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RESUMO. A Doenga Renal Cronica é caracterizada pela perda progressiva
da fungcdo renal. Este trabalho avalia a aplicagdo de algoritmos de
aprendizado de maquina para detec¢do da patologia. Foram comparados
cinco modelos supervisionados: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN),
Support Vector Machine, Naive Bayes e XGBoost. Dentre eles, o modelo KNN
apresentou os piores resultados, com uma acuracia média de 41%. Por outro
lado, o modelo XGBoost obteve o melhor desempenho, com uma acurdcia
média de 92%, f1-score de 96% e sensibilidade de 98%. Os resultados indicam
que o modelo XGBoost é indicado em comparag¢do aos demais analisados para

auxiliar na classificagdo da Doen¢a Renal Cronica.

ABSTRACT. Chronic Kidney Disease is characterized by progressive loss of
kidney function. This study evaluates the application of machine learning
algorithms to detect the pathology. Five supervised models were compared:
Random Forest, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, Naive Bayes
and XGBoost Classifier. Among them, the KNN model showed the worst
performance, with an average accuracy of 41%. On the other hand, the
XGBoost model achieved the best performance, with an average accuracy of
92%, fl-score of 96% and sensitivity of 98%. The results indicate that the
XGBoost model is recommended compared to the others analyzed to assist in

the classification of Chronic Kidney Disease.



1. Introducao

A Doenca Renal Crénica (DRC) ¢ uma condi¢do de carater progressivo € sem cura,
sendo associada a altos indices de morbidade ¢ mortalidade. Ela ¢ mais comum entre
adultos, especialmente aqueles que apresentam diabetes ou hipertensdo. Nos estagios
mais avangados, conhecidos como insuficiéncia renal cronica terminal (IRCT), os rins
deixam de regular adequadamente o equilibrio do meio interno do organismo, podendo
exigir intervengdes como dialise ou transplante renal (Junior, 2004; Kalantar, 2021).

A DRC ¢ reconhecida como um problema de satde publica global. No Brasil,
observa-se um aumento na incidéncia e prevaléncia da faléncia da func¢do renal, com um
prognostico ainda desfavordvel e custos elevados para o tratamento. Devido a
progressdo silenciosa da doenca, a criagdo de um modelo preditivo confidvel para
identificar o risco de evolu¢do para a doenca renal terminal em estagios iniciais da DRC
pode ter grande relevancia clinica (Bai et al, 2022; Bastos et al, 2009).

Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) tem sido cada vez mais aplicada
na area da saude, auxiliando no diagnéstico e prognostico de diversas doengas. Modelos
preditivos baseados em aprendizado de maquina podem analisar grandes volumes de
dados clinicos e identificar padrdes sutis que indicam o risco de desenvolvimento de
doengas. Dessa forma, essas ferramentas podem complementar a avaliagdo médica,
permitindo intervengdes mais rapidas e personalizadas (Gobbo, 2019).

Visto isso, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver e comparar
modelos preditivos baseados em aprendizado de maquina no diagndstico de Doenca
Renal Crénica. Essa abordagem pode contribuir para selecionar o melhor modelo para o
diagnostico de DRC, permitindo o auxilio ao diagnodstico precoce da patologia e a
implementagdo de algoritmos preventivos para retardar a progressao da DRC.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: na secdo 2 se encontra o
referencial tedrico dos temas necessarios para o desenvolvimento do estudo; na se¢do 3
¢ apresentada a metodologia a ser utilizada no desenvolvimento do trabalho bem como a
origem dos dados; na se¢do 4 sdo apresentados os resultados obtidos e na tltima se¢do,

5, s@o apresentadas as consideragdes finais.



2. Referencial Teorico
A fim de fundamentar a metodologia utilizada, este capitulo apresenta conceitos

tedricos para melhor compreensao dos assuntos relacionados a elaboracao da pesquisa.

2.1 Doen¢a Renal Cronica
A DRC ¢ caracterizada por uma lesdo renal e pela perda progressiva e irreversivel das
funcdes dos rins, onde no seu estagio mais avang¢ado, também conhecido como fase
terminal da IRC, os rins perdem a capacidade de manter a homeostase do paciente. E
uma condi¢do de carater progressivo e sem cura, sendo associada a altos indices de
morbidade e mortalidade (Junior, 2004; Kalantar, 2021).

Tecnicamente, a DRC ¢ caracterizada pela National Kidney Foundation (NKF)
(2002) através dos seguintes critérios:

e Lesdo presente por um periodo igual ou superior a 3 meses, definida por
anormalidades estruturais ou funcionais do rim, com ou sem diminui¢ao da taxa
de filtracdo glomerular (TFG), manifestada por anormalidades patologicas ou
marcadores de lesdo renal, incluindo alteragdes sanguineas ou urinarias, ou nos
exames de imagem;

e TFG <60 mL/min/1,73 m? por um periodo maior ou igual a 3 meses, com ou
sem lesdo renal.

Baseado nesta definicdo, a NKF também classifica a doenga em 5 estagios

descritos no Quadro 1:

Quadro 1: Estagios da DRC
Fonte: National Kidney Foundation, 2002

Estagio Descriciao (mL /mrff/?,n )
1 Lesao renal com TFG normal ou aumentado >90
2 Lesao renal com leve diminui¢ao do TFG 60 - 89
3 Lesao renal com moderada diminui¢ao do TFG 30-59
4 Lesao renal com aumentada diminui¢ao do TFG 15-29
5 Faléncia renal funcional ou em Terapia Renal Substitutiva <15




O ntmero de pacientes com DRC estd aumentando em todo o mundo. De acordo
com informagdes da Sociedade Brasileira de Nefrologia, as doencas renais cronicas
afetam cerca de 850 milhdes de pessoas no mundo. Nos paises desenvolvidos estima-se
que a prevaléncia da DRC, entre os adultos, seja em torno de 10 a 13%. No Brasil, a
prevaléncia de pacientes por milhdo de pessoas (pmp), foi de 665 pmp em 2019 e de
771 pmp em 2023 (Marinho, 2017).

Segundo Gordan (2006), quatro grupos de pacientes apresentam maior risco de
desenvolver a DRC e devem ser submetidos a exames para verificar a presenga de lesao
renal anualmente, onde em primeiro lugar ha os portadores de hipertensdo arterial,
sendo responsavel por aproximadamente 40% dos casos. Por se tratar de um fator de
risco modificavel, seu tratamento adequado pode reduzir significativamente tanto a
mortalidade cardiovascular quanto a velocidade de progressao da DRC (Gordan, 2006;
Junior, 2004).

Os portadores de diabetes também representam um grupo expressivo, sendo a
principal causa de DRC em paises desenvolvidos, correspondendo a cerca de 45% dos
casos. No Brasil, sua prevaléncia varia entre 18% na Regido Norte e 27% na Regido
Sul, sendo a segunda principal causa de DRC. Além disso, nos ltimos dez anos, a taxa
de prevaléncia aumentou de 10% para aproximadamente 25%, o que evidencia o
crescimento da doenca (Gordan, 2006; Sociedade Brasileira de Nefrologia, 2006).

Nesse contexto, Vieira (2019) explica:

Os altos niveis de agucar fazem com que os rins filtrem muito sangue,
sobrecarregando os orgdos e levando a perda de proteinas na urina. Com o
tempo e o excesso de residuos no sangue, a sobrecarga faz com que os rins
percam a capacidade de filtragem e venham a falhar.

Os pacientes com doencas cardiovasculares também apresentam um risco maior
de desenvolver a DRC. Pacientes que passam por procedimentos radiologicos e
cirtirgicos no sistema cardiovascular, assim como aqueles incluidos em ensaios clinicos
sobre doenca aterosclerdtica, apresentam um risco aumentado de desenvolver DRC
(Gordan, 2006; Shlipaket et al, 2002). Segundo McClellan (2004), uma parcela
significativa desses pacientes, incluindo 60% dos individuos com Insuficiéncia Cardiaca
e 52% daqueles que sofreram Infarto do Miocéardio e receberam alta pelo sistema

Medicare nos Estados Unidos, apresentava uma taxa de filtragdo glomerular inferior a



60 ml/min. Esses dados sugerem que a associagdo entre doenga cardiovascular e DRC
eleva o risco de progressao para a doenga.

Por fim, os familiares de pacientes com DRC também sao considerados um
grupo de risco. A relacdo entre Doenga Renal Cronica Terminal (DRCT) e historico
familiar de nefropatia foi evidenciada por Ferguson, que identificou uma prevaléncia de
Doenca Renal (DR) de 26% entre familiares de primeiro e segundo grau de pacientes
em Terapia Renal Substitutiva (TRS), em comparacdo com 11% na populacdo em geral

(Gordan, 2006; McClellan, 2004).

2.1.1 Diagnostico da Doenc¢a Renal Cronica

A DRC pode ndo apresentar sintomas nas fases iniciais, fazendo com que os médicos
fiquem atentos, especialmente em pacientes com maior risco. Fatores como a TFG sdo
essenciais para identificar e classificar a doenga precocemente (Bastos et al, 2011).

A TFG ¢ a melhor medida geral da funcdo renal e a mais facilmente
compreendida pelos médicos e pacientes. Ela ¢ definida como a capacidade dos rins de
eliminar uma substancia do sangue e ¢ expressa como o volume de sangue que ¢
completamente depurado em uma unidade de tempo. Clinicamente, o método mais
utilizado para obter informagdes sobre a TFG ¢ a depurago de creatinina, com coleta de
urina ao longo de 24 horas, no qual a excrecdo de creatinina urindria em 24 horas ¢
dividida pela concentracao de creatinina sérica (Bastos et al, 2011).

Em geral, o diagnostico da doenga renal se baseia na avaliacdo da histdria
clinica, exame fisico e exames laboratoriais simples, como urindlise com analise
microscopica, dosagem de eletrolitos, ureia, creatinina, fosfato, célcio e hemograma.
Em alguns casos, pode ser necessario realizar exames sorologicos especificos. A
distin¢do entre lesdo renal aguda e DRC ¢ feita, principalmente, pela observacdo de um
aumento recente e significativo da creatinina sérica ou por alteracdes na urinalise
(Malkina, 2023).

O tratamento adequado das condi¢des associadas pode ajudar a impedir ou
retardar sua progressao para fases mais graves, reduzindo tanto a taxa de complicagdes
quanto os custos com tratamentos mais complexos, garantindo assim uma melhor

qualidade de vida aos pacientes (Luciano et al, 2012).



2.2 Machine Learning

Machine Learning (ML) ¢ uma subarea da IA, focada em desenvolver algoritmos que
permitem que sistemas aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho ao
longo do tempo sem a necessidade de programacdo explicita. Diferentemente dos
métodos tradicionais de programagdo, em que um conjunto de regras precisa ser
definido por humanos, o algoritmo de ML capacita as maquinas a reconhecerem
padrdes e tomar decisdes com base em dados histéricos (Alpaydin, 2020; Mitchell,
1997).

Existem diversos tipos de algoritmos de ML, cada um com caracteristicas
proprias e aplicagdes especificas. O aprendizado de maquinas se divide em quatro
grandes grupos, demonstrados na Figura 1: o aprendizado supervisionado, o
aprendizado semi-supervisionado, o aprendizado nao-supervisionado e o aprendizado

por refor¢o (Lenz et al, 2020).
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Figura 1. Tipos de aprendizagem de maquina e algumas aplicacoes

Fonte: Lenz et al, 2020



No aprendizado supervisionado, cada exemplo apresentado ao algoritmo deve
incluir a resposta esperada, ou seja, um rétulo indicando a qual classe o exemplo
pertence. Isso € comum em problemas de classificagao, como a distingao entre imagens
de gatos e cachorros. Cada exemplo ¢ representado por um vetor de atributos junto com
seu respectivo rotulo e o objetivo do algoritmo ¢ desenvolver um classificador capaz de
prever corretamente a classe de novos exemplos nao rotulados. Quando os rotulos sao
discretos, trata-se de um problema de classificagdo, enquanto valores continuos
caracterizam a regressao (Ludermir, 2021).

No aprendizado ndo-supervisionado, a estrutura de dados ¢ utilizada sem um
rétulo especifico. Neste caso, pode-se encontrar relacdes entre os valores existentes nas
variaveis (ou atributos), geralmente em forma de regras, ou até agrupar objetos (ou
instancias) que possuam uma similaridade entre si. Diferentemente do algoritmo
supervisionado, chama-se aprendizado ndo-supervisionado, pois ndo hd associagdo
prévia de variaveis, entdo fica a cargo do algoritmo agrupar os dados de uma forma
logica (Bramer, 2016; José, 2020).

José (2020) categoriza os algoritmos nao-supervisionados em dois grupos,
destacando suas principais caracteristicas e aplicagdes mais comuns. O primeiro grupo
corresponde a clusterizacdo, que envolve a organizacdo dos dados em conjuntos com
caracteristicas semelhantes, por exemplo, agrupar consumidores baseado no seu
historico de compras. E o segundo grupo, corresponde a associa¢do, onde o objetivo ¢é
identificar alguma regra logica que descreve parte dos seus dados, por exemplo, pessoas
que compram X tendem também a comprar Y.

No aprendizado semi-supervisionado, diferentemente do aprendizado
supervisionado, nem todos os exemplos utilizados no treinamento possuem um rotulo.
Enquanto no aprendizado supervisionado cada exemplo deve incluir a resposta esperada
para que o algoritmo desenvolva um classificador preciso, no aprendizado
semi-supervisionado uma parte dos dados permanece sem rétulo. Esse método ¢ util
quando a quantidade de exemplos rotulados ¢ insuficiente para a generalizagao
adequada do modelo, entdo utiliza-se informagdes do conjunto de testes para resolucdo
do problema (Silva, 2008).

No aprendizado por reforgo, as classes de agentes aprendem a se adaptar a um

determinado estado de acordo com a constru¢do de um modelo que diz qual agdo deve



ser realizada a partir de um determinado estado. Entdo, compreende-se que o algoritmo
aprende o que fazer de maneira a maximizar uma recompensa. O algoritmo em si ndo
recebe uma tarefa especifica e deve descobrir por tentativa e erro quais agdes geram
mais recompensas (Kaelbling et al, 1996; Bazzan, 2021).

Nas subsegdes a seguir, serdo detalhados alguns conceitos utilizados para
solucionar problemas que envolvem a utilizacdo de machine learning para analises

preditivas e o detalhamento dos algoritmos que serdo utilizados neste estudo.

2.2.1 Validacio cruzada

A validagdo cruzada ¢ uma técnica de reamostragem muito utilizada para avaliagdo de
modelos de aprendizado de maquina. Essa abordagem propde a obtengdao de uma
estimativa imparcial do desempenho do modelo, a qual comparada com a técnica de
holdout tende a gerar uma estimativa mais precisa do erro de generalizacdo, em
conjuntos de dados menores (Maleki et al, 2020).

Segundo Spezia (2024), entre as técnicas de validagdo cruzada mais utilizadas
estd a técnica K-Fold, que consiste na divisdo do conjunto de dados em K partes,
comumente chamadas de folds. A partir da divisdo, o modelo entdo ¢ treinado em K-1
partes e validado com a parte restante. Este processo ¢ repetido K vezes, sendo que em
cada iteragdo um fold diferente ¢ utilizado para valida¢do. A Figura 2 representa uma

valida¢ao cruzada de 5 folds.
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Figura 2. Representacao de validacao cruzada com 5 folds

Fonte: SCIKIT, 2020



2.2.2 Balanceamento de classes

Um ponto a ser considerado no treinamento de modelos preditivos € o
desbalanceamento de classes. Esse desbalanceamento pode afetar negativamente a
performance dos modelos, pois os algoritmos tendem a favorecer as classes
majoritarias, tornando-os incapazes de realizar a classificacdo de novas observacdes
(Borges et al, 2021).

Uma técnica de balanceamento disponivel se chama SMOTE, a qual realiza a
criagdo de dados sintéticos para ampliar a classe minoritdria com o objetivo de
balancear o numero de observacdes entre as classes, minimizando a tendéncia dos
algoritmos a classe majoritaria. Conforme explicado por Borges et al (2021), a SMOTE
utiliza como base o algoritmo k-vizinhos mais proximos para identificar, com base na
distancia Euclidiana, as amostras mais semelhantes de cada instancia. A partir da
obtengdo desses vizinhos, sdo selecionadas aleatoriamente amostras de acordo com a
propor¢ao de dados a ser aumentada. Apds a escolha, calcula-se a diferenca entre cada
atributo da instancia original e dos vizinhos escolhidos, gerando assim um valor de gap.
Entdo o novo dado sintético ¢ obtido somando esse valor ao atributo da amostra
original, resultando em um ponto que estd entre a amostra e seu vizinho. Assim, o

processo ¢ repetido até que a classe minoritiria esteja equilibrada com a classe

majoritaria.
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Fonte: Das, 2019



2.2.3 Modelos de classificaciao

No presente estudo, foram selecionadas cinco técnicas de classificagdo. A primeira
delas ¢ a Random Forest (RF), ou floresta aleatdria, a qual € um método de aprendizado
de maquina que combina multiplas arvores de decisdo, onde cada arvore emite um voto
unitario para a classe mais popular e, ao combinar esses resultados, obtém-se a
classificagdo final. Essa abordagem se destaca por sua alta tolerancia a ruidos e outliers,
além de evitar o overfitting. Devido a sua eficacia, a RF tem sido amplamente utilizada
em diversas 4reas, incluindo a mineragdo de dados e aplicagdes no campo bioldgico
(Liu et al, 2012).

Além da RF, outra técnica de classificagdo considerada no estudo é o eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost). De acordo com Chen et al. (2018), o algoritmo
XGBoost, realiza previsdes utilizando um conjunto de arvores de decisdo treinadas
sequencialmente. Cada nova arvore adicionada ao modelo busca corrigir os erros das
arvores anteriores, um processo conhecido como boosting. Esse método permite a
constru¢do de um modelo de previsdo mais robusto a partir da combinag¢ao de modelos
individuais mais simples.

Outra técnica utilizada ¢ a SVM, que consiste em uma técnica de aprendizagem
de maquina desenvolvida por Vapnik e seus colegas em 1995, que ¢ fundamentada na
Teoria de Aprendizado Estatistico e utilizada para a classificacdo de dados. A proposta
da SVM ¢ criar uma margem e maximiza-la para realizar o mapeamento dos dados de
entrada e do treinamento em um espaco de dimensdes maiores via fungdes de kernel que
ajudam o algoritmo a ficar mais eficiente construindo um hiperplano com uma margem
de separagao maxima entre os dados (Lorena, 2003, Basseto et al, 2019).

Adicionalmente, o estudo também considera o algoritmo K-Nearest Neighbor
(KNN), um método de aprendizagem de maquina que identifica os k objetos mais
proximos a um dado ponto de teste dentro do conjunto de treinamento, atribuindo sua
classe com base na predominancia de uma categoria especifica entre esses vizinhos.
Esse método busca lidar com a dificuldade de encontrar correspondéncias exatas entre
os dados e com possiveis informagdes conflitantes provenientes dos vizinhos mais
proximos. Para isso, leva em consideracdo elementos essenciais, como o conjunto de
dados rotulados para avaliar a classe dos objetos de teste, uma métrica de similaridade

para calcular a proximidade entre objetos, a escolha do valor de k, a qual determina o



nimero de vizinhos mais proximos a serem considerados, € a estratégia para determinar
a classe do objeto-alvo (Steinbach et al, 2009).

Por fim, o estudo também inclui o método de Naive Bayes, que se baseia no
teorema de Bayes para realizar classificacdes, assumindo de forma simplificada que as
caracteristicas sdo condicionalmente independentes entre si, dado o valor da classe
(SCIKIT, [s.d]). O teorema de Bayes relaciona informagdes, com a probabilidade de
ocorréncia, para gerar uma nova probabilidade quando os fatos acontecem de maneira

relacionada ou sdo dependentes (Silver, 2013).

2.2.4 Métricas de avaliacao

A avaliagdo de modelos de classificacdo bindria pode ser feita a partir da andlise de
diferentes métricas, auxiliando na interpretacdo da performance dos modelos. Uma das
ferramentas mais utilizadas para essa tarefa ¢ a matriz de confusdo, a qual apresenta a
distribui¢do das previsdes corretas e incorretas e a distribui¢do dos rétulos da classe real
verdadeira e falsa. Conforme demonstrado no Quadro 2, a matriz de confusdo pode
resultar nesses quatro resultados diferentes: Verdadeiro positivo, Verdadeiro negativo,

Falso positivo e Falso negativo (Cechinel et al, 2019).

Quadro 2. Representacao da matriz de confuséao

Fonte: Cechinel et al, 2019

Valor predito
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(VP) (FN)
Real
Negativo Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

A partir do quadro, pode-se observar o Verdadeiro Positivo, que refere-se aos
casos que o modelo previu corretamente a classe positiva, o Verdadeiro Negativo que
indica os casos que o modelo previu corretamente a classe negativa, o Falso Positivo,
que indica que o modelo previu a classe positiva incorretamente e o Falso Negativo, que

se refere aos casos de previsao incorreta da classe negativa (Delrue et al, 2024).



Adicionalmente, a partir da matriz de confusdo ¢ possivel calcular métricas

derivadas para melhor avaliacdo do modelo, como acuracia, fl-score, sensibilidade,

especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo, as quais estdo

descritas no Quadro 3.

Quadro 3. Métricas de avaliacao oriundas da matriz de confusao

Fonte: Cechinel et al, 2019

Métrica Descriciao Formula
Capacidade do modelo em acertar as
. . 5 - VP + VN
: predicdes em relagdo ao total de predicdes
Acuracia . VP +VN + FP + FN
realizadas.
Capacidade do modelo de identificar VP
Sensibilidade corretamente os positivos. VP + FN
Capacidade do modelo de identificar
Especificidad N
SPectlicl@ace | corretamente os negativos. VN + FP
Propor¢do de casos classificados como VP
VPP . ~ . _—
positivos, dado que realmente sdo positivos VP + FP
Propor¢ao de casos classificados como
: 5 VN
negativos, dado que realmente sao -
VPN ‘ VN + FN
negativos
FlSeor M¢édia  harmonica  entre VPP e 2 % VPP X Sensibilidade
T ] Sensibilidade VPP + Sensibilidade

Outra métrica comumente utilizada que pode ser gerada a partir dos valores da

matriz de confusdo ¢ a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), a qual consiste

em uma representacdo grafica da performance de um modelo, segundo a sua taxa de

sensibilidade e sua taxa de especificidade (Brito et al, 2008). Segundo Hosmer e

Lemeshow (1980), a area sob a curva ROC indica a capacidade de discriminagdo de um

modelo, entdo definiram uma regra geral onde os valores de area sob a curva entre 0.7 e




0.8 representam discriminagdo aceitavel, entre 0.8 e 0.9 indicam excelente

discriminacao e valores acima de 0.9 indicam uma discriminagdo excepcional.

2.2.5 Trabalhos prévios

Estudos prévios ja foram realizados na area de predi¢ao da DRC, dentre eles podemos
citar o trabalho de Reinheimer et al (2023), que abordou o uso de Multilayer Perceptron
(MLP), Random Forest, Regressdo Logistica, XGBoost e Arvore de Decisdo sobre 17
biomarcadores para o diagnostico de DRC, onde os melhores modelos foram a Random
Forest e a Regressdo Logistica, obtendo a Area Sob a Curva (AUC) de 0.77. De outra
forma, Ravizza et al (2019) utilizaram o algoritmo Regressao Logistica para detecg¢ao de
DRC e aplicaram sobre sete variaveis: idade, indice de massa corporal, taxa de filtracdao
glomerular e as concentragdes de creatinina, albumina, glicose e hemoglobina, obtendo
uma AUC de 0.79. Observa-se que a maioria dos estudos concentram-se na utilizacao
de varidveis laboratoriais para predicdo da DRC, deixando uma lacuna a ser explorada,
com a insercdo de variaveis relacionadas ao estilo de vida e histérico do paciente, os

quais podem contribuir para melhorar a acuracia preditiva da DRC.

3. Metodologia
Nesta secdo ¢ apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento da pesquisa,
explicando as etapas seguidas. Sdo descritos os processos de escolha da base de dados e

preparagdo, a escolha dos modelos e respectivos parametros utilizados para a deteccao

da DRC.

3.1 Base de dados

A base de dados disponibilizada no Kaggle contém informag¢des detalhadas sobre 1659
pessoas, incluindo pacientes diagnosticados com DRC e pessoas sem a condi¢do. Esse
conjunto de dados, descrito no Quadro 4, inclui varidveis demograficas, fatores de estilo
de vida, histérico médico, medigdes clinicas, uso de medicamentos, sintomas, qualidade
de vida, exposigdes ambientais e comportamentos de saude. A base de dados foi
compartilhada por Rabie El Kharoua sobre a licenca CC BY 4.0, e trata-se de um
conjunto de dados sintético elaborada para fins educacionais, permitindo a realizacdo de

analises e modelagem preditivas (Kharoua, 2024; Kaggle, 2024)).



Quadro 4: Variaveis presentes na base de dados

Fonte: Kharoua, 2024

Variavel Descricao
PatientID ID do paciente
Age Idade do paciente
Gender Género do paciente
Ethnicity Etnia do paciente
SocioeconomicStatus Status socioecondmico do paciente
EducationLevel Nivel de educacao
BMI indice de massa corporal
Smoking Status de tabagismo
AlcoholConsumption Consumo semanal de alcool
Physical Activity Horas de atividade fisica semanal
DietQuality Qualidade da dieta
SleepQuality Qualidade do sono

FamilyHistoryKidneyDisease

FamilyHistoryHypertension

FamilyHistoryDiabetes

Historico familiar de diabetes

PreviousAcuteKidneylnjury

UrinaryTractInfections

SystolicBP Pressdo arterial sistolica
DiastolicBP Pressao arterial diastélica
FastingBloodSugar Nivel de glicose em jejum

HbAlc Nivel de hemoglobina Alc
SerumCreatinine Nivel de creatinina sérica
BUNLevels Nivel de nitrogénio ureico no sangue
GFR Taxa de filtragao glomerular

Historico familiar de doenga renal

Historico familiar de hipertensao

Historico de lesdo renal aguda prévia

Historico de infecg¢ao no trato urinario




ProteinInUrine

Nivel de proteina na urina

ACR

Razio Albumina-Creatinina

SerumElectrolytesSodium

Nivel de soédio sérico

SerumElectrolytesPotassium

Nivel de potassio sérico

SerumElectrolytesCalcium

Nivel de céalcio sérico

SerumElectrolytesPhosphorus

Nivel de fosforo sérico

HemoglobinLevels Nivel de hemoglobina

CholesterolTotal Nivel de colesterol total
CholesterolLDL Nivel de colesterol LDL
CholesterolHDL Nivel de colesterol HDL

CholesterolTriglycerides

Nivel de triglicerideos

ACEInhibitors Uso de inibidores de enzima conversora
de angiotensina

Diuretics Uso de diuréticos

NSAIDsUse Frequéncia de uso de anti-inflamatorios

Statins Uso de estatinas

AntidiabeticMedications

Uso de antidiabéticos

Edema Presenca de edemas
FatigueLevels Nivel de fadiga

NauseaVomiting Frequéncia de nduseas e vomitos
MuscleCramps Frequéncia de caibras musculares
Itching Intensidade de coceira
QualityOfLifeScore Qualidade de vida
HeavyMetalsExposure Exposi¢ao a metais pesados

OccupationalExposureChemicals

Exposi¢do a produtos quimicos

WaterQuality

Qualidade da agua

MedicalCheckupsFrequency

Frequéncia de exames médicos por ano




MedicationAdherence Adesao a medicagao

HealthLiteracy Alfabetiza¢do em saude

Diagnosis Diagnostico de Doenga Renal Cronica
DoctorInCharge Meédico responsavel

3.2 Tecnologias Utilizadas
Como ferramenta para desenvolvimento do projeto, foi utilizado o servico de
desenvolvimento disponibilizado pela Google, o Google Colab. Consiste em um servigo
gratuito de Jupiter Notebook, o qual ndo necessita de configuragdo para uso e fornece
acesso gratuito a recursos de computagao, incluindo GPUs e TPUs (GOOGLE, [s. d]).
Foi utilizada a linguagem Python, versdao 3.11.11, com importacao das
bibliotecas apresentadas na Figura 3, incluindo Pandas, Numpy e ImbLearn para
realizar a importagdo e transformacdes necessdrias na base de dados; Matplotlib e
Seaborn para visualizacao dos dados; SKLearn e XGBoost para treinamento e validagcdo
dos modelos.
Devido ao fato de a base conter rotulos definidos, indicando se cada paciente
possui ou ndo DRC, foram utilizados modelos de aprendizado de madaquina

supervisionado adequados para o problema de classificacao.

° # Pré-processamento
import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Visualizacdo de dados
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Divisdo da base
from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold

# Balanceamento de classes
from imblearn.over sampling import SMOTE

# Modelos

from sklearn.ensemble import RandemForestClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from xgboost import XGBClassifier

# Avaliacdo de desemepenho
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix, roc_curve, auc

Figura 3: Bibliotecas importadas para execucao do projeto

Fonte: Elaboracéao proépria



3.3 Pré-Processamento

Primeiramente foi realizada a importagdo e o pré-processamento dos dados, conforme
ilustrado na Figura 4. Segundo Santos (2018), as técnicas de pré-processamento sao
utilizadas para fazer a filtragem e transformacdes dos dados, mantendo assim, apenas o
que ¢ relevante para aprendizado dos algoritmos.

Nesta etapa foram removidas as colunas PatientID, DoctorInCharge, Ethnicity,
SocioeconomicStatus,  EducationlLevel, — MedicalCheckupsFrequency, — Medication
Adherence, HealthLiteracy, por nao impactarem na deteccdio de DRC. Para
padronizagdo dos dados foi utilizado a técnica StandardScaler disponibilizada pela

biblioteca SKLearn (SCIKIT, [s.d]).

[ 1 # Remocde de colunas desnecessarias
df_drc = df_drc.drop(
columns=[

"PatientID’,
'DoctorInCharge”,
"Ethnicity”,
"SocioeconomicStatus’,
"EducationlLevel”,
"MedicalCheckupsFrequency’,
"MedicationAdherence’,
'HealthLiteracy'

[ 1 # Preditores
X = df_drc.drop{columns=[ 'Diagnosis’])

# Variavel alvo
y = df_drc['Diagnosis’]

[ 1 # Padronizac3o dos dados
scaler = StandardScaler()
X = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X), columns=X.columns)

Figura 4: Pré-processamento dos dados

Fonte: Elaboracao prépria

3.4 Validacao cruzada e balanceamento de classes

Ap0s, foi realizado a etapa de validagdo cruzada. A base de dados foi dividida em 5
folds, o que implica na divisdo de 5 subconjuntos dos dados e, consequentemente, o
modelo foi treinado 5 vezes, sendo que em cada iteragdo foram utilizados 4 dos 5 fold
para treinamento e o fold restante para validacao. Isso garante que todos os dados sejam

utilizados tanto para treinamento quanto para validagdo. Foram realizados testes



adicionais com diferentes quantidades de folds: 3, 5, 7 e 10, porém a divisdo em 5 folds
apresentou os melhores resultados.

Juntamente com a divisdo da base de dados em 5 folds, foi aplicado o
balanceamento de classes para lidar com conjuntos de dados desbalanceados. Para
realizar esta etapa, foi utilizado a técnica SMOTE, a qual cria exemplos sintéticos para a
classe minoritaria, assim equilibrando a distribuicao das classes.

Conforme apresentado na Figura 5, na etapa da validagdo cruzada, o
balanceamento de classes foi realizado exclusivamente nos 4 folds de treinamento em
cada iteragdo do processo. O fold de validacdo, que foi utilizado para testar o modelo,
nao passou pelo SMOTE, evitando que informagdes do conjunto de validagdo vazem
para o modelo em questao durante o treinamento, o que poderia prejudicar a avaliacao
de desempenho.

c def validacao_cruzada(modelo, X, y):
kfold = KFold(n_splits=5)

resultados = {
"acuracia”: [],
"f1": 1,
"sensibilidade”: [],
"especificidade™: [],
“wep™s [1,
"vpn": []

for idx, (idx_treine, idx_validacaoc) in enumerate(kfold.split(X)):
# Dados de treino
¥ _split_treino = X.ilec[idx_treino, :]
y_split_treino = y.ilec[idx treino]

# Balanceamento
sm = SMOTE(random state=SEED)
X _split_treino, y_split_treino = sm.fit_resample(X_split treino, y_split treino)

# Treinamento
modelo.fit(X_split treino, y_split treino.values.flatten())

# Dados de wvalidacdo
¥_split_validacac = X.iloc[idx_validacao, :]
y_split_validacac = y.iloc[idx_validacao]

# Predicdo
predicoes = modelo.predict(X_split_validacao)

# Métricas
metricas = calcular_metricas(y_split_validacao, predicoes)
for chave in metricas:

resultados[chave].append(metricas|chave])

return resultados

Figura 5: Validacao cruzada (K-Fold) e balanceamento dos dados (SMOTE)

Fonte: Elaboracao prépria



3.5 Aplicacao dos algoritmos

Apos a realizacdo da divisdo da base em folds e realizado o balanceamento dos dados,
foram aplicados os algoritmos de classificagdo RF, KNN, SVM, Naive Bayes ¢
XGBoost Classifier. Esses algoritmos permitem a manutencdo de pardmetros para
otimizar o seu desempenho. Sendo assim, foram testadas todas as combinacdes

possiveis entre os valores definidos para cada hiperparametro apresentado no Quadro 5.

Quadro 5: Parametros e respectivos valores testados para cada algoritmo

Fonte: Elaboracao prépria

Algoritmo Parametro Valores
n_estimators 1,5, 7,10, 50, 90, 100, 150, 200 e 300
Random Forest
max_depth 1,3,5,7,9,11, 15,20
KNN n_neighbors 3,5,7,9,11
SVM C 0.1,0.2,0.3,0.5, 1, 10, 100
Naive Bayes var_smoothing le-8, le-6, 1le-5, 1e-4, 1e-3 ¢ le-2
n_estimators 1,5, 7,10, 50, 90, 100, 150, 200 ¢ 300
XGBoost learning_rate 0.1,0.2,0.3,04,0.5,06¢1
max_depth 1,3,5,7,9,11, 15, 20

Os melhores resultados, com base na avaliacdo das métricas apresentadas na
secdo a seguir, foram obtidos a partir dos seguintes conjuntos de parametros: para o
algoritmo Random Forest, os melhores resultados ocorreram com 100 estimadores e
profundidade méaxima de 11. Para o algoritmo KNN, os melhores resultados foram
obtidos a partir de 3 vizinhos. No caso do SVM, o valor do parametro C que apresentou
melhor desempenho foi 0.2. No algoritmo Naive Bayes, o valor de var _smoothing que
apresentou melhores resultados foi igual a le-3. E por fim, para o algoritmo XGBoost, a
combinagdo que demonstrou melhor eficiéncia foi de, 200 estimadores, com taxa de

aprendizado de 0.3 e profundidade maxima de 7.

3.6 Avaliaciao de desempenho




Para realizar a avaliagdo do desempenho desses modelos foi utilizada a matriz de
confusdo, que permite visualizar o desempenho do modelo comparando os valores
previstos e os reais. A partir dela, foram calculadas as seguintes métricas: acuracia,
F1-score, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo
negativo (VPN). Além disso, foi analisada a curva ROC, que avalia a capacidade
discriminativa do modelo, considerando a relag@o entre a taxa de verdadeiros positivos e
a taxa de falsos positivos.
4. Apresentacao e discussio dos resultados
Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos apos a execugao de todas as etapas
apresentadas na secao 3, bem como uma comparacao dos resultados dos algoritmos de
classificagdo desenvolvidos no estudo.

O Quadro 6 apresenta os resultados das métricas de desempenho dos modelos
treinados com as técnicas de validacdo cruzada ¢ balanceamento. Os resultados
apresentados sdo as meédias dos 5 folds, considerando o uso dos parametros com

melhores desempenhos, apresentados na se¢ao 3.5.

Quadro 6: Resultado das métricas de desempenho (média)

Fonte: Elaboracao proépria

Modelo Acuracia | F1-Score | Sensibilidade | Especificidade VPP VPN
RF 0.9101 0.9515 0.9775 0.1767 0.9290 0.3977
KNN 0.4184 0.5493 0.3879 0.7961 0.9586 0.1080
SVM 0.8945 0.9426 0.9566 0.2639 0.9314 0.3130
Naive Bayes 0.7987 0.8838 0.8410 0.4181 0.9377 0.1867
XGBoost 0.9270 0.9602 0.9848 0.3028 0.9381 0.6024

Alguns resultados dos modelos de aprendizado de mdaquina mostraram um
desempenho geral satisfatério, tendo os algoritmos XGBoost Classifier ¢ Random
Forest, ambos baseados em arvores de decisdo, apresentando os melhores resultados no
geral respectivamente, obtendo uma acuricia acima de 90% e sensibilidade média de
98%. O algoritmo SVM também obteve um bom desempenho no geral, com uma

acuracia média de 89% e sensibilidade média de 93%, porém um pouco inferior aos




citados anteriormente. Ja os algoritmos Naive Bayes ¢ KNN obtiveram os piores
resultados do estudo, com acuracias de 77% e 41% respectivamente.

Em relacdo as métricas de VPP e VPN, todos os algoritmos obtiveram VPP
superiores a 92%, demonstrando que ha uma alta precisdo para identificagdo de casos
positivos, indicando que na maioria dos casos em que os pacientes foram classificados
com a patologia, realmente se enquadram nessa classe. Em contrapartida, os algoritmos
aplicados apresentaram um VPN consideravelmente baixo, onde o algoritmo XGBoost
obteve o valor de 60%, sendo considerado o mais eficiente ao ser comparado com o0s
outros algoritmos, os quais apresentaram valores abaixo de 40%, fazendo com que a
capacidade de descartar corretamente os casos negativos fique comprometida.

Para avaliagdo do modelo também ¢ apresentado a Curva ROC na Figura 6,
onde segundo a escala apresentada na se¢do 2.2.4, os algoritmos XGBoost e Random
Forest apresentam uma excelente discriminagdo, e os algoritmos SVM e Naive Bayes

apresentam uma discriminacao aceitavel.

Curvas ROC

Taxa de Verdadeiros Positivos

R —— RF (Média AUC = 0.83)
L KNN (Média AUC = 0.60)
»” —— SVM (Média AUC = 0.79)
- —— NB (Média AUC = 0.69)
P —— XGB (Média AUC = 0.86)
g
0'00_0 02 0.4 06 o8 10

Taxa de Falsos Positivos

Figura 6: Curvas ROC dos modelos de classificacao

Fonte: Elaboracao proépria



Adicionalmente, alguns algoritmos, como o XGBoost, disponibilizam
funcionalidades que permitem visualizar a importancia das varidveis consideradas no
seu treinamento. A Figura 7 apresenta as 10 variaveis mais relevantes, ordenadas de

acordo com a sua contribui¢do para o modelo.

GFR 0.0725

Gender 0.0721

SerumcCreatinine 0.0632

0.0542

FamilyHistoryKidneyDisease

0.0460

Edema

UrinaryTractinfections 0.0401

0.0360

FamilyHistoryDiabetes

00342

Smoking

PreviousAcuteKidneyinjury 0.0330

OccupationalExposureChemicals - 0.0287
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o

Figura 7: Grafico das 10 variaveis mais relevantes para treinamento do XGBoost

Fonte: Elaboracao prépria

A variavel mais relevante ¢ a GFR, a qual corresponde a taxa de filtragao
glomerular, seguida pelo género, histdrico de doenga renal e nivel de creatinina sérica.
Essas varidveis demonstram ter maior impacto na predicdo do modelo, indicando sua
relevancia clinica no diagndstico da doenga. Ao ser comparada com o conteudo trazido
no referencial, percebe-se uma coeréncia significativa. A TFG, estabelecido pela NKF
(2002), ¢ um dos principais critérios para deteccio de DRC. Seguindo esse contexto, o
historico familiar de DRC, também apontado com uma das variaveis mais importantes
para detec¢do pelo modelo, é apontado por Gordan (2006) como um fator de risco para
desenvolvimento da doenga. Além disso, a creatinina sérica, também aparece como um
marcador importante para detec¢do, visto que ela ¢ utilizada para estimar a TFG.

Entretanto, a presenca do género como uma das variaveis mais importantes para
detecg¢do da patologia pode representar uma contribui¢do adicional, onde pode haver a

possibilidade de conter uma diferenca entre homens e mulheres no desenvolvimento da



DRC, visto que ndo ha viés na classe, sugerindo assim uma investiga¢ao mais profunda
em analises futuras.

Apesar dos resultados satisfatorios, ¢ importante destacar algumas limitagdes do
estudo, as quais podem ter influenciado os resultados obtidos. A utilizagdo de amostras
sintéticas, geradas a partir das técnicas de balanceamento, como o SMOTE, pode ser
importante para mitigar o desequilibrio entre classes, porém, podem acabar aumentando
a probabilidade de sobreajuste do modelo, fazendo com que o modelo aprenda os
padrdes dessas amostras sintéticas e defasando assim a capacidade de generalizacdo em
dados reais. Além disso, a utilizagdo de um grande numero de varidveis para
treinamento dos modelos, que contém algumas redundancias, podem ter impactado
negativamente o desempenho de alguns algoritmos, como o KNN, algoritmo baseado

em distancia.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho explorou a utilizagdo de modelos de aprendizado de maquina para
diagnoéstico de Doenca Renal Cronica (DRC), a partir de dados demograficos, clinicos e
fatores de estilo de vida. Foram aplicados diferentes algoritmos de classificacdo e
realizada a comparagdo de métricas obtidas através da validagdo cruzada juntamente
com a utilizagdo de uma técnica de balanceamento de classes para lidar com a
desigualdade na distribuicao.

Com uma acuracia de 92,70%, o modelo XGBoost Classifier destacou-se por
apresentar as melhores métricas na classificacdo de pacientes com DRC, mostrando-se
promissor a sua utilizacdo como ferramenta de auxilio ao diagnoéstico precoce de DRC,
sugerindo que o seu uso pode contribuir para auxiliar nas tomadas de decisdes clinicas.
No entanto, um fator importante para obter essa performance foi a utiliza¢ao da técnica
de balanceamento SMOTE, gerando amostras sintéticas, o que pode causar um viés no
conjunto de dados.

Para trabalhos futuros, sugere-se utilizar uma base de dados maior e melhor
distribuida, com o intuito de melhorar a generalizagdo dos modelos e reduzir possiveis
ruidos causados por desbalanceamento. Além disso, sugere-se a aplicagdo de algoritmos
baseados em redes neurais, os quais podem explorar melhor as relagdes entre as

variaveis clinicas, bem como a utilizagdo de técnicas de balanceamento mais avangadas.



Por fim, este trabalho pode contribuir para a comunidade académica ao realizar uma
analise comparativa de modelos preditivos em um conjuntos de dados com variaveis
relacionadas ao historico e estilo de vida, além das variaveis clinicas de pessoas com

DRC, o que pode auxiliar em pesquisas futuras.
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