 0,10 0,90 0,50 0,90
#46 0,34 023 09 09 0,10 0,10 0,10 0,56 0,38 0,10 0,90 0,50 0,90
#47 0,69 0,20 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,16 0,33 0,10 0,90 0,50 0,90
#48 0,51 027 0,1 0,9 09 0,90 0,10 0,75 0,37 0,10 0,90 0,50 0,90
#49 0,30 0,62 09 09 0,10 0,10 0,10 0,25 0,62 0,10 0,90 0,50 0,90
#50 0,63 050 0,9 0,10 0,10 0,10 0,10 0,22 0,39 0,10 0,90 0,50 0,90
#51 0,35 057 09 09 0,10 0,10 0,10 0,19 0,20 0,10 0,90 0,50 0,90
#52 0,45 030 09 09 09 0,9 0,10 0,28 043 0,10 0,90 0,50 0,90
#53 0,54 0,22 09 09 09 0,9 0,10 0,78 0,38 0,10 0,90 0,50 0,90
#54 0,87 0,78 09 09 09 0,9 0,10 0,19 0,29 0,10 0,90 0,50 0,90
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Tabela B.5 — Cont.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#55 0,47 0,37 0,9 090 0,10 0,10 0,10 0,59 0,31 0,10 0,90 0,50 0,90
#56 057 0538 0,9 0,90 0,10 0,10 0,10 0,44 0,33 0,10 0,90 0,50 0,90
#57 055 043 0,9 0,90 0,10 0,90 0,10 0,16 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
#58 0,33 055 0,9 0,10 0,90 0,90 0,90 0,25 0,50 0,10 0,90 0,50 0,90
#59 034 052 0,1 0,90 0,10 0,10 0,10 0,56 0,43 0,10 0,90 0,50 0,90
#60 055 0,72 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,41 0,90 0,10 0,90 0,50 0,90
#1 065 0,18 0,9 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,22 0,10 0,90 0,50 0,90
#62 043 065 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,13 0,24 0,10 0,90 0,50 0,90
#63 062 0,78 0,9 0,10 0,90 0,90 0,10 0,10 0,19 0,10 0,90 0,90 0,90
#64 0,63 043 0,1 0,10 0,10 0,10 0,10 0,41 0,34 0,10 0,90 0,90 0,90
#65 033 042 09 0,10 0,90 0,90 0,10 0,28 0,25 0,10 0,90 0,90 0,10
#66 042 0,12 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,12 0,10 0,90 0,90 0,10
#67 054 067 0,1 0,90 0,90 0,90 0,10 0,25 0,15 0,10 0,90 0,90 0,10
#68 051 032 09 0,10 0,90 0,10 0,10 0,47 0,46 0,10 0,90 0,90 0,10
#69 045 027 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,38 0,25 0,10 0,90 0,90 0,10
470 0,70 055 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,28 0,48 0,10 0,90 0,90 0,10
#71 030 0532 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,19 0,15 0,90 0,90 0,50 0,90
472 0,1 025 0,9 090 0,10 0,10 0,10 0,25 0,23 0,10 0,90 0,50 0,90
#73 035 057 0,1 0,90 0,10 0,10 0,10 0,19 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
474 0,22 060 0,1 090 0,90 0,90 0,10 0,41 0,18 0,10 0,90 0,50 0,90
475 045 025 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,41 0,27 0,10 0,90 0,50 0,90
476 0,42 030 0,9 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,12 0,10 0,90 0,50 0,90
#77 0,53 047 0,1 0,10 0,90 0,90 0,10 0,19 0,32 0,10 0,90 0,50 0,90
478 039 068 0,1 0,10 0,10 0,10 0,10 0,19 0,28 0,10 0,90 0,50 0,90
479 029 065 0,9 0,90 0,10 0,10 0,10 0,22 0,38 0,10 0,90 0,50 0,90
#0 0,78 027 09 0,10 0,10 0,90 0,10 0,19 0,18 0,10 0,90 0,50 0,90
#81 038 063 09 0,90 0,10 0,10 0,10 0,13 0,24 0,10 0,90 0,50 0,90
#82 0,77 067 0,1 0,90 0,90 0,90 0,10 0,25 0,16 0,10 0,90 0,50 0,90
#83 063 060 0,9 0,90 0,90 090 0,10 0,10 0,19 0,10 0,90 0,50 0,10
#84 062 0,13 0,9 0,10 0,90 0,90 0,10 0,16 0,15 0,10 0,90 0,50 0,90
#85 0,77 023 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,16 0,16 0,10 0,90 0,50 0,90
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Tabela B.5 — Cont.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13
#86 0,90 030 09 09 09 0,9 0,10 0,10 0,27 0,10 0,90 0,50 0,90
#87 0,67 022 09 09 09 0,9 0,10 0,10 0,14 0,10 0,90 0,50 0,90
#88 0,57 065 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,22 0,14 0,10 0,90 0,90 0,90
#89 0,42 023 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,16 0,10 0,90 0,90 0,10
#90 0,34 0,10 0,9 0,90 0,90 0,90 0,10 0,44 046 0,10 0,90 0,90 0,10
#91 0,53 032 0,9 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,10 0,90 0,90 0,10
#92 0,31 042 09 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,28 0,10 0,90 0,90 0,90
#93 0,33 053 0,9 0,9 0,10 0,10 0,10 0,19 0,20 0,10 0,90 0,90 0,90
#94 0,58 047 0,1 0,10 090 0,90 0,10 0,72 0,38 0,10 0,90 0,90 0,10
#95 0,38 0,18 0.9 o,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,21 0,10 0,90 0,90 0,90
#96 0,50 042 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,56 0,49 0,10 0,90 0,90 0,10
#97 0,42 048 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,13 042 0,10 0,90 0,90 0,10
#98 0,25 032 09 09 0,10 0,10 0,10 0,16 0,10 0,10 0,90 0,90 0,90
#99 0,53 0,38 09 09 09 0,9 0,10 0,10 0,16 0,10 0,90 0,90 0,10
#100 0,49 032 0,1 0,10 090 0,90 0,10 0,44 0,28 0,10 0,90 0,90 0,10
#101 0,41 023 09 09 0,10 0,10 0,10 0,13 0,27 0,10 0,90 0,90 0,10
#102 045 0,28 0,1 09 0,10 0,10 0,10 0,41 0,39 0,10 0,90 0,90 0,90
#103 0,37 033 09 0,10 0,90 0,90 o,10 0,16 0,16 0,10 0,90 0,90 0,10
#104 029 0,15 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,21 0,90 0,90 0,90 0,90
#105 0,71 043 09 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,66 0,10 0,90 0,90 0,10
#106 0,54 033 09 0,90 0,10 0,10 0,10 0,10 0,44 0,10 0,90 0,90 0,10
#107 0,42 033 09 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,24 0,10 0,90 0,90 0,10
#108 050 0,32 09 09 09 0,9 0,10 0,19 0,20 0,10 0,90 0,90 0,10
#109 0,29 0,58 0,9 0,10 0,10 0,10 oO,10 0,22 0,17 0,10 0,90 0,50 0,90
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Tabela B.6 — Variaveis preditoras apds analise estratificada e padronizagao (as
variaveis continuas nao estao saturadas no 95° percentil) segundo equacao 1V.1. Os
receptores que possuem as variaveis Tipo de Dialise com valor 1 e Compatibilidade
HLA com cédigo 0 (doador nao relacionado) estao em negrito e negrito italico,
respectivamente. A variavel dependente Sobrevida do Enxerto é mostrada na Tabela
IV.4.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E8 E9 E10 E12 E13

#1 053 020 09 0,10 0,10 090 0,22 023 0,10 0,10 0,10
#2 0,43 027 09 09 09 09 053 030 0,10 0,10 0,10
#3 0,43 0,18 0,1 0,10 09 09 041 025 0,9 0,710 0,10
#4 0,54 o040 0,1 0,10 0,10 0,0 0,25 0,32 0,10 0,10 0,10
#5 0,23 0,12 09 09 09 09 09 027 0,0 050 0,10
#6 0,57 037 09 09 0,10 0,10 0,19 0,44 0,10 050 0,10
#7 0,49 o,77 09 0,10 0,10 0,10 0,22 0,23 0,10 0,550 0,10
#8 0,47 042 09 09 09 09 028 0,15 0,10 050 0,10
#9 0,47 090 09 0,10 0,10 0,0 035 0,37 0,10 050 0,10
#10 0,14 038 09 09 09 09 038 0,24 0,10 050 0,10
#11 0,46 073 09 09 09 09 035 023 0,10 050 0,90
#12 0,~17 0,70 09 09 09 09 035 063 0,10 050 0,90
#13 0,15 o062 0,1 09 0,10 0,10 025 0,21 0,10 0,550 0,90
#14 0,57 057 09 0,0 090 090 025 020 0,10 050 0,90
#15 0,38 020 09 0,0 090 090 0,28 0,16 0,10 0,550 0,90
#16 0,73 03 0,1 0,0 090 09 035 052 0,10 050 0,90
#17 0,51 028 0,1 09 09 09 09 0,40 0,10 050 0,10
#18 0,46 030 0,1 09 0,10 0,10 041 049 0,10 090 0,10
#19 0,78 075 0,1 09 0,10 0,10 035 0,35 0,10 090 0,10
#20 0,75 058 0,1 0,10 0,10 0,0 050 0,26 0,10 090 0,10
#21 051 032 09 0,0 090 090 0,22 053 0,10 090 0,10
#22 0,66 052 0,1 0,0 090 09 035 0,36 0,10 090 0,10
#23 0,30 o,00 09 0,10 0,10 0,10 0,38 0,56 0,10 0,50 0,90
#24 057 043 09 09 09 09 0,75 030 0,10 0,50 0,90
#25 053 o048 0,1 0,10 0,10 0,10 0,16 0,36 0,10 0,50 0,90
#26 0,33 o060 09 0,10 0,10 0,10 0,22 0,28 0,10 0,50 0,90
#27 0,69 062 0,1 09 09 09 050 0,22 0,10 050 0,90
#28 0,15 05 0,1 09 0,10 0,10 0,32 0,29 0,10 050 0,90
#29 0,42 022 09 0,10 0,10 0,70 0559 0,34 0,10 0,550 0,90

101



Tabela B.6 — Cont.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E8 E9 E10 E12 E13
#30 053 028 09 0,0 090 09 025 028 0,10 050 0,90
#31 0,10 025 0,1 09 0,10 090 0,72 0,19 0,10 0,550 0,90
#32 0,47 0,15 09 09 0,10 090 0,16 0,40 0,10 0,550 0,90
#33 0,70 052 09 0,10 0,10 0,10 056 0,61 0,10 0,50 0,90
#34 053 045 09 0,10 0,10 0,10 0,16 0,30 0,10 0,50 0,90
#35 0,17 o037 0,1 09 09 09 0,19 0,23 0,10 0,550 0,90
#36 0,23 052 0,1 0,0 090 09 053 0,14 0,10 0,550 0,90
#37 0,45 060 09 09 0,10 0,10 0,84 0,14 0,10 0,50 0,90
#38 0,21 043 0,1 09 0,10 0,10 0,38 045 0,10 050 0,90
#39 0,67 0,18 09 0,70 090 09 053 0,23 0,10 0,50 0,90
#40 0,33 058 0,1 09 09 09 0,96 0,46 0,10 0,50 0,90
#41 0,14 028 0,1 09 090 09 0,22 020 0,10 050 0,90
#42 0,33 030 0,1 09 0,10 0,10 032 0,36 0,10 0,550 0,90
#43 0,23 0,57 0,1 09 0,10 0,10 041 028 0,10 050 0,90
#44 0,19 o037 o0,1 09 0,10 0,10 0,13 0,13 0,10 0,50 0,90
#45 0,37 o067 09 0,0 090 09 038 0,24 0,10 0,50 0,90
#46 0,34 023 09 09 0,10 0,10 056 0,38 0,10 0,50 0,90
#47 0,69 020 0,1 09 0,10 0,10 0,36 0,33 0,10 0,550 0,90
#48 0,51 027 o041 09 09 09 0,75 037 0,10 050 0,90
#49 0,30 o062 09 09 0,10 0,10 025 0,62 0,10 0,550 0,90
#50 0,63 050 09 0,10 0,10 0,10 0,22 0,39 0,10 0,50 0,90
#51 0,35 057 09 09 0,10 0,10 0,19 0,20 0,10 0,50 0,90
#52 0,45 030 09 09 09 09 028 043 0,0 050 0,90
#53 054 022 09 09 09 09 0,78 038 0,10 050 0,90
#54 0,87 0,78 09 09 09 09 0,19 029 0,10 050 0,90
#55 0,47 037 09 09 0,10 0,10 059 0,31 0,10 0,550 0,90
#56 0,57 038 09 09 0,10 0,10 044 0,33 0,10 0,550 0,90
#57 0,5 043 09 09 0,10 09 0,16 028 0,10 0,550 0,90
#58 0,33 05 09 0,0 090 090 025 050 0,10 0,50 0,90
#59 0,34 052 0,1 09 0,10 0,10 056 0,43 0,10 0,50 0,90
#60 0,5 0,72 09 09 09 09 041 090 0,10 050 0,90
#61 0,65 0,18 09 0,10 0,10 0,10 0,16 0,22 0,10 0,50 0,90
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Tabela B.6 — Cont.

Recep E1 E2 E3 E4 E5 E6 E8 E9 E10 E12 E13
#62 0,43 065 09 09 09 09 0,13 024 0,10 050 0,90
#63 0,62 078 09 0,0 090 090 0,10 0,19 0,10 090 0,90
#64 0,63 o043 0,1 0,10 0,10 0,10 041 0,34 0,10 090 0,90
#65 033 042 09 0,0 090 09 028 025 0,10 090 0,90
#66 0,42 0,12 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,12 0,10 0,90 0,90
#67 0,4 o067 01 09 09 09 025 0,15 0,10 0,90 0,90
#68 0,51 032 09 0,10 090 0,10 047 0,46 0,0 090 0,10
#69 0,45 027 09 0,10 0,10 0,10 038 025 0,10 090 0,10
#70 0,70 055 09 09 09 09 028 048 0,10 090 0,10
#71 0,30 032 09 09 09 09 0,19 0,15 0,90 0,50 0,90
#72 0,11 025 09 09 0,10 0,10 025 0,23 0,10 0,550 0,90
#73 0,3 o057 0,1 09 0,10 0,10 0,19 0,28 0,10 0,50 0,90
#74 0,22 060 0,1 09 09 09 041 0,18 0,10 0,550 0,90
#75 0,45 025 09 09 09 09 041 027 0,0 050 0,90
#76 0,42 030 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,12 0,10 0,50 0,90
#77 0,53 o047 0,1 0,170 090 09 0,19 0,32 0,10 0,550 0,90
#78 0,39 o068 0,1 0,10 0,10 0,10 0,19 0,28 0,10 0,50 0,90
#79 029 065 09 09 0,10 0,10 0,22 0,38 0,10 050 0,90
#80 0,78 027 09 0,10 0,10 090 0,19 0,18 0,10 0,550 0,90
#81 0,38 063 09 09 0,10 0,10 0,13 0,24 0,10 0,550 0,90
#82 0,77 o067 01 09 09 09 025 0,16 0,10 0,50 0,90
#83 0,63 060 09 09 09 09 0,10 0,19 0,10 050 0,10
#84 0,62 0,13 09 0,70 090 09 0,16 0,15 0,10 0,50 0,90
#85 0,77 023 09 09 09 09 0,96 0,16 0,10 0,550 0,90
#86 0,9 030 09 09 09 09 0,0 027 0,10 050 0,90
#87 0,67 022 09 09 09 09 0,10 0,14 0,10 0,550 0,90
#88 0,57 o065 09 0,10 0,10 0,10 0,22 0,14 0,10 0,90 0,90
#89 0,42 023 09 0,10 0,10 0,10 0,16 0,16 0,10 090 0,10
#90 0,34 0,10 09 09 09 09 044 046 0,10 090 0,10
#91 053 032 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,16 0,10 090 0,10
#92 0,31 o042 09 09 0,10 0,10 0,10 0,28 0,10 0,90 0,90
#93 0,33 053 09 09 0,10 0,10 0,19 0,20 0,10 0,90 0,90
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Tabela B.6 — Cont.
Recep Ei E2 E3 E4 E5 E6 E8 E9 E10 E12 E13

#94 0,8 o047 01 0,0 090 090 0,72 0,38 0,10 090 0,10
#95 0,38 0,18 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,21 0,10 090 0,90
#96 0,50 o042 0,1 09 0,10 0,10 056 0,49 0,10 090 0,10
#97 0,42 048 0,1 09 0,10 0,10 0,13 0,42 0,10 090 0,10
#98 025 032 09 09 0,10 0,10 0,36 0,10 0,10 0,90 0,90
#99 0,53 038 09 09 09 09 0,10 0,16 0,10 0,90 0,10

#100 0,49 032 0,1 0,0 090 09 044 028 0,10 090 0,10
#101 0,41 023 09 09 0,10 0,10 0,13 0,27 0,10 090 0,10
#102 0,45 028 0,1 09 0,10 0,10 041 0,39 0,10 090 0,90
#103 0,37 033 09 0,0 090 09 0,16 0,16 0,10 0,90 0,10
#104 0,29 0,15 09 0,10 0,10 0,10 0,10 0,21 0,90 0,90 0,90
#105 0,71 043 09 09 0,10 0,10 0,10 0,66 0,10 090 0,10
#106 0,54 033 09 09 0,10 0,10 0,10 0,44 0,10 090 0,10
#107 0,42 033 09 09 0,10 0,10 0,10 0,24 0,10 090 0,10
#108 0,50 032 09 09 09 09 0,19 020 0,10 090 0,10
#109 0,29 058 09 0,10 0,10 0,10 0,22 0,17 0,10 0,50 0,90

B.4 — Conjuntos de Estimacao, Validacao e Teste

Os diagramas de espalhamento das variaveis preditoras e dependente estao
mostrados nas Figuras B.1 a B.6. As variaveis estdo padronizadas e saturadas no 95°
percentil, sendo que a variavel Sobrevida do Enxerto est4 apresentada nas nove
faixas, conforme Tabela 1V.4.

As variaveis continuas nos trés conjuntos sio estatisticamente similares em
relacédo a tendéncia central dos dados pelo teste de Kruskal-Wallis: /dade do Receptor
(KW=2,97, p=0,23); Idade do Doador (KW=4,77, p=0,09); Transfusées Sangiineas
(KW=4,22, p=0,12); Duragdo da Dialise (KW=2,02, p=0,36), e Sobrevida do Enxerto
(KW=0,46, p=0,79). Para homogeneidade das varidncias, também n&o houve
diferencas, exceto para Transfusées Sangliineas (FK=6,4, p=0,04). Dados mostrados
no Apéndice D.

Em relagdo as variaveis dicotdmicas e categorica, as diferencas foram avaliadas
verificando-se o teste de comparacado de proporcoes qui-quadrado de Pearson, em
tabelas de contingéncia. Neste caso, a hipétese nula foi de ndo haver diferenga entre
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as proporcoes em cada categoria dentro de CE, CV e CT. Todos os grupos

mostraram-se sem heterogeneidades a nivel de significAncia de 5%, com p=0,61,
p=0,59, p=0,51, p=0,36, p=0,63, p=0,93 e p=0,94 para E3, E4, E5, E6, E10, E13 e
E12, respectivamente (Tabela B.5 e Apéndice D).
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Figura B.1 — Distribuicdo dos receptores por conjuntos, para /dade do Receptor (linha
superior) e Idade do Doador (linha inferior).
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Figura B.3 — Distribuicdo dos receptores por Conjuntos, para Raca do Receptor (linha
superior) e Raga do Doador (linha inferior).

Walor Padronizada

Walor Padronizado

CE-Transf. Sang.-

CeED D CermM

oo |
—

oo oome o o
=
— | voo-m o @

b - oo =
—
—

| FEESS N e P I |
] 20 40 S0

FReceptores

CE-Duracao Dialise

08
%
]

04
]
o
o
0
g
8

0.0

Receptores

Yalor Padronizado

Valor Padronizado

W Transf. Sang

- o
o
-
1 = a o o
-
— | oo coooe o oo
—_— =
= T T T
= 10
Receptores

Cw Duracado Dialise

[ ) = =
(== e
o
_] - .
b
iz -
—_— === L=1
=
o L =
= _]
== T T T
S 10
Receptores

Yalor Padronizado

Yalor Padronizado

Figura B.4 — Distribuicdo dos receptores por Conjunto, para
(linha superior) e Duragéo da Dialise (linha inferior).
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superior) e Compatibilidade HLA (linha inferior).
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APENDICE C
BOOTSTRAP

C.1 - Introducao

Como visto no Capitulo Il, a metodologia Bootstrap (BST) nao-paramétrica
possibilita 0 aumento do poder estatistico do teste quando ndo se conhece a fdp da
populacdo. E um método computacionalmente intensivo, utilizado para aumentar a
acuracia de uma determinada estatistica de interesse. Utilizando BST no Conjunto de
Treinamento, pode ser possivel aumentar a capacidade de generalizacao de uma RNA
(ZHANG, 1999, HAHN, 2005).

A utilizacdo de Bootstrap pode ocasionar bias entre as estatisticas calculadas
para a amostra original e a média das estatisticas das amostras Bootstrap. Como ja
dito, a utilizacao de Bootstrap balanceado (BSTbal) visa diminuir o bias, uma vez que
todos os casos estdo presentes na mesma propor¢do. Como o programa de geragao
das amostras Bootstrap foi feito em LabVIEW®, os resultados obtidos pelo mesmo
foram comparados com exemplos extraidos de MANLY (1997), para validacdo do
programa e comparag¢ao entre o Bootstrap tradicional e o Bootstrap balanceado.

C.2 — Validacao do LabVIEW®

Utilizou-se um exemplo extraido de MANLY, 1997 (exemplo 3.1), para a

validacao na obtencao das estatisticas BST. Seja o vetor
X =(3,56;0,69;0,10;1,84;3,93;1,25;0,.18;1,13;0,27;0,50;0,67;0,01;0,61;
0,82;1,70;0,39;0,11;1,20;1,21;0,72) ,

de 20 elementos, cujo desvio-padrdo (6 =1,03) é a estatistica de interesse. Logo,
pretende-se verificar a acuracia do desvio-padrdo da amostra em estimar o desvio-
padrdo da populagdo, ou seja, determinar o bias da estatistica escolhida, definida
como a diferenca entre a estatistica dada pela simulacdo BST e a estatistica da
“populagao” BST (que, neste caso, € a amostra original). A estatistica escolhida das
amostras BST é calculada como se segue:
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1 B (C.1)
6g=B .).&
i=1

onde GB € a estatistica BST calculada para as B replicactes e Gi € a estatistica para

cada amostra BST. O desvio-padrdao em relagao a 6B de cada estatistica BST é:

(C.2)

DP = \/(B—l)‘li(&,- ~63)?
i=1
onde DP é o desvio-padrao e os demais termos ja definidos na equacgéao (C.1).
A comparagéo entre os resultados de MANLY (1997) com os BST (para BST
tradicional e balanceado) aqui obtidos, ambos com 1000 replicacbes, € mostrada na

Tabela C.1:

Tabela C.1 - Comparacao entre os resultados das simulacdes para o exemplo
apresentado por MANLY (1997) e as simulacgoes utilizando BST tradicional e BST
balanceado (BSTbal) em LabVIEW®.

Estatistica de Interesse MAINLY (1997) LabVIEW® BST LabVIEW® BSTbal
ou Estimador

Média Bootstrap de & 0,97 0,95 1,00
DP Bootstrap de 6 0,25 0,26 0,26
Bias de 6 -0,06 -0,08 -0,03

Tem-se entdo que 6B € a média aritmética dos desvios-padroes das amostras
BST, DP Bootstrap de 6 € o desvio-padrédo de 6, € 0 bias de 6 € a diferenga
GB —0.

Uma parcela das 1000 simulacbes desenvolvidas em LabVIEW® para o BST
tradicional é mostrada na Figura C.1, que pode ser comparada com a Figura C.2,
retirada de MANILY, 1997.
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Figura C.1 - Dez primeiras amostras Bootstrap da simulagdo em LabVIEW®, ordem
dos elementos gerada a partir de um gerador de nimeros pseudo-aleatérios com fdp
uniforme.

1.2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 8D

Original sample
3.56 0.69 0.10 1.84 3.93 1.25 0.18 1.13 0.27 0.50 0.67 0.01 0.61 0.82 1.70 0.39 0.11 1.20 L.21 0.72 1.03

Bootstrap data

1 1.13 0.18 1.84 0.01 0.50 0.72 0.61 0.69 0.39 0.67 1.20 1.25 0.50 0.50 0.01 0.27 0.69 1.25 0.18 0.72 0.46
2 1.13 0.50 0.39 0.27 3.93 0.67 0.27 3.93 0.72 0.82 0.11 0.82 1.20 0.10 1.20 393 1.20 1.25 3.93 1.21 133
3 0.61 067 0.01 1.84 0.10 0.11 0.72 1.20 0.01 0.67 0.82 0.50 1.21 0.39 0.10 0.50 0.10 }.21 1.70 1.21 0.54
4 170 1.13 1.20 0.01 0.18 3.93 1.25 1.25 0.82 3.56 0.10 0,50 1.21 1.13 1.84 393 0.69 1.21 3.56 1.13 1.21
5 0.69 3.93 1.70 1.25 0.72 0.10 0.72 3.93 1.20 3.93 0.72 1.25 0.69 0.39 1.20 0.01 0.18 0.50 1.84 0.01 1.23

996 3.56 0.39 0.18 0.01 0.27 0.72 0.18 0.11 0.67 1.70 3.56 1.84 '1.25 3.93 1.25 0.61 0.39 1.70 0.10 0.27 1.21
997 1.20 1.70 3.56 1.84 0.67 0.27 0.39 0.72 0.50 1.21 0.50 1.20 1.13 0.01 0.50 0.39 0.72 .0.27 0.72 3.56 0.96
998 1.84 0.18 1.21 1.25 1.21 0.69 3.56 0.61 3.93 1.21 0.67 .13 0.001 1.I3 [.13 3.93 0.82 0.82 1.70 1.1I3 1.09
999 0.18 1.20 0.82 3.56 0.61 1.25 1.25 1.13 0.39 0.82 0.61 0.67 0.61 3.56 0.01 1.21 1.21 0.10 1.70 3.56" 1.07
1000~ -0.82 1.70 0.01 0.50 1.84 1.25 0.50 1.13 1.21 1.70 3.93 0.50 0.50 0.27 0.27 0.69 1.70 0.67 0.18 1.70 0.87

Bootstrap mean  0.97
Bootstrap SD  0.25
Estimated bias —0.06

Figura C.2 - Dez amostras BST, exercicio 3.1, para comparagdo com a
simulacao feita em LabVIEW®. Extraido de MANLY, 1997.
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O método Bootstrap balanceado garante que os elementos amostrais de
interesse estardo presentes nas amostras simuladas na mesma proporgcao. Neste
trabalho, é utilizado o balanceamento de primeira ordem, e a medida de sua eficiéncia
sobre o método tradicional é a razdo das variancias:

_ Vartrad(GB) (C.3)
vary,.1\6
onde os subscritos indicam o método utilizado (DAVINSON e HINKLEY, 1997). A
corregao do estimador da amostra original pelo bias de BSTbal (Tabela C.1) resulta no
estimador do  desvio-padrdo ndo tendencioso da  amostra  original
(6 =1,03—(-0,03)=1,06). O método BSTbal, como dito, implica na diminuigio do
bias (DAVINSON e HINKLEY, 1997).

Como na abordagem estatistica tradicional € comum a suposicdo de que a
amostra é oriunda de uma populacido cuja fdp é Gaussiana (ou outra qualquer
conhecida), na utilizacao de Bootstrap nao-paramétrico tal ndo acontece, uma vez que
€ pressuposto que a amostra & demasiadamente pequena para qualquer inferéncia
acerca da populagédo. A abordagem nao-paramétrica do BST tem vantagens sobre a
paramétrica por nao existir a pressuposicdo de caracteristicas estatisticas da
populacdo, podendo-se ajustar um maior nUmero de modelos e evitando bias que
poderiam ser introduzidas pela parametrizagcdo. Por esta razao, ela foi a utilizada neste
trabalho, e, a menos de explicitado em contrario, a mengao a Bootstrap deve ser
entendida como sendo Bootstrap nao-paramétrico.

Para a determinacdo do Intervalo de Confianca da estatistica Bootstrap, é
possivel utilizar o método de Percentis de Efron (MANLY, 1997). DAVINSON e
HINKLEY (1997) também o intitulam de Método do Percentil Basico (MPB). O Método
do Percentil Basico pressupde que haja uma fungdo f(.) monotonicamente crescente

que transforme a fdp da estatistica das amostras BST em uma fdp Gaussiana (sem

gue seja necessario o seu conhecimento). Se f(@B)tem fdp Gaussiana, entdo o

Intervalo de Confianca para (1—a).100% sera determinado pelos valores externos
adjacentes aos percentis de 0/2 (limite inferior) e de (1—o0,/2) (limite superior), pois
os valores ordenados das replicagbes BST tem a mesma ordem dos valores

transformados f(éB). O Intervalo de Confianca é o intervalo que possui uma

probabilidade (1—a).100% de conter a estatistica de interesse.
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Como exemplo, pode-se utilizar o mesmo vetor X, dado acima, para 1000
replicacoes BST e verificar a validade do programa LabVIEW® em estimar Intervalos

de Confianga. O Histograma de GB € mostrado na Figura C.3:
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Figura C.3 - Histograma dos valores da estatistica, valor minimo de 0,35 da classe 0,
e maximo da classe 19 de 1,63, 1000 amostras BST.

Pode-se ver que a distribuicdo dos valores das estatisticas BST nem mesmo é
simétrica, mas sob o pressuposto de que exista uma transformacao tal que a converta
em Gaussiana, os limites para o Intervalo de Confianca de 95% serdo 0,47 € 1,39
(contra 0,44 e 1,40 encontrados por MANLY). Os limites foram encontrados
colocando-se os valores das estatisticas encontradas em cada amostra BST em
ordem crescente e observando-se os valores referentes as 242 e 9762 posicoes. O
programa desenvolvido em LabVIEW obteve resultados similares aos mostrados em
MANLY (1997).

Subseqlentemente, Efron desenvolveu dois métodos para melhorar a estimativa
dos Intervalos de Confianga baseados em Percentis de BST, os métodos BC (Bias
Corrected) e ABC (Accelerated Bias Corrected). Outro método também utilizado é o
student-BST (DAVINSON e HINKLEY, 1997; MANLY, 1997).

C.3 — Algumas Aplicacoes do BST

Uma aplicagdo dos conceitos vistos até aqui foi a descrita por CHANG et al.
(2002). Os autores utilizaram dois indices de atividade de Lupus Eritomatoso
Sistémico (LES). O Systemic Lupus Activity Measure revised (SLAM-R) e o Systemic
Lupus Eritematosus Disease Activity Index (SLEDAI) foram obtidos a partir de uma
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amostra populacional de 76 pacientes, para os quais com informacdes (dados) sédo
consideradas completas. Como os indices de atividade possuiam fdp desconhecida,
foi utilizada simulagdo BST com o numero de replicagcbes igual a 1000 e com uma
abordagem de diminuigdo da variabilidade semelhante a do método BSTbal. Os
Intervalos de Confianga foram determinados pelo Método Percentil Basico.

Outra possivel utilizagdo dos métodos de Perm e BST é na andlise de séries
temporais. DAVINSON E HINKLEY (1997) discorrem sobre métodos de Perm e BST
utilizando blocos da série original, de tal maneira que n =bl, onde b é o nimero de
blocos sem superposi¢éo, 1 é o comprimento de cada bloco e n é o numero total de
pontos da série. Assim, a estrutura da série € mantida nas regides centrais dos blocos,
alterando-se somente no inicio ou fim dos mesmos, porém nao é mais garantida a
estacionariedade da série, nem a dependéncia temporal. A partir da simulagao, pode-
se fazer inferéncias sobre a estrutura da série e Hy , Hy e valor p. Encontra-se na
Figura C.4 o exemplo de uma série com estrutura Autoregressiva de ordem 1 (AR(1)),
e sua Fungéao de Autocorrelagao Normalizada (NFAC):

a b

15,0+ 1.0-
el
e gm_||llll||| ||||||'|'|
2 o ! |||||m (L
50- < 05-

-10.0-] T T T T i 1.0 1 1

0 200 400 8OO 800 1000 2? 2EI -10 10 2EI 28
Pontos Lag

Figura C.4 — a) sinal AR(1), y(n)=-0,95.y(n-1)+e(n), onde e(n) é ruido branco
Gaussiano, 1000 pontos; b): NFAC para lag’s [-27,28].

A série pode ser dividida em 50 blocos de 20 pontos sem superposicao e testar a
H, de que os pontos da série sdo iid. Uma estatistica que pode ser utilizada é o valor
da NFAC para o lag(1), que neste caso é -0,95. Este valor indica uma grande
dependéncia temporal entre amostras consecutivas. Na Figura C.5 é mostrada a
primeira e a Ultima série BST geradas, a partir de 999 replicagoes:
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Figura C.5 — a) Série da 12 replicacao; b) Série da 9992 replicacdo. O inicio e o
comprimento dos blocos foram obtidos a partir de um gerador de nimeros pseudo-
aleatérios com fdp uniforme.

O histograma dos valores do 1° Lag é mostrado na Figura C.6. Nao foi
determinado o valor médio da estatistica porque a intencdo é mostrar o grau de

confianga em rejeitar Hj.
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Figura C.6 - Histograma dos valores de Lag(1), para 999 replicacbes BST. A classe 0
tem valor minimo de —0,94, médio de —0,93, e a classe 9 tem valor maximo de -0,84,

médio de —0,85.

Pode-se ver que o histograma mostra uma assimetria a esquerda e, mesmo
assim, a estatistica para a amostra original situa-se fora dos limites das classes 0 e 9,
mostrando fortes evidéncias a favor da Hip6tese Alternativa, de que ha dependéncia

temporal, com um grau de confianca nesta afirmativa avaliado por:

3 1+no{éB Zé}_ 1+0 (C.4)

P81 " 999+1

=0,001
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onde no{éB 2 é} é o nimero de vezes que a estatistica determinada das amostras

Bootstrap excede o valor da estatistica calculada da amostra original, B € o nimero de
replicagdes BST e p é o valor P (DAVINSON E HINKLEY, 1997, pag. 158).

A média da estatistica nas amostras BST nos da o valor de Lag(l)B =-091.

Podemos ver que este valor ainda indica grande dependéncia temporal, 0 que nao
aconteceria para quantidade de blocos menores. Por exemplo, com b =200, o valor
da estatistica cai para —0,76 (-0,81 a —0,71) e nao teriamos evidéncias para rejeitar H,.

E evidente que, aumentando-se o tamanho dos blocos, aumenta-se a chance de
manutencao da estrutura da série inicial, portanto o método exemplificado acima
incorre na dependéncia do comprimento dos blocos. DAVINSON E HINKLEY (1997)
discorrem sobre varios métodos para a determinacdo do comprimento dos blocos,
bem como para manter a estrutura da série original. O método do BST Estacionario
(POLITIS e ROMANO, 1994; DAVINSON e HINKLEY, 1997) mantém a
estacionariedade da série (quando for este o caso), gerando “pseudo” séries temporais
a partir da série original utilizando um modelo paramétrico de fdp geométrica (embora
outras distribuicdes possam ser utilizadas, ver POLITIS e ROMANO, 1994).
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