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(Aristoteles, Metafisica)
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Resumo

Marcula M. Avaliagdo progndéstica em pacientes com insuficiéncia
cardiaca com o emprego de redes neurais artificiais [tese]. S&o Paulo:

Faculdade de Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2018.

Fundamentos - Identificar pacientes ambulatoriais que necessitam de
recursos tercidrios de hospital de referéncia voltado para a pratica cardiolégica
€ inerente a responsabilidade assistencial. Compete reconhecer pacientes sob
maior risco de prognostico desfavoravel, o que pode ser feito pelo emprego de
métodos estatisticos tradicionais. Com o mesmo fito, as redes neurais tém sido
objeto de interesse. Formulamos a hipGtese de que as redes neurais,
alimentadas a partir de variaveis selecionadas com o emprego de estatistica
tradicional, pudessem contribuir para a avaliacdo progndstica de pacientes com
insuficiéncia cardiaca.

Objetivos — Avaliar o prognéstico de pacientes com diagnéstico de
insuficiéncia cardiaca com o emprego de métodos da estatistica de
sobrevivéncia associada com a rede neural artificial.

Delineamento — Estudo de coorte retrospectiva a partir de dados assistenciais
de pacientes que receberam o diagnéstico de insuficiéncia cardiaca,
identificacdo das varidveis associadas ao prognéstico com o emprego da
estatistica tradicional e alimentacdo da rede neural perceptron de multiplas
camadas (Neuro XL Predictor - OLSOFT Software Development) com essas
variaveis.

Local — Ambulatério cardiolégico com alto volume de atendimentos voltado
para pacientes do Sistema Unico de Saude (SUS) em hospital académico de
referéncia terciario.

Participantes — 2.128 pacientes consecutivos, que receberam o diagndstico de
insuficiéncia cardiaca de 2 de julho de 2003 a 2 de julho de 2007.

Desfecho — 6bito por qualquer causa.

Anélise de dados — A andlise descritiva e exploratéria, seguiu-se a avaliacdo
da probabilidade de sobrevida pelo método de Kaplan Meier, seguida de
analise inferencial com o emprego do teste de log-rank e do modelo de riscos
proporcionais de Cox. Identificadas as variaveis associadas ao prognoéstico de

sobrevida, foi desenvolvida a rede neural nas diferentes fases de aprendizado-
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treinamento e com o recurso do algoritmo de treinamento backpropagation. A
rede neural foi desenvolvida em cinco fases: fase 1 — aprendizado-treinamento
(n=968 0Obitos com informacdo completa); fase 2 — avaliacdo e aplicacdo
(pacientes vivos até 2012); fase 3 — comparacéo da previsdo de sobrevida com
0 emprego rede ( pacientes vivos até 2012) com a sobrevida observada; fase 4
— reensaios para aprendizados com novos desfechos (6bitos em 2013 e 2014);
fase 5 — avaliacdo do aprendizado da rede na fase 4 (pacientes vivos e
falecidos).

A acuracia, a sensibilidade, a especificidade, o valor preditivo positivo e o valor
preditivo negativo dos melhores modelos na previséo da sobrevida obtidas com
a rede neural foram avaliados, considerando as duas funcdes de ativacéo
(tangente hiperbdlica e zero-based log sigmoid). Para tanto, foi preciso
determinar intervalos de corte definidos por critério clinico de razoabilidade de
expectativa do tempo de sobrevida e acerto calculado pela rede. A estimativa
da previsibilidade e do erro também foi avaliada com o emprego da funcéo de
perda.

Resultados — A analise estatistica (n=2.128 pacientes) revelou as seguintes
variaveis associadas ao prognéstico: idade (p<0,001), indice de massa
corpérea (p<0,001), pressao arterial diastélica (p<0,001), etiologia da
insuficiéncia cardiaca (p<0,001), classe funcional (p<0,001), espessura do
septo interventricular (p=0,037), didmetro diastolico do ventriculo esquerdo
(p<0,001), didmetro do atrio esquerdo (p=0,025), potassio sérico (p=0,015),
colesterol total (p<0,001), creatinina (p<0,001) e a presenca de diabetes melito
(p=0,034).

Os modelos de redes neurais com melhor previsibilidade foram obtidos pela
categorizacao do tempo de sobrevida inferior a 2 anos, entre 2 anos e 6 anos,
e superior a 6 anos.

Nos pacientes com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a partir
da consulta inicial, com intervalo de corte de 3 anos, a estimativa feita com o
emprego da rede neural demonstrou sensibilidade 93,0% (com ambas as
funcdes de ativacéo), especificidade 76,4% ou 77,5% (dependendo da funcéo

de ativagao), valor preditivo negativo 97,4% (com ambas as fungdes de
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ativacao) e valor preditivo positivo 53,6% ou 54,7% (dependendo da fungéo de
ativacao).

Nos pacientes com tempo de sobrevida observado entre 2 anos e 6 anos, a
partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte de 2 anos,
obtivemos sensibilidade 89,8% (com ambas as fungbes de ativacao),
especificidade 72,5% ou 76,5%, valor preditivo positivo 86,3% ou 88,0% e valor
preditivo negativo 78,7% ou 79,6% (dependendo da funcdo de ativacao).

Nos pacientes com tempo de sobrevida observado inferior a 2 anos, a partir da
data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte de 1 ano, a estimativa com
0 emprego da rede neural demonstrou sensibilidade 87,2% (com ambas as
funcdes de ativacdo), especificidade de 62,5% ou 66,7% (dependendo da
funcdo de ativacao), valor preditivo positivo 82,0% ou 83,7% (dependendo da
funcéo de ativagéo) e valor preditivo negativo 71,4% ou 72,7% (dependendo da
funcéo de ativacgéo).

O erro da previsdo de sobrevida com o emprego da rede neural, estimado com
o auxilio da funcéo de perda, variou de 4,4 meses até 1,1 anos.

Conclusbées - O emprego da rede neural alimentada por variaveis
selecionadas com o emprego de estatistica de sobrevivéncia tradicional pode
ser método proficuo na avaliacdo progndstica de pacientes com insuficiéncia
cardiaca.

A previsibilidade de estimativa de sobrevida alcancada com o uso de rede
neural foi menor nos pacientes com quadros clinicos de menor tempo de
evolucdo, comparativamente aos pacientes com maior tempo de evolugéao; no
primeiro caso permitiria sugerir quadros mais instaveis em relacdo aos casos

mais estaveis, isto €, aqueles com tempo de evolu¢ao maior.

Descritores:: insuficiéncia cardiaca, cardiomiopatia, assisténcia ambulatorial,

analise de sobrevivéncia, rede neural, progndstico.
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Abstract

Margula M. Prognostic evaluation of patients with heart failure with the use
of artificial neural networks [thesis]. Sdo Paulo: “Faculdade de Medicina,
Universidade de S&o Paulo”; 2018.

Background — Identifying outpatients who need tertiary resources of a referral
cardiology hospital includes recognizing those at higher risk of unfavorable
prognosis. Studies aimed at this objective may be accomplished with traditional
statistics. Neural networks have been studied as a promising tool in the
assessment of patients” prognosis. We hypothesized that the neural networks
developed with variables selected through traditional statistics might contribute
to the prognostic evaluation of patients with heart failure.

Objectives — To evaluate the prognosis of patients with heart failure using
methods of survival statistics combined with the resources of artificial neural
networks.

Design — Retrospective cohort study from a database of patients previously
diagnosed with heart failure, identification of variables associated with
prognosis using traditional statistics, development of a neural network
perceptron of multiple layers (Neuro XL Predictor - OLSOFT Software
Development) with these variables.

Setting — outpatient clinic from an academic tertiary cardiology center
Participants — 2128 consecutive patients who received the diagnosis of heart
failure between July 2, 2003 and July 2, 2007.

Outcomes — death for any cause.

Data analysis — Statistical evaluation was performed for descriptive and
exploratory analysis and was followed by Kaplan Meier survival probability, and
inferential analysis using the log-rank test and the Cox proportional hazards
model to identify the variables associated with prognosis. Variables thus
selected were then input for the neural network in the different stages of
learning-training, with the backpropagation algorithm. The neural network was
developed in 5 phases: phase 1 - learning / training (n = 968 deaths with
complete information); phase 2 - evaluation and application (patients alive until

2012); phase 3 - comparison of the predicted versus the observed survival
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using the network (patients alive until 2012); phase 4 - re-tests for learning with
new outcomes (deaths in 2013 and 2014); phase 5 - assessment of network
learning in phase 4 (living and deceased patients).

The accuracy, sensitivity, specificity, positive predictive value and negative
predictive value of the best models in the prediction of survival obtained with the
neural network were evaluated taking into account the two activation functions
(hyperbolic tangent and zero-based log sigmoid) and the cut-off intervals
defined by clinical criteria of reasonableness of expected survival time and the
estimated estimate by the network. The estimation of predictability and error
was also evaluated using the loss function.

Results — Statistical analysis (n = 2128 patients) revealed the following
variables associated with prognosis: age (p <0.001), body mass index (p
<0.001), diastolic blood pressure (p <0.001), heart failure etiology (P <0.001),
functional class (p <0.001), interventricular septum thickness (p = 0.037), left
ventricular diastolic diameter (p <0.001), left atrial diameter (p = 0.025), serum
potassium level, total cholesterol (p <0.001), serum creatinine level (p <0.001)
and the presence of diabetes mellitus (p = 0.034).

The models of neural networks with better predictability were obtained with the
categorization of the survival time of less than 2 years, between 2 and 6 years,
and over 6 years.

In patients with a survival time of more than 6 years from the initial consultation,
with a cut-off interval of 3 years (or 1095 days), the estimate using the neural
network showed sensitivity 93.0% (with both activation functions), specificity of
76.4% or 77.5% (depending on the activation function), negative predictive
value 97.4% (with both activation functions) and positive predictive value 53.6%
or 54.7% (depending on the function of activation).

In patients with a survival time of 2 to 6 years from the onset of symptoms, with
a cut-off interval of 2 years (or 730 days), we obtained 89.8% sensitivity (with
both activation functions), specificity 72,5% or 76.5%, positive predictive value
86.3% or 88.0% and negative predictive value 78.7% or 79.6% (depending on
the activation function).

In patients with a survival time of less than 2 years from the onset of symptoms,

with a cut-off interval of 1 year (or 365 days), the estimate using the neural
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network showed a sensitivity of 87.2% (with both activation functions),
specificity of 62.5% or 66.7% (depending on the activation function), positive
predictive value 82.0% or 83.7% (depending on the activation function) and
negative predictive value 71.4% or 72.7% (depending on the activation
function).

The error of survival prediction with the use of the estimated neural network with
the aid of the function of absolute loss ranged from 4.4 months to 1.1 years.
Conclusions — The use of selected variables input in the neural network with
the use aid of traditional survival statistics, may be a useful method for the
prognostic evaluation of patients with heart failure. Estimates were less
accurate in patients with a shorter duration of symptoms relative to those with
symptoms for a long time; in the first case it would suggest more unstable
disease relative to those with more stable disease, namely with symptoms for a

long time.

Descriptors: heart failure, cardiomyopathy, ambulatory care, survival analysis,

neural networks, prognosis.
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A atuacdo em ambulatorio médico cardiolégico com alto volume de
atendimentos a pacientes do Sistema Unico de Satde (SUS), em hospital
académico de referéncia terciario (940.048 consultas de 1988 a 2017), traz a
atividade cotidiana a responsabilidade de avaliar e distinguir pacientes com
maior necessidade clinica de receber tratamento que utilize as competéncias e
a tecnologia disponiveis em hospital de referéncia, recursos que tém, entre
suas caracteristicas, o fato de serem limitados.

Portanto, € necessario continuamente estudar e aprimorar a avaliacao
clinica para orientar a terapéutica no longo prazo, em recursos da comunidade
ou em centros de atencdo terciaria. Esta responsabilidade diz respeito,
também, aos pacientes com diagnostico de insuficiéncia cardiaca atendidos em
ambulatorio cardiolégico de hospital académico de referéncia.

O conhecimento da probabilidade de sobrevida no longo prazo como
método de avaliacdo do progndstico € de interesse para essa orientacdo; a
menor sobrevida seria indicador de maior gravidade da condigc&o. A sobrevida
pode ser avaliada por diferentes métodos (Oliveira et al., 2016). Decorre
também a identificacdo de variaveis associadas com a sobrevida (Marcula et
al., 2011).

A probabilidade de sobrevida foi avaliada previamente em casuistica no
proprio Servico (Freitas et al, 2005), em 1.220 pacientes com diagndéstico de
insuficiéncia cardiaca sintomatica, tratados entre 1991 e 2000, e foi estimada,
apos um ano de acompanhamento, aproximadamente, em 60%, o que revalida
dados publicados de sobrevida estimada entre 40% e 70% (Mady et al., 1994;
Pereira Barretto et al., 1998; Carlo et al., 2014; Bocchi et al., 2017).

A etiologia cardiopatia da doenga de Chagas foi o fator mais relevante
associado com a mortalidade (risco relativo 2,97), quando comparada com
cardiomiopatia dilatada idiopatica (risco relativo 2,27), cardiopatia isquémica
(risco relativo 2,53), cardiopatia hipertensiva (risco relativo 2,73), além de
outras variaveis como diametro diastolico do ventriculo esquerdo no
ecocardiograma (risco relativo 1,16) e fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo

(risco relativo 0,95) na ventriculografia por radioisétopo (Freitas et al., 2005). A
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observacéo do pior prognostico dos pacientes com insuficiéncia cardiaca por
doenca de Chagas se harmoniza com dados publicados em outras
investigacdes (Espinosa et al.,, 1985; Mady et al., 1994; Bestetti et al., 1997;
Bestetti; Daniel, 2016; Pereira-Barretto et al., 1998; Carlo et al., 2014; Rassi et
al., 2010; Bocchi, 2012, 2013, 2017) que, nas formas mais severas da doenca,
revelaram mortalidade de 80% a 100% em um ano de seguimento (Mady et al.,
1994; Theodoropoulos et al., 2008).

Uma questao intrincada nesse estudo (Freitas et al., 2005), realizado
em condi¢cdes que a literatura denomina “vida real” (“real life conditions” em
oposigao a “protocol conditions”, situagdo de variaveis controladas), foi lidar
com dados faltantes, e objeto de pesquisa especifica (Paes, 2007).

Além do tratamento medicamentoso, 0s processos de transformacao
inerentes a pratica clinica abrangem caracteristicas dos pacientes, inclusive no
acesso as oportunidades de tratamento, progresso na experiéncia clinica, seja
em ferramentas diagndsticas, seja na terapéutica, com a natural consequéncia
na sobrevida em longo prazo (Pitt et al., 1999, 2003; Bocchi et al., 2008; Issa et
al., 2010; Bestetti et al., 2011; Carlo et al., 2014). Portanto, a necessidade de
reavaliacdo periddica do progndstico dos pacientes € inerente a pratica médica.

Além dos recursos metodolégicos da estatistica de sobrevivéncia, a
experiéncia prévia com pesquisadores de estatistica estimulou a associa¢ao de
métodos estatisticos pelo uso de redes neurais (Ogava, 2007). Além disso,
uma experiéncia pioneira, em nosso meio, foi conduzida ha duas décadas, com
casuistica pequena (95 pacientes) fora do ambiente do Sistema Unico de
Saude (Ortiz et al., 1995a). De fato, o uso de redes neurais artificiais na analise
de dados clinicos de pacientes com diagndéstico de insuficiéncia cardiaca foi
apresentado como um método que deve ser investigado (Braunwald, 2008).

As redes neurais artificiais tém sido progressivamente utilizadas na
pratica clinica (Lisboa; Taktak, 2006), e a potencial contribuicdo da aplicagédo
da rede neural, no diagnéstico e prognostico de véarias doencas, inclusive, tem
se tornado objeto de interesse e investigacdo na area da Cardiologia (Lisboa,
2002).

Rede neural artificial foi conceituada como “estrutura de

processamento de informacéo distribuida em paralelo e constituida por
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elementos de processamento, ligados por canais de sinal unidirecionais
denominados conexdes, em que cada elemento de processamento possui uma
Gnica conexdo de saida que se ramifica em tantas quantas as conexdes
colaterais desejadas” (Hecht-Nielsen, 1989). Entre as caracteristicas potenciais
da rede neural, h4 o carater adaptativo, treinavel, capaz de armazenar e
processar informagbes por associagdo e adquirir conhecimento pela
experiéncia, por meio de exemplos ou da propria aplicacdo (Sanchez, 2009).

A arquitetura de rede neural mais utilizada e estudada € a do tipo
perceptron de multiplas camadas (Cross, Harrison e Kennedy, 1995) e o tipo de
treinamento mais frequente utiliza o algoritmo de treinamento supervisionado
ou de retropropagacédo do erro (backpropagation) (Scott, 1993; Cross et al.,
1995; Papik et al., 1998). Estas redes neurais tém por caracteristica a
propagacédo positiva (feedforward) ou na mesma direcdo do erro, partindo da
camada de entrada rumo a camada de saida e a retropropagacao do erro
(backward), partindo da camada de saida até a camada de entrada (Castro LN,
1998; Sanchez, 2009). O algoritmo backpropagation fundamenta-se numa
regra de aprendizado que corrige os erros durante todo o aprendizado e
treinamento da rede neural, em todas as camadas, partindo da saida até a
entrada (Haykin, 1994).

O processo de aprendizado da rede neural € gradual, interativo e
iterativo de ajuste dos pesos sinapticos, de forma a adequar a rede a um
conjunto de exemplos, adaptar o seu comportamento ao longo do tempo e
aperfeicoar a resposta a ser obtida (Ambrosio, 2002; Castro FCC, 2016). Por
sua caracteristica de aprendizado e treinamento, a rede neural permite a
melhoria continua de seu desempenho a partir de exemplos e tem sido
aplicada na area médica, no estudo de diferentes condi¢des (Baxt, 1991, 1995,
1996; Astion; Wilding, 1992; Widing et al., 1994; Tourassi et al., 1995; Fogel et
al., 1995; Ahmed, 2005; Sinha et al., 2007; Bartosch-Harlid et al., 2008; Silva et
al, 2008; Das et al., 2008; Ogulata et al., 2009).

Estudos que integram analise estatistica como fundamento para
alimentacéo de rede neural sdo escassos (Ogava, 2007).

Em pacientes com insuficiéncia cardiaca, a comparacdo entre varios

métodos computacionais, entre eles a rede neural, a partir de informacdes da
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etiologia, severidade e evolugdo da doencga, evidenciou melhor desempenho
dos sistemas de suporte (Guidi et al.,, 2014). Por outro lado, estudo de
casuistica nacional publicada ha duas décadas avaliou o prognostico de 95
pacientes com insuficiéncia cardiaca e fracdo de ejecdo reduzida, em
seguimento de doze meses; esta baseou-se em parametros ecocardiogréaficos
e na idade, estimou a acurécia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo e valor negativo, respectivamente, 67%, 67%, 68%, 28%, 92%, por
analise discriminatoria linear; enquanto pelos valores correspondentes a rede
neural artificial, foram estimados em 90%, 71%, 93%, 63% e 95% (Ortiz et al.,
1995Db).

Recentes publicacdes apontaram para o potencial uso da rede neural
no universo da inteligéncia artificial (neurocomputing, machine learning, deep
learning) (Krittanawrong et al., 2017; Miller e Brown, 2018), usando o algoritmo
de aprendizado supervisionado (backpropagation) na andlise de amplas bases
de dados para melhor precisédo cardiovascular (Krittanawong et al., 2017). Além
disso, a rede neural foi utilizada na predicdo da mortalidade em pacientes
submetidos a teste de esfor¢co cardiopulmonar (Myers et al., 2014), como
também em ampla metandlise que avaliou a efichcia do tratamento em
pacientes com diagnéstico de insuficiéncia cardiaca, nos Gltimos trinta anos
(Burnet et al., 2017).

Como método, a rede neural artificial tem vantagens e desvantagens,

gquando comparada aos sistemas de computacdo convencionais ou sistemas
baseados em algoritmos (Papik et al., 1998).
Entre as vantagens foram citadas a efetividade do método na modelagem néao
linear de fendmenos biol6gicos com grande numero de dados; precisdo para
inferéncia preditiva e ajuda na tomada de decisdo médica; facilidade de
disseminacdo do conhecimento pelo método (Lisboa et al., 2006); capacidade
de utilizar informagbes incompletas; aprendizado por meio de exemplos e
exposicdo de padrbes a rede neural (Sanchez, 2009).

Tendo em vista a misséo assistencial no atendimento de pacientes com
diagnostico de insuficiéncia cardiaca recebidos para avaliacdo, diagnostico e
orientacdo de tratamento em unidade ambulatorial de hospital de referéncia,

voltado para pacientes do Sistema Unico de Salde, situacdo na qual se
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esmera a aplicacdo mais judiciosa possivel dos recursos instalados, requer-se
a atualizacdo constante dos dados progndésticos para a melhor orientagéo.
Estudos sdo necessarios para reunir recursos de técnicas estatisticas
tradicionais, como também para empregar redes neurais e sua potencial
capacidade de aprendizado, possibilitando mudancas nas casuisticas
brasileiras lastreadas no tempo.

Destarte, planejamos o presente estudo para avaliar o emprego da
estatistica tradicional como etapa de selecédo de variaveis para a aplicacao da
rede neural artificial na avaliacdo progndstica de pacientes para esmerar na
distincdo de pacientes de prognéstico menos favordvel e com maior
necessidade clinica de tratamentos que utilizem as competéncias e a

tecnologia geralmente disponiveis apenas em servicos médicos de referéncia.
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2.1 Objetivos Primérios

Avaliar o prognostico de pacientes com diagnostico de insuficiéncia
cardiaca pelo emprego de métodos da estatistica de sobrevivéncia associada

com a rede neural artificial.

2.2 Objetivos Secundarios

Estimar a contribuicdo dos dados de exame clinico e laboratorial
obtidos na avaliag&o inicial dos pacientes.
Estimar o impacto dos dados faltantes na analise.



3. Métodos
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3.1 Delineamento do estudo

Estudo observacional tipo transversal (coorte retrospectiva) a partir de
base de dados administrativa e assistencial que receberam o diagndstico de
insuficiéncia cardiaca na Unidade Clinica de Ambulatorio Geral do Instituto do
Coracéao e foram acompanhados até o desfecho (6bito por qualquer causa) ou
até a data do ultimo contato.

Dados da mortalidade foram obtidos por meio de consulta a registros
hospitalares, contato telefénico, consulta ao Programa de Aprimoramento das
Informac6es de Mortalidade no Municipio de Sdo Paulo (PRO-AIM) ou a
Fundacéo Sistema Estadual de Andlise de Dados (SEADE) (Figura 1).

3.2 Avaliacéo clinica

O exame clinico e a avaliacdo laboratorial dos pacientes seguiram a
rotina assistencial da Unidade. Os pacientes, cerca de 50%, encaminhados ao
sistema CROSS (Central de Regulacdo de Oferta de Servicos de Saude,
Secretaria de Estado da Saude, Sdo Paulo), foram avaliados por meio de
exame clinico, incluindo a historia clinica e o exame fisico, eletrocardiograma
em repouso e a radiografia de torax, além de revisdo de testes
complementares, eventualmente trazidos pelos pacientes. A avaliacao
laboratorial complementar no Servico foi indicada de acordo com a
necessidade clinica dos pacientes dentro da rotina assistencial e a
disponibilidade operacional institucional, incluindo avaliacgdo metabdlica

laboratorial, ecocardiografia ou outros testes.

O tratamento foi recomendado de acordo com a rotina institucional,
conforme necessidade clinica e tolerancia dos pacientes, de acordo com a

orientacdo do médico responsavel pelo atendimento do paciente, além da
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disponibilidade na dispensacédo por farmécia do sistema publico de atencgéo

farmacéutica.

3.3 Critérios diagnosticos

O diagnostico de insuficiéncia cardiaca foi feito com base nos critérios
de Framingham, definido pela presenca simultanea de, no minimo, dois
critérios maiores ou um critério maior e dois menores (McKee et al., 1971). S&o
critérios maiores: dispneia paroxistica noturna, turgéncia jugular, crepitacdes
pulmonares, cardiomegalia na radiografia do térax, edema agudo de pulmé&o,
terceira bulha cardiaca, aumento da pressédo venosa central (>16 cm agua no
atrio direito), refluxo hepatojugular, perda de peso maior 4,5 kg em cinco dias,
em resposta ao tratamento. Os critérios menores incluem: edema de tornozelo
bilateral, tosse noturna, dispneia aos esforcos habituais, hepatomegalia,
derrame pleural, taquicardia (>120 batimentos por minuto), diminuicdo da
capacidade funcional em um ter¢co da maxima registrada previamente (Hunt et
al., 2001, 2005).

O diagnéstico etioldgico foi feito de acordo com critérios previamente
publicados (Maron et al., 2006). Os diagnésticos etiol6gicos foram revisados

individualmente para este estudo.

Os diagndsticos foram categorizados segundo a Classificacéo

Internacional de Doencas, 10°. revisdo (World Health Organization. 2010).

34 Critérios de inclusao

Foram incluidos no estudo portadores de insuficiéncia cardiaca em
diferentes classes funcionais da New York Heart Association (New York Heart
Association, 1964; Remme et al., 2001).
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35 Critérios de exclusao

Foram excluidos do estudo os pacientes com angina instavel, infarto do
miocardio ha menos de seis meses, doenca valvar, historia de cirurgia ou

infeccdo aguda nos trinta dias anteriores a consulta médica.

3.6 Casuistica

Foram estudados 2.128 pacientes consecutivos, de ambos 0S Sexos,
com idade acima de 18 anos que, depois do exame clinico, receberam o
diagnéstico de insuficiéncia cardiaca de diferentes etiologias, no periodo de 2
de julho de 2003 a 2 de julho de 2007.

No Servico foram realizadas 113.185 consultas ambulatoriais no
periodo de estudo. Portanto, a casuistica representa 1,8% do total de consultas

atendidas que receberam o diagndstico de insuficiéncia cardiaca.

3.7 Variaveis estudadas

3.7.1 Demogréaficas

Idade, sexo, etnia;
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3.7.2 Clinicas

Duracdo dos sintomas, etiologia da insuficiéncia cardiaca, classe
funcional, peso, altura, indice de massa corpérea, frequéncia cardiaca, pressao
arterial sistolica, pressdo arterial diastolica e comorbidades (presenca de

hipertenséo arterial, tabagismo, diabete melito, etilismo);

3.7.3 Eletrocardiograficas

Ritmo cardiaco:;

3.7.4 Ecocardiograficas

Diametro do atrio esquerdo, diametro diastélico do ventriculo esquerdo,
diametro sistdlico do ventriculo esquerdo, fracdo de ejecdo do ventriculo
esquerdo, espessura diastdlica do septo interventricular e espessura diastélica
da parede posterior do ventriculo esquerdo;

3.7.5 Laboratoriais

Taxa de hemoglobina, taxa de leucdcitos, taxa de linfécitos, taxa de
glicose em jejum, creatinina seérica, sédio seérico, potassio sérico, colesterol
total, lipoproteina de alta densidade (HDL-colesterol), lipoproteina de baixa

densidade (LDL-colesterol) e triglicérides sérico.
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3.7.6 Medicamentos em uso na consulta inicial

Inibidores da enzima conversora da angiotensina (captopril, enalapril) e
bloqueadores dos receptores da angiotensina Il (losartana), bloqueadores
adrenérgicos (carvedilol, metoprolol, propranolol e atenolol), diuréticos
(furosemida, hidroclorotiazida, espironolactona), digital (digoxina),
antiagregante plaquetario (acido acetilsalicilico), anticoagulante oral
(varfarina), estatina (sinvastatina), vasodilatadores (hidralazina e mononitrato
de isossorbida), bloqueadores dos canais de célcio (anlodipina); antiarritmico

(amiodarona); niumero de medicamentos em uso.

3.8 Mortalidade — foi considerado desfecho o 6bito por qualquer causa.

3.9 Analise dos dados

Foi realizada em duas etapas: a) analise estatistica (n=2.128
pacientes) para identificar as variaveis associadas a sobrevida, cujo tempo de
seguimento ou de sobrevida observado foi o intervalo entre a data da consulta
inicial ou a data do inicio dos sintomas até o Ultimo contato com o paciente ou a
data do 6bito; b) aplicacdo da rede neural para estimar a sobrevida (n=968
pacientes).

A escolha pela técnica da analise de sobrevida foi decorrente de sua
caracteristica para identificar e selecionar as varidveis mais importantes na
sobrevida dos pacientes, como também pelo pressuposto que a presenca de
pacientes censurados ou com perda de seguimento, ao longo do tempo,
representam todos 0s pacientes sujeitos ao risco de terem o evento de

interesse naquele momento (Bustamante-Teixeira et al., 2002).
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3.9.1 Anédlise estatistica

A analise estatistica foi realizada nas seguintes etapas: analise
descritiva, andlise exploratéria e estimativa da influéncia das varidveis na

sobrevida.

3.9.1.1 Analise descritiva e exploratéria

Foram avaliadas as frequéncias e distribuicbes das variaveis
demogréficas, clinicas, de exames complementares e de medicacao (tabela 1).

A probabilidade de sobrevida foi avaliada para cada variavel pelo
método de Kaplan-Meier (Kaplan; Meier, 1958). As variaveis foram
categorizadas de acordo com critérios clinicos ou com base nos valores de
referéncia, quando pertinente. Dados faltantes foram reunidos em uma
categoria. As curvas de probabilidade de sobrevida foram comparadas com o
teste log-rank (Peto, 1972) e os valores-p, obtidos e informados. As variaveis
com p<0,10 foram selecionadas para a analise inferencial.

Foram selecionadas para a analise inferencial todas as variaveis com
p<0,10 e algumas variaveis com p>0,10 pela relevancia clinica evidenciada em
estudos anteriores (Zugck et al., 2001; Acanfora et al., 2001; Anand et al.,
2004; Huehnergarth et al., 2005; Maraldi et al., 2006; Nieminen et al., 2008;
Marcula et al., 2015).

3.9.1.2 Anédlise inferencial

Foi adotado modelo de regressdao semiparamétrico de riscos
proporcionais de Cox (Cox, 1972) para estimar a influéncia de cada variavel

associada com a probabilidade de sobrevida. A comparacao da qualidade dos
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ajustes do modelo foi feita pelo teste de razdo de verossimilhanca, nas
seguintes fases:

a) ajuste de modelo univariado, tendo como variaveis independentes a
idade e cada uma das variaveis demograficas e clinicas, separadamente.
Foram selecionadas as varidveis com valores de p < 0,10 para a sequéncia da
andlise;

b) as variaveis selecionadas e a idade foram submetidas ao ajuste do
modelo multivariado. Nesta fase, para cada variavel analisada e sem
informacéo foi definida uma categoria de variavel faltante. As variaveis com
valor de p > 0,05 foram retiradas sequencialmente do modelo. Também foi
retirada do modelo a variavel em que somente a categoria variavel faltante
apresentou valor de p < 0,05. Sendo assim, permaneceram para a terceira fase

do modelo as variaveis com valores de p < 0,05 e a variavel idade;

Cc) na terceira fase, para teste de seguranca do modelo, com a
finalidade de avaliar se as varidveis previamente retiradas do modelo
contribuiriam ou ndo, de modo significativo, para a estimacdo da sobrevida,
cada uma das variaveis previamente retiradas do modelo na fase inicial foi
reintroduzida no modelo multivariado com as variaveis que, na segunda fase,
alcancaram valor de p < 0,05. Se fosse encontrado p < 0,05, esta variavel

permaneceria no modelo;

d) as variaveis assim selecionadas foram as variaveis de entrada para

a rede neural artificial.

3.9.2 Rede neural

Os testes da rede neural foram realizados pelo emprego do programa
Neuro XL Predictor (OLSOFT Software Development) que utiliza a rede neural
perceptron de multiplas camadas.

A rede neural tipo perceptron de multiplas camadas compreendeu uma

camada de entrada, camadas intermediarias (ou ocultas) e uma camada de
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saida (figura 2). Cada neurdnio de qualquer das camadas da rede se conectou
a todos os neurbnios da camada seguinte, e o fluxo da informacéo foi em uma
Unica direcdo (rede feedforward), da esquerda para a direita ou da camada de
entrada para a camada de saida (Figura 2a). O treinamento da rede foi feito
pelo emprego do algoritmo de treinamento supervisionado ou de
retropropagacao (backpropagation) que retropropaga o erro (backward) da
informacéo da camada de saida para a camada de entrada (Figura 2b).

A funcéo de ativacdo ou de transferéncia da rede neural foi uma funcéo
nao linear (Figura 3). Entre as fungdes de néo linearidade de ativacao da rede
neural foram testadas a funcédo zero based log sigmoid (Buskard et al., 1994;
Lundin et al., 1999; Grossi, 2006) e a funcao tangente hiperbdlica (Buskard et
al.,1994; Frize et al., 2000; Ennett et al., 2001, 2004; Grossi, 2006) a cada um
dos neurdnios da rede neural, camada a camada.

A aplicagdo da rede neural foi feita em trés etapas: aprendizado-

treinamento, previsdo e agrupamento aleatorio.

3.9.2.1 Escolha da arquitetura da rede neural

De inicio foi avaliada a arquitetura mais adequada para o aprendizado-
treinamento da rede neural, mediante realizacdo de testes com até 20 camadas
intermediéarias, de acordo com o ajuste de estimativas. Foram investigados:

a) numero de ciclos — A definicdo do nimero maximo de ciclos ou
iteracBes para o aprendizado-treinamento da rede neural foi ajustada apés
testes variando o parametro em 30.000, 20.000 e 10.000 ciclos, mantendo fixos
todos os demais parametros da rede neural (Tabela 9.1);

b) erro delta — A definicdo do valor do erro delta para o aprendizado-
treinamento da rede foi estipulado apos testes, variando o parametro em
0.0001, 0.0010 e 0.0020 do erro delta, mantendo fixos todos os demais
parametros envolvidos da rede neural, inclusive o0 nimero maximo de ciclos em
30.000 ciclos (tabela 9.1);
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O numero méaximo de ciclos definido para o aprendizado-treinamento da rede
foi de 30.000 etapas ou o valor do erro delta de 0.0001;

C) 0s pesos sinapticos iniciais — A determinacdo dos pesos
(ponderacdo da contribuicdo da variavel na estimacdo) das conexdes
sinapticas foi definida pela propria rede na execucao repetida do algoritmo de
aprendizado-treinamento. A partir do peso sindptico inicial de 0.3, previamente
definido, foi modulado a cada conexao, seguindo regra de aprendizado pela
aplicacdo do algoritmo de treinamento supervisionado (backpropagation) para
ajustar o erro da variavel de saida. De maneira iterativa, a variavel de saida
estimada na rede foi comparada com a variavel de saida observada, resultando
num sinal de erro, que foi retropropagado pela rede para permitir o ajuste dos
pesos (Figura 2b). Esses ciclos foram repetidos até que a rede atribuiu para
cada variavel de entrada uma variavel de saida com valores estimados de
sobrevida consistentes com os valores observados;

d) taxa de aprendizado — O parametro denominado taxa de
aprendizado influencia o aprendizado da rede (Sanchez, 2009) e foi fixado no
valor limite de 0.3 para o ajuste limitado da curva de aprendizado-treinamento
da rede neural,

e) termo de momentum — O parametro da rede neural denominado
termo de momentum intervém no aprendizado, por aumentar a taxa de
aprendizado (Sanchez, 2009) como moderador, e foi fixado no valor limite de
0,3 para o ajuste da curva de aprendizado-treinamento da rede neural.

Para definir a abordagem mais adequada para a imputacdo nos valores
faltantes, foram adotados trés critérios distintos para avaliar a mais apropriada
previsdo de sobrevida da rede neural:

a) valores de referéncia normais para as variaveis faltantes (Frize et
al., 2001; Ennett et al., 2001) — indice de massa corpérea (World Health
Organization, 1995), presséo arterial diastolica (James et al., 2014), espessura
diastolica do septo intraventricular, diametro diastdlico do ventriculo esquerdo,
diametro do atrio esquerdo (Lang et al., 2005), potassio sérico, colesterol total e
creatinina sérica (rotina laboratorial institucional) (Tabela 8);

b) valor superior da normalidade (rotina laboratorial institucional) para

as taxas de colesterol total e creatinina sérica (Tabela 8);
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c) valor da mediana das variaveis disponiveis para imputacdo nos
valores faltantes (Frize et al., 2001; Ennett et al., 2001) (Tabela 8);

3.9.2.2 Aprendizado-treinamento da rede neural

Para definir o mais apropriado tipo de treinamento para a previsao da
sobrevida da rede neural duas técnicas foram avaliadas:

a) utiizando amostragem aleatéria — trés amostras aleatérias de um
terco da casuistica (n=968) foram constituidas para aprendizado-treinamento,
validacdo e ajuste e aplicacao.

b) utilizando a casuistica do estudo (n=968) em cinco fases —
aprendizado- treinamento e definicdo da rede neural com base nos Obitos
identificados até 2012, aplicacdo para estimativa de sobrevida até 2012,
comparacao de previsdes com base nos o6bitos verificados em 2013, reensaios
com 6bitos identificados até 2014, comparacgéo da previsdo para pacientes que
faleceram em 2013 e 2014 (Figura 4).

Na primeira fase, com a finalidade de iniciar o aprendizado-treinamento
da rede neural, foi avaliada a amostra dos pacientes com Obitos ocorridos até
2012 e informacbes completas (dados falantes imputados, segundo as
abordagens mencionadas). Foram realizados testes com base nas variaveis
indicadas, tanto pela analise estatistica, quanto pela relevancia clinica, tendo
como funcdo de ativacdo zero based log sigmoid e tangente hiperbdlica (Figura
3).

O tempo de sobrevida observado até o desfecho 6bito foi estimado a
partir da data do inicio dos sintomas e a partir da data da primeira consulta no
ambulatério do hospital. Com base no tempo médio de seguimento, o tempo de
sobrevida observado foi explorado e categorizado com base na experiéncia
clinica, nas variaveis prognosticas referidas na literatura (Cowie et al., 2000;
Dries et al., 2000; Lewis et al., 2003; Rauchhaus et al., 2003; Freitas et al.,
2005; Pocock et al., 2006; Rassi Jr et al., 2007; McManus et al., 2009) para

identificar os pacientes com prognostico menos favoravel e obter a melhor
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estimativa da rede (Tabelas 9, 9.1). Variaveis de relevancia clinica foram
empregadas (Tabelas 9 e 9.1).
O erro da estimativa do tempo de sobrevida até o 6bito, nesta fase, foi

avaliado por meio do emprego da expressao:

erro da previsao =| [(sobrevida prevista — sobrevida observada até o 6bito) x 100] |
sobrevida observada até o 6Obito

em que:

erro da previsao (%) — erro relativo da previsdo da sobrevida com o emprego

da rede;

sobrevida prevista — tempo de sobrevida previsto com 0 emprego da rede;

sobrevida observada até o Obito — tempo de sobrevida dos pacientes até o

obito.

Na segunda fase, com a finalidade de se obter a previsdo da sobrevida
para 0s sobreviventes até dezembro de 2012, foram realizados nove testes
(Tabela 10). Esta fase avaliou os pacientes com variaveis completas e
incompletas para os modelos de dados da rede neural com respostas inferiores
a 36%. Foi calculado o erro relativo da estimativa de Obito por meio do

emprego da expressao:

erro hipotético de previsdo = | [(sobrevida prevista — sobrevida observada) x 100] |

sobrevida observada
em que:
erro hipotético de previsdo (%) — erro de estimativa de previsdo de sobrevida
como emprego da rede;
sobrevida prevista — tempo de sobrevida previsto com o0 emprego da rede;
sobrevida observada — sobrevida observada com base na data do ultimo

contato dos sobreviventes.

Na terceira fase, foram comparadas as previsdes com o0 emprego de

modelos de redes neurais para os sobreviventes até 2012 e que faleceram em
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2013 (Tabela 11). Esta fase comparou o modelo de rede ou os modelos de
dados da rede com respostas inferiores a 41% (Tabelas 12, 13, 14, 15, 16, 17).
Na quarta fase, foram realizados novos testes de aprendizado-treinamento da
rede neural, incorporando as atualizacdes de mortalidade de 2013 (reensaio 1 -
Tabela 18) e 2014 (reensaio 2 - Tabela 19). Esta fase de aprendizado-
treinamento considerou os melhores modelos de rede neural para previsao da
sobrevida.

Na quinta fase, foram comparados os resultados de previsdo da
sobrevida inicial da rede neural, a partir dos 6bitos ocorridos até 2012, com os
reensaios 1 (Tabelas 20, 21) e 2 (Tabelas 22, 23) atualizando mortalidade,

respectivamente, de 2013 e 2014.

3.9.2.3 Avaliagéo dos melhores modelos de rede neural

A avaliagédo dos parametros de variabilidade entre os modelos de rede
neural, bem como a sensibilidade, especificidade, acuracia, valor preditivo
positivo, valor preditivo negativo (Tabela 24) e a funcédo de perda (Tabela 25)
dos modelos de dados da rede neural foram calculados:

a) Dispersao ou variabilidade dos modelos de rede neural — os desvios-
padrdo em torno da média geral do erro de previsao da sobrevida dos modelos
de rede neural foram calculados e comparadas as homogeneidades entre 0s
modelos de rede neural no aprendizado (vivos até 2012) e na previsao
(falecidos em 2013 e 2014) (Tabelas 12, 13, 14, 15, 16, 17, 20, 21, 22, 23).

b) Sensibilidade, especificidade, acuracia, valor preditivo positivo e
valor preditivo negativo dos modelos de rede neural — a probabilidade de
previsdo para os melhores modelos da rede neural foi calculada para os
intervalos de tempo ou de corte (Martinez et al., 2003) em 6 meses, 1 ano, 2
anos e 3 anos. As previsdes obtidas a partir do emprego da rede neural foram
categorizadas em (Tabela 24):

b;) verdadeiro positivo (VP) — previsto o ébito que ocorreu;

b,) verdadeiro negativo (VN) — prevista a sobrevivéncia que se confirmou;
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b3) falso positivo (FP) — previsédo de sobrevida e ocorreu o 6bito;

b,) falso negativo (FN) — previsédo de 6bito que ndo ocorreu;

bs) sensibilidade — previsdo acertada de Obito pela rede. O célculo foi
feito por meio do emprego da expressao: VP / (VP + FN);

bs) especificidade — previsdo acertada de sobrevida pela rede. O calculo foi
feito por meio do emprego da expressao: VN / (VN + FP);

b;) acuracia — precisdo na estimativa de sobrevida. O calculo foi feito por meio
do emprego da expresséo: (VP + VN) / (VP + FP + VN + FN);

bg) valor preditivo positivo — previsdo de Obito estimado pela rede e que de fato
ocorreu. O calculo foi feito por meio do emprego da expresséo: VP / (VP + FP);
bg) valor preditivo negativo — previsdo de sobrevida pela rede e que de fato
ocorreu. O calculo foi feito por meio do emprego da expressao: VN / (VN + FN).
¢) Funcao de perda dos modelos de rede neural — o desempenho preditivo da
rede neural foi avaliado por meio do emprego da funcdo de perda aparente
para a variavel continua tempo de sobrevida (Yuan, 2008) que leva em
consideracdo a diferenca entre a sobrevida prevista pelo emprego da rede
neural e a sobrevida observada em cada caso. O resultado foi demonstrado
pela perda média estimada ou a média aritmética simples, em valores

absolutos e expresso em dias (Santos, 2013) (Tabela 25).

3.10 Aspectos éticos

O protocolo do estudo foi aprovado pela Comissdo de Etica para
Andlise de Projetos de Pesquisa do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina da Universidade de S&o Paulo (CAAE 34706714.1.0000.0068).



4. Resultados
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4.1 Analise estatistica

Os resultados foram obtidos pela andlise estatistica descritiva e
exploratdria e pela analise inferencial para o ajuste do modelo estatistico.

4.1.1 Analise descritiva e exploratéria

A idade dos pacientes variou de 18 anos a 94 anos (média 57,7,
desvio- padréo 13,1), 1.362 (64%) homens e 766 (36%) mulheres; 1.325 (62%)
pacientes tinham idade entre 41 anos e 65 anos e 603 (28%) pacientes tinham
idade superior a 65 anos. A etnia branca foi observada em 343 (16%) dos
pacientes e o sobrepeso foi identificado em 697 (33%) pacientes. A fracdo de
ejecao do ventriculo esquerdo foi inferior a 45% em 1.476 (69%) pacientes. As
etiologias predominantes foram as cardiopatias hipertensiva e isquémica em
1.443 (67,8%) pacientes e a doenca de Chagas ocorreu em 333 (16%)
pacientes. A cardiopatia dilatada e a alcodlica ocorreram, respectivamente, em
206 (10%) pacientes e 146 (7%) pacientes. Na qualidade de pacientes que
procuraram atendimento, a condicao funcional era tal que permitia 0 acesso a
consulta deambulando. Dos pacientes em tratamento, 967 (45%) faziam uso da

associacao de trés ou quatro medicamentos.

Outras caracteristicas clinicas, laboratoriais, eletrocardiograficas e
ecocardiograficas sdo apresentadas na tabela 1. A frequéncia de dados

faltantes é apresentada nas tabelas 2,3 e 4, para cada variavel.

Foram identificados 968 (45,5%) Obitos até dezembro de 2012.
Somaram-se 83 (3,9%) O&bitos verificados em 2013 e 50 (2,3%) Obitos
verificados em 2014. O total de ébitos foi 1.101 (51,7%).

A curva da probabilidade de sobrevida geral da casuistica é
apresentada na figura 5. O tempo médio de acompanhamento dos pacientes foi

59,6 meses, desvio- padréo 41,8 meses (variagdo de um dia a 137 meses) e,
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aos cinco anos de evolucdo, 68% dos pacientes da casuistica estavam vivos.
Tomando em consideracdo a etiologia da insuficiéncia cardiaca, no tempo
médio de acompanhamento, 71% dos portadores de cardiopatia hipertensiva,
69% dos portadores de cardiopatia dilatada, 66% dos portadores de cardiopatia
alcodlica, 55% dos portadores de cardiopatia isquémica e 50% dos portadores
de cardiopatia da doenca de Chagas estavam vivos.

Nas curvas de probabilidade de sobrevida relativas a cada variavel
estudada, os valores faltantes foram agrupados em uma categoria. A
comparacdo entre as curvas de sobrevida foi feita para as variaveis
categorizadas em faixas de valores, de acordo com os valores de referéncia e
com a categorizacdo individual do dado faltante para cada variavel avaliada
(Figuras 6 a 51).

A comparagdo entre as curvas de sobrevida revelou diferenca
estatisticamente significante (valor - p < 0,05) para as seguintes variaveis:
a) demogréficas — idade (p<0,001; figura 7);
b) clinicas — etiologia da insuficiéncia cardiaca (p<0,001; figura 6), peso
(p<0,001; figura 10), altura (p=0,048; figura 11), indice de massa corpérea
(p<0,001; figura 12), pressdo arterial sistélica (p<0,001; figura 13), pressédo
arterial diastdlica (p<0,001; figura 14) classe funcional (p<0,001; figura 15);
c) ecocardiograficas — diametro do atrio esquerdo (p<0,001; figura 22),
didmetro diastolico do ventriculo esquerdo (p<0,001; figura 23), diametro
sistdlico do ventriculo esquerdo (p<0,001; figura 24), fracdo de ejecdo do
ventriculo esquerdo; (p<0,001; figura 25), espessura diastdlica do septo
interventricular (p<0,001; figura 26) e espessura diastélica da parede posterior

do ventriculo esquerdo (p<0,001; figura 27);

d) laboratoriais — hemoglobina sérica (p<0,001; figura 29), taxa de glicose
sérica em jejum (p<0,001; figura 30), taxa de creatinina sérica (p<0,001; figura
31), taxa de sédio sérico (p<0,001; figura 32), taxa de potassio sérico (p<0,001;
figura 33), taxa de colesterol total (p<0,001; figura 34), taxa de HDL-colesterol
(p<0,001; figura 35), taxa de LDL-colesterol (p<0,001; figura 36) e taxa de
triglicérides (p<0,001; figura 37);
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A comparagdo entre as curvas de sobrevida n&o revelou diferenca

estatisticamente significante (valor-p > 0,05) para as seguintes variaveis:

a) demogréficas — sexo (p=0,025; figura 8), etnia (p=0,27; figura 9);

b) clinicas — frequéncia cardiaca (p=0,62; figura 16), duracdo dos sintomas
(p=0,68; figura 17) e o antecedente de hipertenséo arterial (p=0,049; figura 18),
tabagismo (p=0,74; figura 19), diabetes melito (p=0,024; figura 20) e etilismo
(p=0,024; figura 21);

c) eletrocardiograficas — ritmo cardiaco (p=0,0051; figura 28);

d) laboratoriais — taxa de leucécitos (p<0,048; figura 38), taxa de linfécitos
(p=0,011; figura 39);

e) medicamentos em uso na consulta inicial — inibidores da enzima conversora
da angiotensina (captopril, enalapril) e bloqueadores dos receptores da
angiotensina Il (losartana) (p=0,91; figura 40), bloqueadores adrenérgicos
(carvedilol, metoprolol, propranolol e atenolol) (p=0,042; figura 41), diuréticos
(furosemida, hidroclorotiazida (p=0,0032; figura 42), espironolactona (p=0,32;
figura 43), digoxina (p=0,077; figura 44), antiagregante plaquetario (acido
acetilsalicilico) (p=0,55; figura 45), anticoagulante oral (varfarina) (p=0,43;
figura 46), estatina (sinvastatina) (p=0,07; figura 47), vasodilatadores
(hidralazina e mononitrato de isossorbida) (p=0,58; figura 48), bloqueador dos
canais de calcio (anlodipina) (p=0,77; figura 49), antiarritmico (amiodarona)

(p=0,51; figura 50); nimero de medicamentos em uso (p=0,14; figura 51).

De 33 variaveis reunidas inicialmente para a sequéncia de analise pelo
emprego do modelo de riscos proporcionais de Cox, avaliamos os valores
disponiveis de todas as variaveis clinicas, laboratoriais, ecocardiograficas
(Tabela 2), bem como dos medicamentos agrupados por classe farmacoldgica
(Tabela 3) e do nimero de medicamentos em uso na consulta inicial (Tabela
4).
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4.1.2 Anédlise inferencial

Para a etapa seguinte de andlise inferencial, as variaveis foram
selecionadas com base no valor p < 0,10 ou pela especial relevancia clinica
(Tabela 2) que discrimina as variaveis com p < 0,001 mais etnia, diabetes
melito, frequéncia cardiaca, hipertensao arterial, etilismo, tabagismo, ritmo
cardiaco, espessura diastolica do septo interventricular, espessura diastélica da
parede posterior, glicemia de jejum, hemoglobina, potassio sérico, leucdcitos,
linfécitos, lipoproteina de alta (HDL-colesterol) e baixa (LDL-colesterol)
densidade, triglicérides, nimero de medicamentos em uso na consulta inicial e

data do inicio dos sintomas.

Nesta primeira etapa da analise, apenas as variaveis com dados
vélidos foram utilizadas no modelo, ou seja, a categoria individual de dado
faltante para cada variavel ndo foi utilizada (Tabela 2). Na segunda etapa, a
categoria dados faltantes foi incluida na analise e foram retiradas as variaveis
ndo associadas com o progndstico (Tabela 5). Na terceira etapa, as variaveis
nao significativas foram reintroduzidas, testadas uma a uma no modelo e
tiveram sua significancia recalculada para confirmar que ndo estariamos

perdendo a relevancia clinica (Tabela 6).

Os niveis descritivos (valor-p) para as 32 variaveis foram obtidos pelo
teste de razdo de verossimilhanca para os modelos ajustados, com cada
variavel separadamente, controlando idade, definindo a influéncia de cada

variavel na probabilidade de sobrevivéncia (Tabela 2).

A variavel inicio dos sintomas foi dicotomizada em um periodo inferior a
doze meses e superior ou igual a doze meses, mas nao se revelou significativa

(valor p=0,68) para o prognastico e foi retirada do modelo.

As variaveis com valor-p < 0,10 ou relevancia clinica foram

selecionadas para a segunda etapa da analise inferencial (Tabela 2).

Apés novo ajuste sequencial do modelo e considerando o valor-p >

0,05, obtido do teste de razdo de verossimilhanca, as variaveis hipertensao
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arterial sistémica, hemoglobina sérica, glicemia de jejum, fracdo de ejecdo do
ventriculo esquerdo, frequéncia cardiaca, sexo, sodio sérico, taxa de
leucdcitos, triglicérides, diametro sistélico do ventriculo esquerdo e taxa de
linfécitos ndo revelaram diferenca significativa para a sobrevida e foram

retiradas do modelo (Tabela 5).

Entre as variaveis com valor-p<0,05, a saber: idade, indice de massa
corpOrea, pressdo arterial sistdlica, pressao arterial diastolica, etiologia da
insuficiéncia cardiaca, classe funcional, espessura do septo interventricular,
didmetro diastélico do ventriculo esquerdo, diametro do &trio esquerdo,
potéssio sérico, colesterol total e creatinina, observou-se que, para a variavel
pressdo arterial sistémica, somente a categoria de dados faltantes revelou

significancia para a sobrevida e, por este motivo, foi retirada do modelo.

Para reavaliar o ajuste do modelo as varidveis retiradas do primeiro
ajuste do modelo multivariado em raz&o de valor-p>0,05 foram reintroduzidas,
uma a uma, no modelo, e sua significancia foi calculada com base no teste da
razdo de verossimilhanca. A variavel inicio dos sintomas foi dicotomizada em
um periodo inferior a doze meses e superior ou igual a doze meses, mas nao
se revelou significativa (valor-p=0,78) para o prognéstico e foi retirada do
modelo. A variavel antecedente pessoal de diabetes melito foi a Unica que se

revelou com importancia para a sobrevida (Tabela 6).

Assim, foram selecionadas as variaveis idade, indice de massa
corpérea, pressao arterial diastdlica, etiologia da insuficiéncia cardiaca, classe
funcional, espessura do septo interventricular, diametro diastolico do ventriculo
esquerdo, diametro do atrio esquerdo, potassio sérico, colesterol total,
creatinina e a presenca de diabetes melito como as variaveis relacionadas com

a sobrevida (Tabela 7) e selecionadas para a alimentacéo da rede neural.
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4.2 Rede neural

4.2.1 Escolhadaarquitetura da rede neural

Os resultados da rede neural sugeriram que a arquitetura da rede
neural com cinco camadas intermediarias, 30.000 ciclos e erro delta de 0,0001

revelou-se a mais adequada (Tabela 9.1).

Os dados que observamos permitem sugerir que nao houve diferenca
entre os dois tipos de funcdo de ativacdo de nao linearidade que foram
utilizados — zero based log sigmoid e tangente hiperbdlica — para a previsédo da

sobrevida pela rede neural (Tabela 9 e 9.1).

Entre as diferentes abordagens utilizadas para a imputacdo nos valores
faltantes — valor da normalidade, valor superior da normalidade, valor da
mediana — observamos que a rede neural ndo revelou resultado adequado na

previsdo da sobrevida (Tabela 9 e 9.1)

As 12 variaveis selecionadas para o aprendizado-treinamento da rede
neural foram submetidas a interagdo mutua nas cinco camadas para 0 ajuste

da rede.

4.2.2 Aprendizado-treinamento da rede neural

Os resultados que definiram o tipo de treinamento mais apropriado
para a previsdo da sobrevida da rede neural foram obtidos pela técnica da
amostragem aleatoria e pela técnica da utilizacdo da casuistica do estudo em

cinco fases.
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4.2.2.1 Amostragem aleatoria

Foram realizados testes para o aprendizado-treinamento da rede
neural (n=968 pacientes) em 322 pacientes selecionados aleatoriamente. No
segundo terco de pacientes (n = 322), o erro relativo da previsdo de sobrevida
da rede neural foi de 336,85%. Se comparada com a porcentagem de erro da
previsdo da rede neural sem agrupamento aleatorio e sem categorizagdo do
tempo de sobrevida observado, para os mesmos 322 pacientes, o0 erro de
previsdo da rede foi de 363,88%.

No teste realizado no terceiro terco (n=324) dos pacientes agrupados
aleatoriamente, o erro relativo da previsdo de sobrevida da rede neural foi
544,19%. Se comparado com a porcentagem de erro da previsdo da rede
neural sem agrupamento aleatério e sem categorizacdo do tempo de
sobrevida, o erro de previséo foi 618,80%.

Em sintese, pelos testes da rede neural com agrupamento aleatério, o

aprendizado-treinamento da rede neural ndo foi apropriado.

4.2.2.2 Fases do estudo da casuistica

Foram realizados testes para o aprendizado-treinamento da rede

neural (=968 pacientes) em cinco fases:

4.2.2.2.1 Primeira fase — aprendizado-treinamento da rede neural

Para efeito de teste, foi considerada a amostra dos pacientes com
6bitos ocorridos até 2012, e a rede foi também alimentada com outras variaveis

gue nédo as 12 selecionadas pela andlise estatistica.
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As variaveis sexo, fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo de 25% e
55%, creatinina sérica nos valores de 1,3 e 2,6 mg/dL, colesterol total nos
valores de 200 mg/dL e 239 mg/dL, diametro diastélico do ventriculo esquerdo
nos valores de 60 mm e 75 mm e a associacao das variaveis colesterol total
nos valores de 200 mg/dL e 239 mg/dL e didametro diastolico do ventriculo
esquerdo nos valores de 60 mm e 75 mm foram consideradas para o
aprendizado-treinamento da rede por serem variaveis significativas no
prognoéstico de alguns estudos (Gradman et al, 1989; Dries et al., 2000; Senni
et al., 2001; Lee DS et al., 2003; Levy et al.,, 2006; Pocock et al., 2006;
Abraham et al., 2008; Anand et al., 2008; Roger et al., 2013; Mahmood et al.,
2014; Kenchaiah et al., 2015), portanto limitadoras para os testes da rede
neural (Tabelas 9 e 9.1). Ndo houve melhora da capacidade de previsdo da
sobrevida pela rede (Tabelas 9 e 9.1).

O tempo de sobrevida observado foi trabalhado sem categorizacao e
com a classificagdo em seis categorias do tempo de seguimento, tomando
também como base o0 seu tempo médio: até 2 anos, entre 1 ano e 6 anos, entre
2 anos e 6 anos, entre 1,5 ano e 8,5 anos, acima de 2 anos e acima de 6 anos.

Os resultados da modelagem da rede neural tomando em consideragéo
o tempo de sobrevida observado, estratégia para imputacdo no caso de dados
faltantes, critérios para varidveis clinicas, funcdo de transferéncia ou de
ativacdo e informacéo da data inicial disponivel para estimar a sobrevida (data
do inicio dos sintomas ou a data primeira consulta) estdo apresentados nas
tabelas 9 e 9.1.

Os resultados obtidos foram:

a) quando avaliadas diferentes estratégias — o erro de previsdo da
sobrevida variou entre 201% (rede neural 4) e 1.023,08% (rede neural 12),
dependendo da data disponivel para estimar a sobrevida, da funcdo de
transferéncia, dos valores de imputagcdo para os dados faltantes e das variaveis
clinicamente relevantes (Tabelas 9 e 9.1). Portanto, os resultados foram
inadequados para prever a sobrevida;

b) quando avaliadas diferentes categorizagdes do tempo de sobrevida
observado — o erro de previsdo da sobrevida variou entre 31,99% (rede neural

13) e 880% (rede neural 14) para a estratégia um de imputacéo para os dados
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faltantes, funcédo de transferéncia zero based log sigmoid, a partir da data da
primeira consulta e diferentes variaveis clinicas significativas (Tabela 9). Os
resultados foram inadequados para prever a sobrevida, exceto para a
categorizacdo do tempo de evolucdo entre 2 anos e 6 anos, sem nenhuma
variavel clinica (31,99%; rede neural 13).

Pela categorizacdo do tempo de sobrevida observado entre 1 ano e 6
anos, a inclusdo de variaveis clinicas significativas com a funcdo de
transferéncia zero based log sigmoid, a partir da data da primeira consulta e
valores de imputacgéo para os dados faltantes baseados na estratégia 1 (Tabela
9), fez o erro de estimativa variar entre 51,85% (rede neural 15) e 70,68% (rede
neural 17). Os resultados foram considerados inadequados para prever a
sobrevida;

c) o resultado de previsao da sobrevida variou entre o limite maximo de
48,01% (rede neural 24) e minimo de 11,37% (rede neural 26), quando as
categorizacGes do tempo de sobrevida observado tomaram como referéncia o
tempo médio de seguimento dos pacientes (4,9 anos), dependendo da data
disponivel para estimar a sobrevida e da funcao de transferéncia (Tabela 9). Os
resultados foram considerados mais adequados para prever a sobrevida;

d) a inclusdo da etiologia na categorizacdo do tempo de sobrevida
observado entre 2 anos e 6 anos resultou numa previsdo da rede neural entre
21,91% (rede neural 42) a 29,52% (rede neural 40) (Tabelas 9 e 9.1). O
resultado foi considerado mais adequado para prever a sobrevida para a
cardiopatia da doenca de Chagas (21,91%, rede neural 42) e ndo acrescentou
capacidade estimativa para as outras etiologias.

O teste com varias categorizacdes do tempo de sobrevida observado
revelou que os melhores resultados de previsdo da sobrevida foram obtidos
pelo modelo de rede definida por tempo de sobrevida observado acima de 6
anos, a partir da data da primeira consulta com estimativa de sobrevida de
12,77% (funcéo de ativacdo — tangente hiperbdlica; rede neural 24) ou 11,37%
(funcdo de ativacao — zero based log sigmoid, rede neural 26), e com tempo
de sobrevida observado entre 2 anos e 6 anos, a partir da data do inicio dos

sintomas com estimativa de sobrevida de 20,54% (funcdo de ativacdo —
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tangente hiperbdlica, rede neural 22) ou 22,60% (funcdo de ativacdo — zero

based log sigmoid, rede neural 20) (Tabelas 9 e 9.1).

Os resultados dos testes que definiram os melhores modelos de dados

da rede neural em estimar a sobrevida estéo representados na tabela 10.

4.2.2.2.2 Segunda fase — avaliacao e aplicacdo da rede neural para estimar

a sobrevida

Nos pacientes sobreviventes até dezembro de 2012, os resultados de
previsdo da sobrevida sdo apresentados na tabela 11.

Os erros de previsao pelo emprego da rede neural foram superiores
aos obtidos na previséo da primeira fase. Ainda assim, foram adequados para
prever a sobrevida, principalmente no modelo de rede com tempo de sobrevida
observada superior a 6 anos.

Os melhores modelos de previsdo da sobrevida foram aqueles com
tempo de sobrevida observado superior a 6 anos e que consideraram como
data disponivel para estimar a sobrevida a data da primeira consulta, tanto para
tangente hiperbdlica (20,71%) quanto para funcdo zero based log sigmoide
(21,50%).

Os melhores resultados da rede neural observados nesta fase
coincidiram com os melhores resultados revelados pela rede neural na primeira

fase do aprendizado da rede.

4.2.2.2.3 Terceira fase — comparacdo dos modelos de dados da rede

neural

Os resultados da previsdo de sobrevida sugeridos pela rede neural
estdo apresentados na tabela 12; o erro de estimativa da rede variou de acordo
com o modelo de dados da rede neural. A comparacao dos erros (previsto pela

rede neural versus observado na evolugdo) para cada paciente esta
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representada nas tabelas 13, 14, 15, 16 e 17 (estimativas individuais). Os
resultados obtidos foram:

a) modelo com tempo de sobrevida observado entre 2 anos e 6 anos, a
partir da data da primeira consulta e funcdo zero based log sigmoid — a média
dos erros de previsdo (n = 19 sobreviventes) da rede, comparada com a média
dos erros de previsdo dos falecidos em 2013, aumentou de 35,62% (desvio-
padrdao 24,98) para 47,55% (desvio-padrao 13,84), com homogeneidade dos
erros de previsdo maior (menor desvio-padréo).

Porém, individualmente, os erros de previsdo da comparacdo com o
real foram superiores a 44% em 73,68% (14 pacientes) do total de pacientes da
amostra e inferiores a 40% em 26,32% (5 pacientes) do total de pacientes, para
este modelo de dados da rede neural (Tabela 13);

b) modelo com tempo de sobrevida observado entre 2 anos e 6 anos, a
partir da data de inicio dos sintomas e funcédo zero based log sigmoid - a
meédia dos erros de previsao (n = 2 sobreviventes), comparada com a média
dos erros de previsdo dos falecidos em 2013, aumentou de 11,55% para
40,37%, com discreta diferenca na homogeneidade dos erros de previséo,
respectivamente, desvios-padréo 12,49 e 13,65. Para os dois pacientes deste
modelo de dados da rede neural, os resultados de 50,02% e 30,72% de
sobrevida ndo permitiram avaliar da precisdo da rede neural (Tabela 14);

¢) modelo com tempo de sobrevida observado entre 2 anos e 6 anos, a
partir da data do inicio dos sintomas e fungdo tangente hiperbdlica — a média
dos erros de previsao (n=2 sobreviventes), comparada com a média dos erros
de previsdo dos falecidos em 2013, aumentou de 40,95% (desvio-padréo
12,37) para 56,14% (desvio-padrdo 0,01), com homogeneidade dos erros de
previsao maior (desvio-padrédo menor). Para os dois pacientes deste modelo de
dados da rede neural, os resultados de previsdo da sobrevida de 56,15% e
56,14% nao permitiram avaliar a precisao da rede neural (Tabela 15);

d) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a
partir da data da primeira consulta e fungcéo tangente hiperbodlica — a média dos
erros de previsdo (n=36 sobreviventes), comparada com a meédia dos erros de
previsdo dos falecidos em 2013, diminuiu de 21,20% (desvio-padrédo 13,96)

para 18,80% (desvio-padrdao 12,39), com a dispersdo em torno da média do
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erro de previsdo mais homogéneo (desvio-padrao menor). Os resultados
individuais, para este modelo de dados da rede neural, dos erros de previsao
da comparacdo com o real variaram de 0,69% a 38,7%. Os resultados
superiores a 26% de erro previsdo da sobrevida foram observados em 10
pacientes (27,78%) do total de pacientes da amostra e foram inferiores a 25%
em 26 pacientes (72,22 %). Em 13 pacientes (36,11%), o erro de previsdo da
sobrevida da rede neural foi inferior a 11% (Tabela 16);

e) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a
partir da data da primeira consulta e funcdo zero based log sigmoid — a média
dos erros de previsdo (n=36 sobreviventes), comparada com a média dos erros
de previsdo dos falecidos em 2013, aumentou de 18,48% (desvio-padréo
13,54) para 19,48% (desvio-padrdo 11,67), com maior homogeneidade (menor
desvio-padrao). Os resultados individuais dos erros de previsdo da comparagao
com o real variaram de 0,95% a 45,88%. Os resultados superiores a 26% de
erro de previsdo da sobrevida foram observados em 13 pacientes (36,11%), e
inferiores a 25% em 23 pacientes (63,89%) do total de pacientes para este
modelo de dados da rede. Em 13 pacientes (36,11%), o erro de previsdo da
sobrevida da rede neural foi inferior a 13% (Tabela 17).

A andlise dos resultados de previsdo da sobrevida pela rede neural
sugere que os modelos de redes neurais com tempo de sobrevida observada
superior a seis anos, considerando a data da primeira consulta tanto para a
funcdo tangente hiperbdlica quanto para a funcdo zero based log sigmoid,

apresentaram maior precisao na estimativa da sobrevida.

4.2.2.2.4 Quarta fase —reensaios dos modelos de dados da rede neural

Foram incorporados para aprendizado-treinamento dos modelos de
dados de rede neural 44 pacientes com dados completos dos 83 pacientes que
vieram a falecer em 2013 (reensaio 1 — Tabela 18) e 30 pacientes com dados
completos dos 50 pacientes que faleceram em 2014 (reensaio 2 — Tabela 19).

Os resultados obtidos foram:
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a) reensaio incorporando os Obitos até 2013 - os testes de reensaio
realizados em 145 pacientes com 06bito e informa¢des completas (101 falecidos
em 2012 e 44, em 2013) e a estimativa de sobrevida da rede neural em 269
pacientes (186 falecidos em 2012 e 83 pacientes em 2013). Foi realizado o
reensaio para os melhores modelos de dados da rede neural para previsao da
sobrevida:

a;) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a partir da
data da primeira consulta e funcdo tangente hiperbdlica — o erro de previsao de
sobrevida ao incorporar os Obitos de 2013 (n = 36 pacientes) aumentou para
13,76%, quando comparado com a previsao inicial sem esse dado (12,77%)
(Tabela 18). A média geral dos erros reais de previsdo da sobrevida pela rede
diminuiu de 21,20% (desvio-padrdo 13,96) para 8,48% (desvio-padrdo 9,61)
apos o reensaio 1 (Tabela 20). A homogeneidade dos erros de previsdo foi
maior (menor desvio-padréo);

a,) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a partir da
data da primeira consulta e funcéo zero based log sigmoid — o erro de previsédo
da sobrevida ao incorporar os 6bitos de 2013 (n = 36 pacientes) aumentou para
12,30%, quando comparado com o resultado de previséo inicial sem esses
dados (11,37%) (Tabela 18) A média geral dos erros reais de previsao da
sobrevida pela rede neural diminuiu de 18,48% (desvio-padrdo 14,10) para
11,24% (desvio-padrao 8,51) apds o reensaio 1 (Tabela 21). A homogeneidade

dos erros de previsao foi maior (menor desvio-padréo);

b) reensaio incorporando os Obitos até 2014 - Os testes de reensaio
realizados em 175 pacientes com 6bito identificado e informacées completas
(145 pacientes falecidos 2012 e 30, em 2014). A previsdo da estimativa de
sobrevida da rede neural foi realizada em 319 pacientes (269 pacientes
falecidos em 2012 e 50, em 2013). Foi realizado o reensaio para os melhores
modelos de dados da rede neural para previsédo da sobrevida:

b1) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a partir da
data da primeira consulta e funcdo tangente hiperbdlica — o erro de previsao da
sobrevida ao incorporar os 6bitos de 2014 (n = 36 pacientes) aumentou para

17,33%, quando comparado com o resultado de previsao inicial sem esse dado
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(12,77%) (Tabela 19). A média geral dos erros reais de previsdo da sobrevida
real pela rede diminuiu de 21,20% (desvio-padréo 13,96) para 9,10% (desvio-
padrdo 9,61) apés o reensaio 2 (Tabela 22). A homogeneidade dos erros de
previsao foi maior (menor desvio-padréo);

b,) modelo com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a partir da
data da primeira consulta e funcéo zero based log sigmoid — o erro de previsdo
da sobrevida ao incorporar os 6bitos de 2014 (n = 36 pacientes) aumentou para
14,88%, quando comparado com o resultado de previsao inicial sem esse dado
(11,37%) (Tabela 19). A média geral dos erros reais de previsdo da sobrevida
real pela rede diminuiu de 18,48% (desvio-padrao 14,10) para 12,63% (desvio-
padrdo 11,27) apds o reensaio 2 (Tabela 23). A homogeneidade dos erros de

previsao foi maior (menor desvio-padréo).

4.2.2.2.5 Quinta fase — comparacdo dos modelos de previsdo da rede

neural

Foram comparadas as médias dos erros de previsao da sobrevida (n =
36 pacientes) pela rede neural, sem a incorporacao dos 6bitos de 2013 e 2014
com a incorporacao dos o6bitos de 2013 e 2014. Os resultados obtidos foram:
a) modelo de rede com tempo de sobrevida observado acima de 6 anos, a
partir da data da primeira consulta e funcdo tangente hiperbdlica — a média
geral (n= 36 pacientes) dos erros sem a incorporacdo dos o6bitos de 2013 e
2014 de previsdo da sobrevida pela rede, comparados com os resultados apés
0S reensaios, incorporando o0s Obitos de 2013 e 2014, diminuiu,
respectivamente, de 21,20% (desvio-padrédo 13,96) para a 8,48% (desvio-
padrdo 9,61) e 9,10% (desvio-padrao 7,87). A homogeneidade dos erros de
previsdo para o modelo de dados do reensaio 2 foi maior (menor desvio-
padrao).

Os resultados individuais das meédias dos erros de previsdo da
sobrevida foram inferiores a 10% em 75% (27 pacientes) e superiores a 15%

em 25% (9 pacientes) do total de pacientes para o reensaio 1 (Tabela 22).
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Para o reensaio 2, os erros de previsdo da sobrevida pela rede neural foram
inferiores a 10% em 72,22% (26 pacientes) e superiores ou iguais a 15% em
27,78% (10 pacientes) do total de pacientes (Tabela 22);

b) modelo de rede com tempo de sobrevida observado superior a 6 anos, a
partir da data da primeira consulta e funcdo zero based log sigmoid — a média
geral (n = 36 pacientes) dos erros de previsdo da sobrevida pela rede sem a
incorporacao dos Obitos de 2013 e 2014, comparados com os resultados apés
0 reensaio 1, incorporando 0s Obitos, diminuiu de 18,48% (desvio-padréo
14,10) para 11,24% (desvio-padréao 8,51) e aumentou para 12,63% (desvio-
padrdo 11,27) ap6s o reensaio 2, com maior homogeneidade dos erros de
previsdo para o modelo de dados do reensaio 1 (menor desvio-padréo) (Tabela
23). Os resultados individuais das médias dos erros de previsdo da sobrevida,
incorporando os 6bitos de 2013 e 2014, foram inferiores ou iguais a 10% em
61,11% (22 pacientes) e superiores a 15% em 38,89% (14 pacientes) do total
de pacientes para o reensaio 2 (Tabela 23).

Em sintese, os resultados obtidos pelos testes para os dois melhores
modelos de dados da rede neural sugerem que:

a) houve aprendizado satisfatério da rede neural pela atualizagdo dos
dados de mortalidade de anos subsequentes;

b) a acuracia das médias dos erros de previsdo da sobrevida apés a
incorporacdo dos Obitos ocorridos em 2013 e 2014 foi melhor, quando
comparada com as médias de previsdo da rede neural para os sobreviventes
até 2012;

c) os resultados das médias gerais dos erros de previsao da sobrevida
foram satisfatérios, mas inferiores a 13% apds a incorporacdo dos 6bitos de
2013 e 2014;

d) o modelo de dados com limite de sobrevida superior a seis anos, a
partir da data da primeira consulta e funcéo tangente hiperbdlica, teve a melhor
precisdo da rede neural na previsao da sobrevida com erro inferior a 10%;

e) a precisao da previsao da sobrevida, quando avaliada caso a caso,
apos a incorporacdo dos Obitos ocorridos em 2013 permite resultados

satisfatorios (erro de previsdo < 5%) em 16 casos, mas também incorre em
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erros de previsao insatisfatorios (>30%) em dois casos, num total de 36 casos
para este modelo de rede;
f) a categorizacdo do tempo de sobrevida observado € importante para

o aprendizado-treinamento da rede neural na previsao da sobrevida.

4.3 Avaliacdo dos melhores modelos darede neural

Os resultados do desempenho dos melhores modelos de rede neural

para a previsao da sobrevida foram avaliados.

4.3.1 Sensibilidade, especificidade, acuracia, valor preditivo positivo,

valor preditivo negativo da rede neural.

Para os seis melhores modelos de rede neural os resultados
evidenciaram sensibilidade que variou entre 93,0% e 87,2%, especificidade
entre 77,5% e 66,7%, acuracia entre 85,2% e 78,9%, valor preditivo positivo
gue variou entre 88,0% e 53,6% e valor preditivo negativo entre 97,4% e 71,4%
(Tabela 23).

Os resultados obtidos pelos melhores modelos de dados avaliados
permitem a seguinte sintese:

a) no modelo de rede neural com tempo de sobrevida observado
superior a 6 anos, a partir da data da consulta inicial, com intervalo de corte de
trés anos (1.095 dias), a sensibilidade foi de 93% (com ambas as funcdes de
ativacdo), especificidade de 77,5% (funcdo tangente hiperbdlica) e 76,4%
(funcdo zero based log sigmoid), acuracia da rede foi satisfatoria de 81% ou
80,2% (dependendo da funcdo de ativacado), valor preditivo negativo alto de
97,4% (com ambas as funcdes de ativacdo) e valor preditivo positivo baixo de

54,7% ou 53,6% % (dependendo da funcao de ativagao);



Resultados 40

b) no modelo de rede neural com tempo de sobrevida observado entre
2 anos e 6 anos, a partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte
de dois anos (730 dias), a sensibilidade foi de 89,8% (com ambas as funcdes
de ativagao), especificidade de 76,5% (funcéo zero based log sigmoid) e 72,5%
(funcdo tangente hiperbdlica), acuracia da rede foi satisfatoria de 83,9% e
85,2% (dependendo da funcao de ativagao), valor preditivo positivo alto de 88%
ou 86,3% (dependendo da funcédo de ativacdo) e valor preditivo negativo alto
de 79,6% ou 78,7% (dependendo da funcédo de ativacao);

c) no modelo de rede neural com tempo de sobrevida observado
inferior a 2 anos, a partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte
de um ano (365 dias), a sensibilidade foi razoavel de 87,2% (com ambas as
funcbes de ativacdo), especificidade inadequada de 66,7% e 62,5%
(dependendo da funcdo de ativacdo), acuracia satisfatéria de 80,3% e 78,9%
(dependendo da funcdo de ativacdo), valor preditivo positivo razoavel de 83,7%
e 82,0% (dependendo da funcéo de ativacéo) e valor preditivo negativo baixo
de 72,75 e 71,4% (dependendo da funcéo de ativacéo);

d) os resultados foram insatisfatérios nas estimativas por tempo de
seguimento observado superior a 6 anos, a partir da data do inicio dos
sintomas, com intervalo de corte de dois anos, independentemente da funcgéo
de ativacdo bem como no tempo de sobrevida observado inferior a 2 anos, a
partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte de seis meses,
independentemente da funcdo de ativacdo. Nos modelos com tempo de
seguimento observado entre 2 anos e 6 anos, com intervalo de corte de um
ano, independentemente da funcdo de ativacéo, tanto para a data do inicio dos
sintomas quanto para a data da consulta inicial, os resultados foram

insatisfatorios (Tabela 24).

4.3.2 Funcao de perda darede neural

O erro ou perda média estimada da sobrevida para os melhores

modelos de rede neural (Tabela 25) revelou:
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a) o erro médio de previsdo da sobrevida variou de 126,95 dias a
389,31 dias;

b) os menores erros de previsdo (126,95 dias e 133,07 dias) foram
obtidos pelo modelo de rede neural com tempo de sobrevida inferior a 2 anos e
o tempo estimado desde a data de inicio dos sintomas;

c) os segundos menores erros de previsao (231,61 dias e 259,06 dias)
foram alcancados pelo modelo de rede neural com tempo de sobrevida entre 2
anos e 6 anos, e o tempo estimado desde a data de inicio dos sintomas;

d) os piores erros de estimativa foram (293,88 dias, 332,55 dias e
389,31 dias) para tempo de sobrevida superior a 6 anos e tempo de sobrevida
entre 2 anos e 6 anos, com informacao da data da primeira consulta;

Os melhores resultados da funcdo de perda foram obtidos pelos
modelos de rede neural, com o menor nimero de pacientes (tamanho da
amostra = 47) e com informac¢éo da data do inicio dos sintomas.

A avaliacdo pelo emprego da funcédo de perda revelou a estimativa da
rede neural que pode alcancar erros de 4,4 meses até 1,1 anos para mais ou

para menos.



5. Discussao
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A casuistica estudada tem caracteristicas de interesse para a
interpretacdo dos achados e potenciais implicacfes clinicas dos resultados
obtidos.

51 Consideragdes sobre as caracteristicas clinicas dos pacientes

Trata-se de casuistica ambulatorial, diversa de casuisticas de
publicacdes de nosso meio que avaliaram pacientes hospitalizados (Bestetti et
al., 1997; Pereira Barretto et al., 1998; Carlo et al., 2014; Albuquerque et al.,
2015). Também é digno de nota o fato de ser hospital académico de referéncia
terciaria que integra a rede do Sistema Unico de Saude (SUS), incluindo, entre
suas responsabilidades institucionais, identificar pacientes com insuficiéncia
cardiaca de prognoéstico mais reservado com necessidade de tratamentos

complexos.

5.1.1 Casuistica

A casuistica (n=2.128) pode ser estimada grande, comparada com
outras que avaliaram incidéncia e fatores desencadeantes (n=903) (Pereira
Barretto et al.,, 1998), sobrevida (n= 104) (Mady et al., 1994), progndéstico
(n=1220 - Freitas et al., 2004 ou n=944 - Nadruz et al., 2018), fatores preditores
de mortalidade (n=56) (Bestetti et al., 1994), modelo clinico de predicdo
ambulatorial de sobrevida (n=268) (Aaronson et al., 1997), impacto de
comorbidades na estratificacdo progndstica ambulatorial (n=807) (Senni et al.,
2006) de pacientes com insuficiéncia cardiaca. Porém, dada a natureza
generalizada sob ponto de vista cardioldgico, de certa forma aberta do Servigo,
lidamos com pacientes que recebem o diagnostico clinico sem restricoes
quanto a casuisticas apenas de homens (Mady et al.,, 1994), etiologia da
doenca de Chagas (Bestetti et al., 1994) ou isquémica (Lewis et al., 2003), ou
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fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo inferior ou igual a 40% (Gradman et
al.,1989).

5.1.2 Idade

A média da idade na casuistica (57,7 anos; desvio-padrédo 13,1) foi de
pacientes com idade inferior a 65 anos (71%), a semelhanca de outros estudos,
que verificaram médias de idade entre 51,7 anos (desvio- padrdo 8,3) e 59
anos (desvio- padréo 14 anos) (Bestetti et al., 1997; Freitas et al., 2005; Silva et
al., 2007; Nadruz et al., 2018), embora haja casuisticas publicadas com média
de idade superior a 61 anos (Roger et al., 2004; Rohde et al., 2005; Moutinho
et al., 2008; Shah et al., 2017) e outra com média de idade de 48 anos desvio-

padrdo 12 anos (Nunes et al., 2008).

Portanto, nossa casuistica identificou, no periodo de estudo, pacientes
adoecidos em fase potencialmente produtiva da vida, com suas eventuais

implicacdes familiares, econémicas e sociais.

5.1.3 Sexo

A frequéncia de homens em relacdo a mulheres predominou (64%) na
casuistica, assim como em outros estudos (Likoff et al., 1987; Bestetti et al.,
1997; Lewis et al., 2003; Freitas et al., 2005; Rassi et al, 2006; Ahmed et al.,
2006a; Theodoropoulos et al., 2007; Nunes et al., 2008; Marcula et al., 2011;
Carlo et al., 2014; Gheorghiade et al., 2013; Abdul-Rahim et al., 2016; Nadruz
et al., 2018).

Por outro lado, ha estudos em que o sexo feminino foi mais frequente
(Mahmood et al., 2014; Gradman et al., 1989; MacIntyre et al., 2000; Roger et
al., 2004; Ahmed et al., 2006b; Fonarow et al., 2007b; Moutinho et al., 2008;
Gerber et al., 2015; Albuquerque et al., 2015).
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Por conseguinte, ainda que a frequéncia de homens predomine na casuistica,

as mulheres compdem contingente relevante (Ponikowski et al., 2016).

5.1.4 Antecedentes

Na nossa casuistica, a maioria dos pacientes foi de ndo diabéticos
(70%) e, entre aqueles com diagnéstico de diabete melito (23%), houve 18%
insulino - independentes. Pacientes com antecedentes de hipertensédo arterial
foram prevalentes (72%) na casuistica. Tais caracteristicas reiteram a
importancia epidemiolégica da hipertensdo arterial em relagdo, também, a

insuficiéncia cardiaca.

5.1.5 Etiologia

A distribuicdo da etiologia revisada em cada paciente tem
caracteristicas préprias quanto a frequéncia das cardiopatias hipertensiva
(43%), isquémica (25%), cardiopatia da doenca de Chagas (16%), cardiopatia

dilatada idiopatica (10%) e alcodlica (7%).

Em outras casuisticas brasileiras, houve predominio de cardiomiopatia
dilatada idiopatica (28,2% a 37,2%) (Freitas et al., 2005; Silva et al., 2007) e
isquémica (21% a 33%) (Pereira Barretto et al., 1998; Albuquerque et al., 2015;
Nadruz et al., 2018).

Em casuistica de outros paises, houve diferenca na distribuicdo
etiologica nas amostras estudadas com a maior frequéncia de cardiomiopatia
dilatada idiopatica (Keogh et al., 1990) ou a etiologia isquémica (Senni et al.,
1999; Levy et al., 2006; Abraham et al., 2008).

Por isso, esta casuistica permite a interessante possibilidade de

avaliagdo comparativa de diferentes etiologias da insuficiéncia cardiaca.
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5.1.6 Indice de massa corpdrea

A média do indice de massa corpérea foi baixa (26,9 kg/m?; desvio-
padrdo 5,7), o valor inferior a 25 kg/m? e o superior a 30 kg/m? ocorreram,
respectivamente, em 31% e 18% dos pacientes. Portanto, extremos de massa
corpérea, que podem se associar ao prognostico, ndo foram frequentes (Anker
et al., 1997, 2003; Kenchaiah et al., 2002; Veloso et al., 2005; Okoshi et al.,
2017).

5.1.7 Frequéncia cardiaca

A média da frequéncia cardiaca foi 80,78 (desvio-padrdo 15,97)
batimentos por minuto, e 0s extremos superior a cem batimentos por minuto e
inferiores a 60 batimentos por minuto ocorreram, respectivamente, em 7% e
3% dos pacientes com insuficiéncia cardiaca. Tais dados podem ser Uteis,
também, para o planejamento terapéutico (Swedberg et al., 2010), uma vez
que a frequéncia cardiaca elevada é um fator de risco (Kannel 1987; Pocock et
al., 2006; Bohm et al., 2010) e um preditor de mortalidade (Ariel et al., 2005).

5.1.8 Pressao arterial sistélica e diastélica

O valor médio da presséo arterial sistolica foi de 137,5 mm Hg com
desvio-padrao 28,8 mm Hg e o valor médio da presséao arterial diastolica de 88
mm Hg com desvio-padréao, 17,1 mm Hg, o que n&o deixa de ser digno de nota

em relacdo ao antecedente de hipertensao arterial frequente.
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Pressao arterial sistolica superior a 130 mm Hg (46% dos pacientes) foi
frequente, e inferior a 100 mm Hg, mais rara (4%); por outro lado, presséo
arterial diastolica superior a 90 mm Hg e inferior a 80 mm Hg foram
observadas, respectivamente, em 30% e 21% dos pacientes. Em amostra
ambulatorial, os extremos de pressao arterial que podem ter significado
prognostico (Vasan et al., 2001; Lewis et al., 2003; Lee DS et al., 2003; Klein et

al., 2005; Pocock et al., 2006) nao foram frequentes.

5.1.9 Classe funcional

Como casuistica ambulatorial, a maior parte dos pacientes (65%) da
casuistica estava na classe funcional Il ou Ill da New York Heart Association,
engquanto 28%, na classe funcional | e IV em igual porcentagem, demonstrando
gue a maioria dos pacientes se encontrava em condicdo estavel, de modo a

permitir a orientacao terapéutica apropriada.

5.1.10 Tempo decorrido até o desfecho

Um singularidade desta casuistica séo as informacdes de desfechos no
longo prazo, pois a casuistica de 2003 a 2007 teve as informacdes de
desfechos recuperadas até 2014, com tempo médio de seguimento de 59,6
meses (desvio-padrdo 41,8 meses). O tempo de observacdo de outras
casuisticas brasileiras publicadas variou de 1 ano a 6,4 anos (Bestetti et al.,
1994; Mady et al., 1994; Pereira Barretto et al., 1998; Freitas et al., 2005; Carlo
et al., 2014).
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5.1.11 Variaveis ecocardiograficas

Quanto as variaveis ecocardiogréficas, identificamos o diametro do
atrio esquerdo, o diametro diastolico do ventriculo esquerdo e a espessura do
septo interventricular associados a mortalidade. Esse achado vai ao encontro
de publicacbes anteriores que relacionaram a dimensdo do atrio esquerdo
(Hsiao; Chiou, 2013) e a dimensao diastélica do ventriculo esquerdo com
progndstico de mortalidade (Freitas et al., 2005).

Reiteramos o achado da ndo associacdo entre o diametro sistélico de
ventriculo esquerdo e o prognéstico de sobrevida, o que vai de encontro a
outros estudos que observaram fraca associacdo do diametro sistolico de
ventriculo esquerdo com sobrevida em pacientes com diagnéstico de
insuficiéncia cardiaca (Cowie et al., 2000). Por outro lado, a associacdo da

espessura do septo interventricular com a mortalidade foi um achado curioso.

A distribuicdo da fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo reflete as
caracteristicas de casuistica ambulatorial e observamos que os valores
observados nao foram associados com o prognéstico, 0 que vai de encontro a
outros estudos (Cohn et al., 1986, 1987,1988; Gradman et al., 1989; Lewis et
al., 2003; Pfeffer et al., 2003; Freitas et al., 2005; Pocock et al., 2006; Rassi et
al., 2007; Lupon et al., 2017).

N&o deixa de ser de interesse a restricdo ao uso da fracdo de ejecdo
do ventriculo esquerdo na estratificacdo da insuficiéncia cardiaca em algumas
circunstancias — no caso de idosos e hospitalizados — (Shah et al., 2017) e o
conceito que a fracdo de ejecdo ndo seja um marcador acurado de risco de
pacientes apos internacao hospitalar (Steinberg; Fang, 2017). Talvez este fato
esteja relacionado ao fato de que, nas formas mais avangadas da doencga tanto
os diametros ventriculares quanto a fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo
atenuem sua associacdo com a sobrevida (Veloso et al., 2005). Possivelmente
nesta casuistica 0 mesmo se aplique, uma vez que a variavel fracdo de ejecao

do ventriculo esquerdo nao se revelou associada ao prognéstico de sobrevida.
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5.1.12 Variaveis laboratoriais

Entre as variaveis laboratoriais identificamos, a semelhanca de outros
estudos, a taxa de potéssio sérico (Ahmed et al.,, 2007; Bielecka-Dabrowa et
al., 2012), a taxa de creatinina sérica (Silverberg et al., 2000; Vardeny et al.,
2012; Zanaad et al, 2013; Damman et al.,, 2014; Pimentel et al., 2014;
Palazzuoli et al., 2016) e a taxa de colesterol (Volpato et al., 2001a; Horwich et
al., 2002, 2008; Rauchhaus et al., 2003; Kalantar-Zadeh et al.,, 2004;
Afsarmanesh et al., 2006) associadas ao prognéstico.

Por outro lado, verificamos que a dosagem sérica de sodio nao foi
associada ao prognéstico, o que vai de encontro a outros estudos que
correlacionaram a concentragcdo mais baixa de sodio sérico a severidade da
insuficiéncia cardiaca (Klein et al., 2005) e como preditor de mortalidade (Lee
WH; Packer, 1986; Lee DS et al., 2003; Milo-Cotter et al., 2008; Abraham et al.,
2008; Waikar et al., 2009; Kajimoto et al., 2016).

Reproduzimos, neste estudo, a observacdo de ndo associacdo da
dosagem sérica de hemoglobina com o prognéstico. Uma possivel explicacdo
estaria relacionada a baixa prevaléncia da anemia (11% de pacientes com
hemoglobina sérica inferior a 12 g/dl), quando comparada com a prevaléncia
tanto em pacientes ambulatoriais de 42,6% (Go et al., 2006) a 55,6%
(Silverberg et al., 2000), quanto em pacientes hospitalizados de 17%
(Ezekowitz et al., 2003) a 45% (Maraldi et al., 2006). Entretanto, os resultados
gue observamos vao de encontro a outros autores (Ezekowitz et al., 2003;
Anand et al., 2004; Maraldi et al., 2006; Levy et al., 2006; Tang; Katz ,2008;

Kyriakou; Kiff ,2016) que associaram a anemia com prognastico.

Talvez a explicacdo para nossa observacdo que vai ao encontro de
estudos (Anand et al., 2005; Abebe et al.,, 2017) e da afirmacgéo de Inder S.
Anand seja a presenca de anemia como marcador de risco, ndo como preditor
de mortalidade (Anand, 2008).
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As taxas seéricas de leucocitos e de linfocitos foram outras variaveis
laboratoriais avaliadas em nossa casuistica que ndo foram associadas com o
prognéstico de sobrevida, o que vai de encontro a outros estudos que
associaram valores baixos de linfécitos — mas ndo a dosagem sérica de
leucdcitos — com mortalidade (Acanfora et al., 2001; Huehnergarth et al., 2005;
Charach et al., 2011; Uthamalingam et al., 2011; Marcula et al., 2015).

5.1.13 Medicamentos em uso

Verificamos a subutilizacdo do tratamento medicamentoso
recomendado (Bocchi et al., 2009, 2012; Ponikowski et al., 2016) para os
pacientes com insuficiéncia cardiaca com fracdo de ejecdo reduzida. Fatores
de aderéncia ao tratamento medicamentoso recomendado tém sido
reconhecidos como desafios no tratamento de pacientes (Chizzola et al., 1996;
Pereira-Barretto et al., 2001). A preocupagdo com a subutilizagcdo do
tratamento medicamentoso, por diferentes motivos, tem existido em nosso
meio ha vinte e dois anos. Porém, esperar-se-ia que fosse menor, hoje, do que
a observada em nossa casuistica. Tal verificagcdo também foi feita em outros
paises, em duas grandes coortes com, respectivamente, 105.388 pacientes
(53% 55.856 pacientes em uso de inibidores da enzima de conversao da
angiotensina ou bloqueadores do receptor da angiotensina e 48% 50.586
pacientes em uso de betabloqueadores) do Registro ADHERE (Acute
Descompensated Heart Failure National Registry) (Gheorghiade; Filippatos,
2005) e em 6.505 pacientes, (56% 3.643 pacientes em uso de 50% da dose
alvo de betabloqueador) do estudo SHIFT (Systolic Heart Failure tratment with
the inhibitor lvabradine Trial) (Swedberg et al., 2010).

Curiosamente, verificamos que o numero de medicamentos em uso, da

maneira como foi analisado, néo foi associado ao prognastico.
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5.1.14 Mortalidade

A mortalidade geral, por todas as causas, em nossa casuistica foi alta
(60%) nos onze anos de seguimento ambulatorial; em consonancia a outras
experiéncias da literatura (Roger et al., 2004; Barker et al., 2006) foi superior
nos pacientes do sexo masculino e nos idosos (acima de 65 anos) e
comparavel a casuistica estrangeira, com média de oito anos de
acompanhamento, cuja mortalidade foi similarmente alta (67,8%) e mais

frequente (54%) nos pacientes acima de 80 anos (Gerber et al., 2015).

Os dados de evolugéo tardia sdo uma peculiaridade relevante desta
casuistica. De fato, observacdes dilatadas no tempo sao Uteis para divisar a

evolucdo de doencas.

5.2 Consideracfes sobre a andlise estatistica

Estimamos a probabilidade de sobrevida em relacdo as caracteristicas
demogréficas, clinicas e laboratoriais escolhidas dentre 45 variaveis, reduzidas
para 33, em funcdo de redundancia de informac&o implicita na variavel. E de
interesse observar a influéncia de cada variavel obtida no exame de rotina, no

decorrer de quase uma década de acompanhamento.

E oportuno enfatizar o tratamento dos dados faltantes quase inerentes
a este estudo da area de epidemiologia clinica em condicGes da vida real (real
life conditions), sempre um desafio cientifico e estatistico, pois ha os limites do
controle possivel na atividade cotidiana que dissipa controles estritos atinentes

a protocolos (protocol conditions).

Em estudo anterior, foi submetida a teste a hipétese de ordenar os
dados faltantes, para cada variavel em uma categoria, atenuando a perda de
participantes com informac&o na modelagem estatistica e, consequentemente,
com perda da estimativa também para os participantes com dado faltante
(Paes, 2007; Assuncéo, 2012). Tivemos a oportunidade de nos apoiarmos
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nesse meétodo, amenizando, assim, 0 escape de potenciais resultados
relevantes pela perda da informacdo, sem comprometer a confiabilidade do
resultado obtido (Nunes, 2009; Nunes, 2011; Kaambwa et al., 2012), pela
necessidade de enfrentar a realidade pratica de dados faltantes (Little et al.,
2012; Ware et al., 2012).

Em relacdo as variaveis demogréficas e clinicas, a idade se revelou
significativa (p<0,001) a similitude da observacdo de outros autores (Klein et
al.,, 2005; Abraham et al., 2008) e a probabilidade de sobrevida foi
significativamente menor em relacdo aos pacientes com mais de 65 anos de
idade, observacdo condizente com estudos prévios (Macintyre et al., 2000;
Lewis et al., 2003; Roger et al., 2004, 2013; Barker et al., 2006; Pocock et al.,
2006), nos pacientes com indice de massa corpérea inferior a 25 kg/m?
acordes com outras experiéncias (Horwich et al., 2001; Davos et al., 2003;
Pocock et al., 2006; Fonarrow et al., 2007a; Doehner, 2014), nos pacientes
com doenca de Chagas, concordante com observacdes feitas no decorrer de
décadas (Freitas et al., 2002, 2005; Nunes et al., 2008, 2013; Issa et al., 2010;
Rassi et al., 2010; Bocchi et al., 2017; Nadruz et al., 2018). Também foi menor
a probabilidade de sobrevida para pacientes em classe funcional Il e IV da
New York Heart Association, de acordo com as observacfes em estudos
prévios (Pocock et al.,2006; Theodoropoulos et al., 2008) e em pacientes com
histéria de diabetes melito sem o uso de insulina ou com o uso de insulina,
conforme estudos anteriores de outros pesquisadores (Pfeffer et al., 2003;
Pocock et al., 2006).

Por outro lado, pacientes com pressao arterial diastélica superior a 90
mm Hg demonstraram maior probabilidade de sobrevida, tendéncia também
observada por outros autores (Poole-Wilson et al., 2003; Kalantar-Zadeh et al.,
2004; Pocock et al., 2006).

Entre os dados de exames complementares, verificamos menor
probabilidade de sobrevida nos doentes com espessura do septo
interventricular superior a 12 mm, no diametro diastolico do ventriculo esquerdo
superior a 75 mm, no diametro do atrio esquerdo (Hsiao; Chiou, 2013) superior

ou igual a 40 mm, na dosagem sérica do potassio superior a 5,0 mEqg/L, de
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acordo com observacbes de outros autores (Rossignol et al., 2011). Na
dosagem sérica de colesterol total inferior a 200 mg/dl, concorde com outros
pesquisadores (Krumholz et al., 1994; Volpato et al., 2001b; Horwich et al.,
2002, 2008; Rauchhaus et al., 2003; Kalantar-Zadeh et al., 2004; Afsarmanesh
et al., 2006; Christ et al., 2006; Kjekshus et al., 2007) e na dosagem sérica da
creatinina superior a 2.6mg/dL, achados em harmonia com outras experiéncias
(Dries et al., 2000; Fonarow et al., 2005; Vardeny et al., 2012; Damman et al.,
2014 ; Pimentel et al., 2014; Kang et al., 2018).

Reproduzimos, neste estudo, a observacéo da relacdo inversa entre a
elevacdo de algumas variaveis clinicas e laboratoriais e a melhor probabilidade
de sobrevida, significativamente maior, que confirmaram os resultados de
outros estudos para a pressao arterial diastélica (Horwich et al, 2001; Kalantar-
Zadeh et al., 2004), indice de massa corporea (Horwich et al., 2001; Davos et
al., 2003; Pocock et al., 2006; Fonarrow et al., 2007a; Doehner, 2014) e
dosagem de colesterol total (Krumholz et al., 1994; Volpato et al.,, 2001a;
Horwich et al.,, 2002; Rauchhaus et al., 2003; Kalantar-Zadeh et al., 2004;
Afsarmanesh et al., 2006; Christ et al., 2006; Kjekshus et al., 2007; Horwich et
al., 2008).

Na maioria dos pacientes (86% dos pacientes), observamos que a
dosagem de hemoglobina sérica foi superior a 12 mg/dl e estes evoluiram com
melhor sobrevida ao longo do tempo, o que vai de encontro ao observado
(Silverberg et al., 2000).

Reiteramos a relacéo inversa entre a fracdo de ejecao do ventriculo
esquerdo e a mortalidade concordante com estudos prévios (Senni; Redfield,
2001), porém a fracao de ejecdo do ventriculo esquerdo foi associada com o
prognostico apenas na analise univariada, o que vai de encontro a observacdes
prévias de outros estudos (Cohn et al., 1988; Gradman et al., 1989; Cintron et
al., 1993; Lewis et al., 2003; Freitas et al., 2005; Pocock et al., 2006), mas nao

se manteve como variavel significante na analise subsequente.

A nossa casuistica caracterizou-se pela baixa utilizacdo do tratamento

medicamentoso recomendado, apesar dos avancos observados nos ultimos
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trinta anos (Sacks et al., 2014; McMurray et al., 2014) que comprovaram a

reducao na fragdo de ejecao e de mortalidade (Burnett et al., 2017).

Reproduzimos que 14% e 49% dos pacientes, respectivamente, nao
fizeram uso dos inibidores da enzima de conversdo da angiotensina ou do
bloqueador do receptor da angiotensina e do antagonista da aldosterona, e
mais da metade dos pacientes (55%) né&o fizeram uso de betabloqueador,
apesar da importancia do seu uso contra o deletério efeito da ativacdo do
sistema nervoso simpatico (Khan, 2015), e da reducédo de 34% na mortalidade
nos pacientes com etiologia isquémica (Hjalmarson et al., 2000), bem como a
reducdo de 35% na mortalidade em pacientes com insuficiéncia cardiaca
(Packer et al.,, 2001). Sendo assim, nossos resultados se aproximam das
tendéncias observadas em estudos recentes em que 83% dos pacientes
fizeram uso de betabloqueador; 16%, de inibidores da enzima de conversao;
56%, de bloqueadores do receptor da angiotensina e 21%, com antagonistas
da aldosterona (Shah et al., 2017; Steinberg et al., 2017).

Verificamos mortalidade, em cinco anos, de 32% e, em onze anos, de
60%, semelhante as observacfes de estudos nacionais (Godoy et al., 2011;
Kaufman et al., 2015) e internacionais (Roger et al., 2004; Barker et al., 2006;
McMurray et al., 2014; Sacks et al., 2014; Gerber et al., 2015). Ainda que
elevada e necessitando de reducdo, foi menor do que o observado no
Framingham Heart Study com mortalidade superior a 50%, decorridos cinco

anos do diagnostico de insuficiéncia cardiaca (Kenchaiah; Vasan, 2015).

Selecionamos, assim, as variaveis para a avaliagcdo progndéstica pelo modelo

de riscos proporcionais de Cox.

Para a construcdo do modelo de riscos proporcionais de Cox, houve
um cuidado adicional para identificar variaveis associadas com o prognadstico.
Na primeira etapa, contribuiram apenas os dados validos, cujo interesse foi
comparar grupos e identificar diferencas. A partir da segunda etapa, a categoria
dados faltantes foi incluida na analise e foram retiradas as variaveis nao

significativas.

A pressao arterial sistolica foi retirada do modelo pois, na avaliacado da

significancia do seu efeito pelo teste de verossimilhangca, somente a categoria
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dos “dados faltantes” foi relevante, portanto foi eliminada como fator

prognostico para a sobrevida.

Na terceira etapa, as variaveis nao significativas foram reintroduzidas,
testadas uma a uma no modelo, e tiveram sua significancia recalculada para
confirmar que ndo estariamos perdendo a relevancia clinica de alguma
variavel. O antecedente de diabetes revelou-se significante. Assim,

identificamos cuidadosamente as variaveis associadas com o prognadstico.

Uma variavel que se revelou importante durante o estudo foi o tempo
decorrido desde o inicio dos sintomas, estimado a partir da anamnese dos
pacientes individualmente, que informa, de certo modo, a evolugdo da doenca.
E digno de nota que tal informac&o, basica e fundamental estivesse ausente
em alta percentagem de pacientes (76%). Nossa observacdo reiterou a
importancia de um dado obtenivel na anamnese, tanto na avaliacdo da
probabilidade de sobrevida, quanto nas estimativas da rede neural, e que deve

sempre ser pesquisado nos pacientes.

Apesar de estudos anteriores revelarem maior mortalidade associada a
taxa de sddio sérico (Klein et al., 2005; Levy WC et al., 2006; Abraham et al.,
2008), a concentracao de hemoglobina sérica (Levy WC et al., 2006), a taxa
de triglicérides (Freitas et al., 2009), a fracdo de lipoproteina de baixa
densidade (Horwich et al., 2008), a fracdo de lipoproteina de alta densidade
(Volpato et al., 2001b) e ao valor da fracdo de ejecédo do ventriculo esquerdo
(Levy WC et al.,, 2006), em nossa casuistica, essas variaveis ndo foram
selecionadas pela analise estatistica como fatores prognésticos de sobrevida.
Portanto, ndo foram eleitas como variaveis preditoras de sobrevida para a rede

neural.

A associacdo sugerida entre a taxa de hemoglobina e o progndstico
(Anand et al., 2004; Ezekowitz et al., 2003; Maraldi et al., 2006; Tang et al.,
2008; Kyriakow et al., 2016) como preditor de sobrevida (Levy WC et al.,
2006) e como marcador de risco (Anand et al., 2005, 2008; Abebe et al., 2017)
nao foi reproduzida nos achados deste estudo. Por outro lado, diabetes melito
influiu negativamente no prognoéstico. Entre os dados ecocardiograficos

também observamos a associagdo com o prognéstico do didmetro do atrio
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esquerdo (Hsiao; Chiou, 2013), do diametro diastélico do ventriculo esquerdo
(Merlo et al., 2011; Addetia et al., 2015) e da espessura do septo

interventricular, variaveis selecionadas para a rede neural.

Nas 12 variaveis selecionadas como fator prognostico na sobrevida, os
dados faltantes foram inferiores a 31%: indice de massa corporea 18%;
pressdo arterial diastélica 6%; classe funcional, segundo a New York Heart
Association, diabetes melito 7%; dosagem sérica de potassio 5%; dosagem
sérica de creatinina 3%; dosagem sérica de colesterol total 30%; espessura do
septo interventricular do ventriculo esquerdo 37%; diametro diastélico do

ventriculo esquerdo 21%; diametro do atrio esquerdo 22%.

5.3 ConsideracOes sobre as estimativas feitas pelo emprego da rede

neural

Antes de avaliar os resultados obtidos pelo emprego da rede neural,

cabem observacgfes sobre questdes metodoldgicas desenvolvidas na anélise.

5.3.1 Amostras aleatorias

O emprego da rede neural pressupbe as etapas de aprendizado-
treinamento e previsdo, além de experimentar a melhor maneira de agrupar 0s
dados para que a rede neural aprenda e reconheca padrdes, a partir de

exemplos, alcangando melhor estimativa da sobrevida.

O primeiro método de aprendizado-treinamento utilizado foi ordenar a
casuistica em trés grupos aleatorios, de forma que o aprendizado seria feito no
primeiro; o treinamento, no segundo, e a aplicagcdo, no terceiro grupo. A

acuracia da previsibilidade da rede nesta circunstancia foi muito baixa. Tal
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ocorreu provavelmente, em razao de agrupar valores de tempos de sobrevida,
tempo decorrido do inicio dos sintomas ou tempo decorrido da primeira
consulta, tdo dispares entre os pacientes. Portanto, ordenar a nossa casuistica
pelo método de amostras aleatorias ndo foi adequado para melhorar a previsao

da sobrevida pela rede neural.

Também merece mencao o fato de que este estudo ndo se dedicou a
comparacao entre a analise estatistica tradicional e a rede neural, mas por
utilizar o método estatistico como ferramenta para definicdo das variaveis
associadas ao prognostico viabilizando a imputacdo dessas variaveis para

aprendizado e treinamento da rede neural.

5.3.2 Datado inicio dos sintomas

Com base na importancia clinica da referéncia da data em que o
paciente iniciou a percepcdo dos sintomas, a ser obtida na avaliacao inicial, foi
oportuno considerar a varidvel data do inicio dos sintomas que,
independentemente de outras variaveis limitadoras, da funcdo de ativacdo ou
do tempo de sobrevida com ou sem categorizagcdo, sugeriu os melhores

resultados de previsédo da sobrevida pela rede neural.

Constatamos que a presenca da data do inicio dos sintomas para o
aprendizado-treinamento da rede revelou resultados adequados de previsao de
sobrevida, entre 20,54% e 22,60% de erro de previsdo. Porém, estes
resultados foram piores quando se realizou a previsdo da rede nos pacientes,
em acompanhamento (vivos), com valores entre 33,23% e 39,33%. Sendo
assim, estudos adicionais serdo necessarios com a data inicial da estimativa do
inicio dos sintomas para melhor acuracia de previsdo da sobrevida pela rede
neural e avaliagcdo prognostica.

Em sintese, quando a informagdo data do inicio dos sintomas foi
utilizada como momento inicial da estimativa de sobrevida, a acuracia da rede
neural foi maior. A observacgao por tempo mais longo teria permitido apreciar a

natureza do quadro clinico mais estavel (periodo menos sintomatico) em
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relagdo a data da primeira consulta (em geral associada a piora de sintomas e
referéncia a hospital terciario). Tal achado permite sugerir que 0s pacientes
com longa evolucdo da doenca, portanto mais estaveis, foram propensos a
uma previsdo mais acurada da rede neural do que pacientes com menor tempo

de evolucdo, entendidos como clinicamente mais instaveis.

5.3.3 Tempos de evolucao

Em razdo da disparidade de valores, considerados tanto por nossa
pratica clinica quanto por dados de estudos prévios (Likoff et al., 1987; Bestetti
et al., 1994; Mady et al., 1994; Alla et al., 2000; Freitas et al., 2005; Franke et
al., 2015), a verificacdo de acuracia da rede sugere que existam grupos de
melhor prognéstico (tempo mais longo de evolucdo) e de prognostico mais
reservado (tempo mais curto de evolucdo), resultado clinicamente
fundamentado, a nosso ver, pois categoriza os tempos de evolugdo dos

pacientes da casuistica.

A categorizagéo da rede neural em trés modelos de rede com faixas de
tempos distintos revelou-se, em nossa casuistica, como a mais apropriada para
melhorar a estimativa da sobrevida. Tal observacdo é concordante com o
resultado obtido na melhora da acuracia da rede neural apds a categorizacao
dos tempos de seguimento ou tempo de sobrevida observado. Esse cuidado
preveniu que a rede neural dissipasse as estimativas em virtude da grande
diferenca entre os tempos de sobrevida.

Confirma-se, desse modo, que as doencas de mais longa evolu¢cdo sdo mais
estaveis e indicam quadro clinico mais benigno do que os quadros de curta
evolucdo mais instaveis.

Os melhores resultados da rede neural foram revelados pelos trés
modelos de redes neurais categorizadas por tempo de sobrevida inferior a dois
anos (até 729 dias), entre dois anos e seis anos (730 a 2.190 dias) e superior a
seis anos (acima de 2.190 dias), que viabilizaram a mais satisfatoria previséo

da sobrevida pela rede neural.



Discussédo 59

Para o aprendizado-treinamento da rede neural com sobrevida superior
a 2 anos, a retirada do extremo inferior (menor do que dois anos) do tempo de
sobrevida observado permitiu melhor previsédo pela rede neural.

Se o0 paciente tiver longo tempo de historia, podera significar fase
avancada de evolucdo, mas também indicara quadro clinico mais benigno e de
melhor prognéstico — isto talvez se relacione ao achado de pacientes, embora
aguardando muito tempo em fila de transplante, foram retirados dela. Estes
pacientes com tempo de evolucdo mais curto, portanto mais instaveis
clinicamente, talvez sejam os mais beneficiados da analise pelo emprego de
marcadores adicionais, como parte da avaliacdo progndstica. Para eles, as
dosagens das catecolaminas plasmaticas, da funcdo renal e do peptideo
natriurético atrial, bem como a inclusdo dos medicamentos em uso

contribuiriam para o estudo da acuréacia ou da estimativa prognéstica.

Sendo assim, o modelo de rede neural com o melhor resultado de
previsdo da sobrevida — erro da rede inferior a 12,8% — ocorreu com 0S
pacientes com tempo de sobrevida observado superior a seis anos, a partir da
data da primeira consulta, independentemente da funcédo da ativacdo. Além
disso, o segundo modelo de melhor acuracia — erro da rede neural inferior a
23% — ocorreu para o tempo de sobrevida observado entre dois anos e seis
anos, a partir da data do inicio dos sintomas, independentemente da fungéo de
ativacao utilizada pela rede neural.

Por outro lado, na fase de previsdo da rede neural, 0 modelo com o

melhor resultado de previsdo da sobrevida — erro da rede inferior ou igual a
21,5% — ocorreu com 0s pacientes com tempo de sobrevida observado
superior a seis anos, a partir da data da primeira consulta, independentemente
da funcdo da ativacdo, em concordancia com o que sugeriu a rede neural na
fase de aprendizado-treinamento.
Todavia, para o segundo modelo, a acuracia da rede foi menos adequada —
erro da rede neural inferior a 39,4% — para o tempo de sobrevida observado
entre dois anos e seis anos, a partir da data do inicio dos sintomas,
independentemente da funcéo de ativacao.

Também devemos tomar em consideracdo que, por razdes

metodoldgicas, a variacdo dos tempos de seguimento dos pacientes foi fixada
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e limitada até 2012 para a analise de sobrevida e atualizada até 2014 para a

rede neural.

5.3.4 Variaveis faltantes

Seguimos orientacdo da literatura (Ennett et al., 2001; Frize et al.,
2001) tanto para imputar valores normais para as informacdes faltantes, como
pela necessidade deste pré-requisito para o aprendizado da rede neural
(Ennett et al.,, 2001, 2008; Frize et al.,, 2001). Para melhor avaliacao,
exploramos para imputacdo os valores de referéncia da normalidade, os
superiores da normalidade e os da mediana (Kaambwa et al., 2012). Em face
dos resultados, optamos por assumir os valores de referéncia normais das
variaveis faltantes.

Também devemos salientar que as variaveis faltantes podem, ou nao,

associar-se com menor probabilidade de sobrevida.

5.3.5 Variaveis selecionadas pelo modelo de Cox versus variaveis em

geral

Por vezes, a pressuposta importancia clinica reconhecida da variavel
submetida a teste ndo se traduziu em melhor previsibilidade da rede neural. A
inclusdo da variavel fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo ndo melhorou a
previsdo de sobrevida pela rede neural. Esta observacao vai ao encontro do
resultado do modelo de Cox que nao considerou a fracdo de ejecdo como
variavel progndstica.

A categorizacdo de variaveis como idade, sexo, creatinina, colesterol
total, diametro diastélico do ventriculo esquerdo ou outras variaveis
consideradas de importancia clinica ndo melhoraram a previsdo de sobrevida

da rede neural.
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Portanto, o critério de limitar caracteristicas clinicas, isoladamente, ndo foi bom
previsor de progndstico.

O teste de previsdo do prognéstico com a rede neural, isoladamente,
nao revelou boa acuracia; a acuracia melhorou quando foram empregadas as

variaveis selecionadas a partir do modelo de riscos proporcionais de Cox.

5.3.6 Funcdes de transferéncia

A acurdcia da rede neural, sem a categorizacdo do tempo de
sobrevida, foi baixa, independentemente da funcdo de transferéncia ou de
ativacdo sugerida na literatura (Buskard et al., 1994; Lundin et al., 1999; Frize
et al., 2000; Ennett e col., 2004, 2008; Grossi 2006). Por outro lado, quando o
tempo de sobrevida foi categorizado e a funcéo de transferéncia zero based log

sigmoid foi adotada, o resultado na previsado da sobrevida melhorou.

5.3.7 Treinamento excessivo (overfitting)

Pode resultar em aumento do erro de previsdo e menor acuracia da
rede neural. Identificar 0 momento apropriado de finalizar o treinamento da
rede neural € um dos detalhes metodoldgicos relevantes (Guimardes et al.,
2008). Prevenimos o treinamento excessivo da rede neural ao limitar o nimero
maximo de ciclos e o erro delta da rede neural, por meio de testes adicionais,

variando o numero de ciclos e o erro delta.

5.3.8 Estudo em cinco fases
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O método que empregamos foi criterioso nas fases iniciais para
categorizar e selecionar os melhores modelos de dados para a previsao da
sobrevida pela rede neural. Destacamos a estimativa do erro hipotético
(sobrevida prevista subtraida da sobrevida observada e multiplicada por cem,
dividida pela sobrevida observada) utilizada na fase 2 do aprendizado-
treinamento, em que a rede neural superestimou o erro verdadeiro de previséo
da sobrevida. Nas fases 4 e 5, com novos dados de mortalidade, observamos a
acuracia da rede e, dependendo do modelo, melhorou ou se manteve em

valores menores que 13% de média do erro de previsdo da sobrevida.

54 Avaliagdo dos melhores modelos de rede neural

5.4.1 Sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo

Observamos boa sensibilidade (93%) para ambas as funcBes de
ativacao e razoavel especificidade (superior a 76,3%) — com valores de 76,4%
ou 77,5% — para o modelo com tempo de sobrevida observado superior a seis
anos, a partir da data da consulta inicial, com o intervalo de corte de 1.095 dias
ou trés anos, dependendo da funcéo de ativacdo utilizada pela rede neural. Da
mesma forma, a acuracia da rede neural foi boa com valores de 80,2% e 81%,
dependendo da funcdo de ativacdo utilizada pela rede neural. Para estes
modelos de rede neural, o valor preditivo negativo foi adequado (97,4%) ja que,
na previsdo da rede neural em que o paciente estava vivo, no intervalo de
tempo definido, existiram 97,4% de chance de acerto da rede no progndstico

de sobrevida e 2,6% de chance de o paciente ter morrido.

Também observamos boa sensibilidade (89,8%) para ambas as
funcbes de ativacdo e razoavel especificidade (superior a 73%) — com valores

de 72,5% ou 76,5% — para o modelo com tempo de sobrevida observado entre
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dois anos a seis anos, a partir da data do inicio dos sintomas, para intervalo de
corte de 730 dias ou dois anos, dependendo da fungcédo de ativacéo utilizada
pela rede neural. Para estes modelos de rede, a acuracia foi boa com valores
de 85,2% e 83,9%, dependendo da funcdo de ativacdo, e o valor preditivo
positivo foi adequado e variou entre 88% e 86,3%, dependendo da fungéo de
ativacdo, jA que na previsdo da rede neural em que o paciente morreu no
intervalo de corte definido, existiram 88 % ou 86,3% de chance de acerto da
rede no prognostico de sobrevida e, respectivamente, 12% ou 19,6% de
chance de o paciente estar vivo, apesar de a rede ter sugerido 0 oposto.

Observamos razoavel sensibilidade (87,2%) para ambas as funcdes de
ativacdo e inadequada especificidade (inferior a 66,7%) — com valores de
66,5% ou 66,7% — para o modelo com tempo de sobrevida observado inferior a
dois anos, a partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte de um
ano (365 dias), dependendo da funcdo de ativacdo. Para estes modelos, a
acuracia foi satisfatéria entre 80,3% e 78,9% (dependendo da funcédo de
ativacdo), valor preditivo positivo razoavel entre 83,7% e 82,0% (dependendo
da funcédo de ativacdo) e valor preditivo negativo baixo entre 72,75 e 71,4%
(dependendo da funcao de ativagao).

Também observamos os resultados insatisfatérios nas estimativas com
o0 tempo de seguimento observado superior a seis anos, a partir da data do
inicio dos sintomas, com intervalo de corte de dois anos, independentemente
da funcao de ativacdo, assim como no tempo de sobrevida observado inferior a
dois anos, a partir da data do inicio dos sintomas, com intervalo de corte de
seis meses, independentemente da funcdo de ativacdo. Da mesma maneira,
modelos com tempo de seguimento observado entre dois anos e seis anos,
com intervalo de corte de um ano, independentemente da funcao de ativacao;
tanto para a data do inicio dos sintomas quanto para a data da consulta inicial,
os resultados foram insatisfatorios.
Em sintese, os resultados dos melhores modelos de redes neurais

evidenciaram:

a) boa sensibilidade, razoavel especificidade, bom valor preditivo

negativo e inadequado valor preditivo positivo para o modelo de rede com
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tempo de sobrevida observado e categorizado superior a seis anos, a partir da
data da consulta inicial, independentemente da fungéo de transferéncia,

b) boa sensibilidade, inadequada especificidade e razoavel valor
preditivo positivo e valor preditivo negativo para 0 modelo de rede com tempo
de sobrevida observado e categorizado entre dois anos e seis anos, a partir da
data do inicio dos sintomas, independentemente da funcdo de transferéncia.
Porém, se considerarmos o mesmo modelo com a data da primeira consulta, a
sensibilidade e o valor preditivo positivo foram razoaveis, enquanto a

especificidade e o valor preditivo negativo foram inadequados.

5.4.2 Funcéao de perda

Para maior rigor metodolégico e levando em consideracdo que 0s
conceitos de sensibilidade e especificidade sdo aplicaveis, principalmente, para
variaveis binarias e ndo para variaveis continuas, o desempenho preditivo da
rede neural foi avaliado pelo emprego da funcdo de perda para a variavel
continua, tempo de sobrevida (Yuan, 2008).

Observamos que os resultados de previsdo da sobrevida obtidos pela
funcdo de perda foram satisfatérios e com variacées de desempenho preditivo,
que podem alcancar erros de 4,4 meses até 1,1 anos, para mais ou para
menos, para 0os modelos de rede neurais avaliados. Tendo em vista o
pressuposto de que, para a funcdo de perda, quanto menor o erro da rede
neural, melhor a previsdo de sobrevida da rede neural, ou quanto maior o erro
da rede neural, menor a previsédo de sobrevida (Santos, 2013).

Cabe salientar que os quatro melhores resultados da funcéo de perda
foram obtidos para os modelos de rede neural com tempo de sobrevida
observado, respectivamente, inferior a dois anos (126 dias, 95 dias e 133,07
dias) e entre dois anos e seis anos (231,61 dias e 259,06 dias), ambos com
data do inicio dos sintomas, independentemente da funcdo de ativacao

utilizada pelo modelo de rede neural. Na sequéncia, os melhores resultados
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foram obtidos para os modelos de rede neural com tempo de sobrevida
observado acima de seis anos (293,88 dias e 332,55 dias), a partir da data da
primeira consulta, independentemente da funcéo de ativacéo, e entre dois anos
e seis anos (389,31 dias), a partir da data da primeira consulta para a funcao
zero based log sigmoid utilizada pela rede neural.

Os resultados permitem sugerir que a informacdo data do inicio dos
sintomas seja importante para a estimativa dos modelos de rede neural com

sobrevida inferior a seis anos, independentemente do tamanho da amostra.

5.4.3 Sensibilidade e especificidade versus funcéo de perda

O desempenho preditivo oposto obtido entre os resultados da funcéo
de perda e os resultados da sensibilidade e especificidade para os modelos de
redes neurais - os modelos de rede neural com as melhores estimativas pela
funcdo de perda foram os modelos de rede com as piores estimativas pela
sensibilidade e especificidade. E de se destacar que a melhor estimativa de
sobrevida, obtida pela funcdo de perda para os modelos de rede neural, foi
observada no modelo de rede com o menor nimero de pacientes (n=47),
porém com a informacédo data do inicio dos sintomas. Tal verificacdo reforca a

importancia da data do inicio dos sintomas para a acuracia da rede neural.

5.5 Implicacdes clinicas

Ha na literatura médica corrente o empenho no desenvolvimento de
ferramentas de inteligéncia artificial como método de avaliacdo clinica
(Braunwald, 2008). Apesar disso, nao identificamos, na literatura, trabalhos que
conciliassem as duas técnicas — analise de sobrevida com rede neural — para a
previsdo da sobrevida em pacientes com insuficiéncia cardiaca, o que

permitiria a hipotese de originalidade para as observacdes deste trabalho.
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E digno de énfase termos identificado que a data do inicio dos
sintomas obtida na anamnese € uma ferramenta de estimativa diagndstica,
principalmente associada a outras variaveis do exame clinico. Suscita-se a
indagacao de esta variavel estar subvalorizada, por alguma razdo, na medida
em que estd ausente dos registros clinicos como informacg&o nuclear, até por
sua compreensivel “imprecisdo” bioldgica. Apesar dessa potencial inexatidao,
revelou-se variavel relevante. Portanto, o empenho em obter, com a precisédo
possivel, a data do inicio dos sintomas pode ser reiterado Util para a avaliacao
de pacientes.

Finalizando, nossos resultados sugeriram a possibilidade do uso da
rede neural artificial como uma ferramenta suplementar para a orientacdo dos
pacientes com insuficiéncia cardiaca, desde que a rede neural seja modelada
pelo tempo de sobrevida observado entre dois anos e seis anos, inferior a dois
anos e superior a seis anos e com base em variaveis preditivas de sobrevida

estimadas por método estatistico tradicional.

Novos estudos em outras casuisticas e servicos podem adicionar experiéncia,

ampliar e aprofundar os resultados ora apresentados.

5.6 Limitacdes do estudo

Entre as limitagbes deste trabalho citamos o carater uni-institucional,
retrospectivo, 0 numero limitado de variaveis, a presenca de dados faltantes, a
auséncia de controle da uniformidade de tratamento medicamentoso com suas
particularidades, entre elas a aderéncia a tratamento, e a mortalidade avaliada
no Estado de S&o Paulo. Por outro lado, atenuam-se as limitagcdes por se tratar
de estudo em real life conditions no contexto de um Servico Médico com

grande responsabilidade assistencial no ambito de hospital académico.



6. Conclusoes
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A probabilidade de sobrevida geral desta casuistica de insuficiéncia
cardiaca de diferentes etiologias no longo prazo foi 68% em cinco anos e 40%
em onze anos.

A influéncia dos dados faltantes no progndstico variou conforme a
natureza das variaveis.

O emprego de redes neurais, categorizadas por tempo de sobrevida
dos pacientes a partir de variaveis identificadas significantes em analise
estatistica tradicional, pode contribuir para identificar pacientes com
insuficiéncia cardiaca com progndstico potencialmente mais reservado, de
modo a contribuir para melhor orientacdo da sequéncia do tratamento na rede
de atencdo médica primaria ou secundaria ou em hospital de referéncia; em
nosso caso especifico, seria identificar os pacientes que pela condicao clinica
mais grave demandariam recursos tecnoldgicos e intervencdes complexas para
seu tratamento. O tempo de evolucdo da insuficiéncia cardiaca, obtida pelo
auxilio da histéria clinica, modulada pelas demais variaveis clinicas e
laboratoriais, contribuiu para a avaliacdo prognostica; quadros clinicos de
evolucdo mais longa podem sugerir pacientes com doen¢a mais estavel,
enquanto que tal avaliacdo torna-se mais limitada no caso de quadro clinico de

evolucdo mais breve.
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Dados de 2.128
pacientes
consecutivos
entre 2003 e
2007, com
diagnostico de
insuficiéncia
cardiaca

variaveis
demograficas /clinicas
laboratoriais
eletrocardiografica
ecocardiograficas
medicac¢des

variaveis
selecionadas para o
modelo de regressao

de riscos
proporcionais de Cox

variaveis com maior
influéncia para a
sobrevida

variaveis
selecionadas para a
rede neural

968 pacientes
selecionados para a
rede neural
(6bitos até 2012)

pacientes elegiveis
para treinamento da
rede neural

pacientes elegiveis
para previsao da
rede neural

modelos de

rede neural
para previséo
da sobrevida

Figura 1 - Delineamento do estudo de 2.128 pacientes ambulatoriais com
diagnaostico de insuficiéncia cardiaca.
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’q’ . q» ( d ‘ e
YV
YV —>
Variaveis Cinco camadas intermediarias de Variavel
de neurdnios ou unidades de saida
entrada

FONTE: adaptado de Fernando J. Von Zuben e Romis R. F. Attux. Disponivel
em: ftp://ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ia.353 1s07/tépico5_07.pdf

Figura 2 - Arquitetura da rede neural Perceptron de Multiplas Camadas em que
f representa a fungéo de ativacdo ou de transferéncia nao linear definida para
o aprendizado-treinamento da rede neural.
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Yo

'—>Xn

Y1

/
M

Yn
Em que:
n n-ésima variavel de entrada (iteracao)
Yo Y1 variaveis de entrada
Yn i-ésima variavel de entrada
Wo Wi pesos sinapticos ajustaveis
Wh peso sinaptico ajustavel conectando a entrada da unidade

a saida da unidade na iteracdo n

Xn i-ésima variavel de saida da unidade na iteracao n
> funcdo de soma
f funcao de transferéncia ou funcao de ativagcao

FONTE: adaptado de Neural Networks and Learning Machines por Simon
Hayken 1999.

Figura 2a: Representacao funcional de um neurdnio da rede neural perceptron
de multiplas camadas.
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Em que: — propagacédo da informacéo
<----- retro-propagacao do erro da informacao

FONTE: adaptado de Leandro Nunes de Castro Silva 1998. Disponivel em:
ftp://ftp.dca. fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/theses/Inunes_mest/indice.pdf

Figura 2b: Representacdo das duas fases de direcdes de propagacédo da
informacdo pelo algoritmo de aprendizado supervisionado ou de
retropropagacdo do erro ou backpropagation da rede neural perceptron de
multiplas camadas e permite o ajuste dos pesos sinapticos.
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0.5

-0.5 1

T+x|

-10

Figura 3 - Representacao grafica da funcdo tangente hiperbdlica e da fungéo
log sigmoid. Ambas séo funcdes nao lineares de transferéncia ou de ativacao
porém a funcdo logistica zero based log sigmoid assume o intervalo de
variacdo entre 0 e 1, e a funcdo tangente hiperbdlica preserva a forma
sigmoidal e assume valores positivos e negativos (intervalo de variacéao entre -

lel).

Aprendizado-
treinamentoe
escolhada
arquiteturada
rede neural
combase nos
dados de
mortalidade
até 2012,

Avaliacéoe
aplicacdoda
rede para
previsdo da
sobrevida até
2012e
geracaodos
modelos de
dadosoude
rede.

—>

Comparacgéo
entre os
modelos de
rede para
estimara
sobrevida até
2012e0s
6bitos de
2013.

Reensaios
ara
aprendizado-
treinamento
darede
neuralcom
base nos
ohitos de
2013 e 2014.

Comparacgéo
entre
modelos de
previsdo da
rede neural
inicial e os
melhores
modelos
reensaiados.

Figura 4 - Representacdo esquematica das cinco fases da rede neural que
compreenderam o aprendizado/treinamento da rede, a previsdo da rede
neural, a comparacao dos melhores modelos de previsdo da rede neural, os
reensaios da rede neural incorporando os pacientes que faleceram em 2013

e 2014 e nova comparacgao dos melhores modelos reensaiados.




Anexos 75

1.004
Sobrevida geral
n=2128
0.754
8
&
=
>
o
=]
a 0.50
g0
g
&
0.254
0.00
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

2128 1775 1534 1350 1160 972 825 702 590 422 194 13

Figura 5 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos pacientes
com insuficiéncia cardiaca. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o
namero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacédo a partir da
consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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1.00
- Alcodlica
- Dilatada
- |Squémica
0.75 - - Hipertensiva
é - Chagas
2
>
£
S
(7]
0.50
3
o
us
&
o
s
a
0.25
p <0.001
n=2128
0,00 1 1 1 I 1 1 1 1 I I I
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
146 121 1M1 98 81 58 48 39 35 21 12
206 170 153 140 127 105 89 70 59 44 17

523 428 349 302 260 216 181 154 132 101 54
920 798 709 630 544 472 402 350 291 202 84
333 259 212 180 148 121 105 89 73 54 27

W OO NN =

Figura 6 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos pacientes
de acordo com a etiologia da insuficiéncia cardiaca. Os niameros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacéo obtida ou data do
Obito.
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1.004

Idade

- <40 anos
= 41 a 65 anos
= > 65 anos

0.754

0.504

Proporgao de sobreviventes

0.254

p < 0.001
0.00-

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
200 162 143 129 110 98 83 73 63 47 16
1325 1137 998 891 778 658 575 493 419 302 142
603 477 393 330 272 216 167 136 108 43 36

Figura 7 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) para os 2.128
pacientes de acordo com sua idade. Os numeros sob 0 eixo das abscissas
indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
decorrido da consulta inicial até a dltima informacéo obtida ou data do 6bito.
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1.00A
Sexo
= \asculino
== Feminino
0.75
8
<
2
>
£
a 0.50
g0
°
g
&
0.25
p=0.025
0.001

0 12 24 3 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

1362 1126 961 851 721 600 513 438 370 273 125
766 649 573 499 439 372 312 264 220 149 69

Figura 8 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) para os 2.128
pacientes de acordo com o0 sexo. Os numeros sob o0 eixo das abscissas
indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
decorrido da consulta inicial até a ultima informacé&o obtida ou data do Obito.
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1.00
Etnia
= Branco
= N&o Branco
= Na&o Referido
0.751
8
5
2
>
5
$ 0.50-
3
o
g
Q
&
0.25
p=0.27
0.00+
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

343 282 239 21 182 114 80 64 52 22 1 3
131 112 98 84 70 45 34 29 25 10 8
1654 1382 1197 1055 908 813 71 609 513 390 175 9

Figura 9 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a etnia. Os numeros sob o eixo das abscissas
indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
a partir da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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1.004

0.754

0.504

Proporgao de sobreviventes

Peso

— <63.0Kg

63.0a74.9 Kg

>75.0Kg

Né&o referido

0.25
p < 0.001
0.001
0 12 24 36 48 60 72 8 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
594 468 398 350 301 241 198 164 134 86 49 4
562 486 418 364 306 242 210 182 157 g 56 6
614 537 480 430 375 330 279 236 199 149 62 2
358 285 238 206 178 159 138 120 100 72 27 i

Figura 10 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o peso. Os numeros sob o eixo das abscissas
indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
a partir da consulta inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.



Anexos 81

1.004
Altura
—_— <159 cm
= 159 a 166 cm
- >167 cm
- Nao referido
0.754
8
<
2
=
e
§ 0.50
g0
g
o }—
Q
0.25
p=0.048
0.001
0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
569 472 423 368 317 261 215 181 149 99 43 2
546 465 392 349 298 244 206 174 146 110 62 5
628 530 462 411 353 301 259 220 189 137 60 4
385 309 257 222 192 166 145 127 106 76 29 2

Figura 11 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a altura. Os numeros sob o eixo das abscissas
indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
a partir da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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1.001 IMC (kg/m?)

<25
25a30
>30

Nao referido

0.754

0.501

Proporgao de sobreviventes

0.25
p < 0.001
0.001
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

660 523 434 381 318 263 212 173 144 91 47
697 608 539 478 415 348 295 255 211 159 79
378 330 298 264 232 202 170 144 126 94 39
393 315 263 227 195 169 148 130 109 78 29

N O @ O

Figura 12 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o indice de massa corporea (IMC). Os numeros sob o
eixo das abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do
tempo de observacao a partir da consulta inicial até a ultima informacé&o obtida
ou data do ébito.
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1.004
Pressao sistolica
= < 100 mmHg
=100 a 130 mmHg
= > 130 mmHg
- N&o referido
0.754

0.50+

Proporgao de sobreviventes

0.25-
p < 0.001
0.00
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
94 61 45 41 32 26 20 14 11 6 4

927 770 650 567 493 393 333 282 233 165 74
980 842 753 667 572 496 420 361 308 221 109
127 103 86 75 63 57 52 45 38 30 T

- N o0 O

Figura 13 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a presséao arterial sistdlica. Os nimeros sob o eixo
das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo
de observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data
do ébito.
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1.001 Pressao diastolica
= < 80 mmHg
=== 80 a 90 mmHg
== > 90 mmHg
== Nao referido
0.754
2
{~
2
>
4
§ 0.50
g0
®
e
2
(<)
O
0.254
p < 0.001
0.004
0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
447 342 274 241 204 161 125 102 85 56 34 4
905 776 667 575 499 413 351 297 252 178 7 4 2
646 555 507 459 394 341 297 258 215 158 76 6
130 103 86 75 63 57 52 45 38 30 7 1

Figura 14 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a pressao arterial diastélica. Os nimeros sob o eixo
das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo
de observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacéao obtida ou data

do 6bito.
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1.00+

0.754

0.504

Proporgao de sobreviventes

Classe funcional
|

Il

1]

\Y}

Nao referida

L1

0.25-
p < 0.001
0.00A
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
300 261 235 206 185 161 143 125 104 81 29 1
805 709 634 579 493 402 388 292 250 179 84 8
575 460 381 326 281 228 180 146 125 79 42 3
30 221 183 4 127 114 103 84 65 52 27 0
146 124 101 85 74 67 61 55 46 31 12 1

Figura 15 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a classe funcional da New York Heart Association.
Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o0 nUmero de pacientes em risco
no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a dltima
informacéo obtida ou data do 6bito.
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1.00A T -
Frequéncia cardiaca
= < 60 bpm
=60 a 100 bmp
= > 100 bmp
== N&o referido

0.75

0.50

Proporgéo de sobreviventes

0.25-
p=0.62
0.001
0 12 24 36 48 60 72 8 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

68 54 45 37 29 23 18 17 16 12 4
1686 1338 1159 1020 875 721 602 515 431 301 153 10
144 116 99 86 T4 64 56 45 41 23 13

330 268 231 207 179 164 149 125 102 86 24 2

Figura 16 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a frequéncia cardiaca. Os niumeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do
Obito.
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1.00

0.754

0.50

Proporgao de sobreviventes

0.25-

0.001

Inicio dos sintomas

— < 12 meses
— >12 meses
== Sem informacgé&o

p=0.68

12 24 36 48 60 72 84 95 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco

261 222 185 162 143 123 102 91 T2 33 8 1
247 203 175 146 125 109 94 7% 63 30 4
1620 1351 1174 1042 892 740 629 536 455 359 182 10

Figura 17 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) para os 2.128
pacientes de acordo com a data do inicio dos sintomas.
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1.0 Hipertensao
— Sim
= N&o
== Nao referida
0.75

0.50

Proporgao de sobreviventes

0.254

p = 0.049
0.00-

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
1538 1307 1134 1003 856 732 623 534 449 318 144
492 395 336 289 252 192 163 136 114 82 40
98 73 64 58 52 48 39 32 27 22 10

Figura 18 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com antecedente de hipertensao arterial. Os nimeros sob
0 eixo das abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do
tempo de observacéo a partir da consulta inicial até a dltima informac&o obtida
ou data do o6bito.
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Tabagismo

< 20 cig/dia
> 20 cig/dia
Fuma, Indet.
Nao
Ex-tabagista
Nao referido

1.00+

0.754

0.50+

Proporgéo de sobreviventes

0.25

=0.74
0.001 #

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
111 94 77 70 59 50 48 35 29 23 1" 0
104 88 76 68 57 42 33 26 23 19 14
190 158 141 124 111 91 78 63 48 27 13
859 716 629 552 474 408 349 310 262 191 84
626 524 449 395 1337 281 243 206 178 125 60
238 196 162 141 122 100 74 62 50 37 12

ik
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Figura 19 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o antecedente de tabagismo. Os nimeros sob o eixo
das abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo
de observacéo a partir da consulta inicial até a Gltima informacé&o obtida ou data
do ébito.
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1.00+

0.75

0.504

Proporgao de sobreviventes

0.254

p =0.024
0.001

Diabetes

Sim, com insulina
Sim, sem insulina

Nao

Nao referido

99 83 64 54
389 332 285 240
1481 1233 1080 962
159 g 105 94

48

46
194

836
84

60 72
Tempo em meses
Pacientes em risco
43 34
168 139
691 595
70 57

84

24
119
513

46

9

21
97
432
40

108

13
72
306
31

120

34
146
10

132

11

Figura 20 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) para os 2.128
pacientes de acordo com o antecedente de diabetes melito. Os nimeros sob o
eixo das abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do
tempo de observacdo decorrido da consulta inicial até a Ultima informacao

obtida ou data do 6bito.
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1.00+

0.75

0.504

Proporgao de sobreviventes

Etilismo

Nao
Leve

Moderado

Intenso

Sim, Indet.
N&o Etilista
Né&o referido

0.254
=0.84
0.004 P
0 12 24 3 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
1076 894 786 687 595 528 454 392 334 244 113 8
100 89 76 70 60 52 47 42 32 26 12 0
37 3 22 22 21 18 15 12 11 6 4 0
86 74 69 63 49 37 30 27 20 15 9 1
84 74 59 54 48 39 33 26 23 14 5 0
297 244 209 183 154 122 111 91 76 47 23 2
448 370 313 271 233 176 135 112 94 70 28 2

Figura 21 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o antecedente de etilismo. Os numeros sob o eixo
das abscissas indicam o niumero de pacientes em risco no decorrer do tempo
de observacao a partir da consulta inicial até a ultima informagé&o obtida ou data

do 6bito.
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1.00 Diametro do atrio
esquerdo
— < 40 mm
— > 40 mm
- N&o Referido
0.75-

0.504

Proporgao de sobreviventes

0.25

< 0.001
0.001 ¥

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
295 269 247 225 198 160 138 122 107 71 30 1
1375 1182 1021 898 769 653 853 475 393 287 133 11
458 325 266 227 193 159 134 105 90 64 31 1

Figura 22 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o diametro do atrio esquerdo no ecocardiograma. Os
nameros sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no
decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a udltima
informacao obtida ou data do 6bito.
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1.00

0.75

0.504

Proporgao de sobreviventes

Diametro diastolico do
ventriculo esquerdo
<60 mm

60 a 75 mm

>75 mm
Né&o referido

0.25-
p < 0.001
0.00
0 12 24 36 48 60 72 8 9% 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
514 451 400 366 318 273 235 206 177 122 49 3
938 817 709 624 538 449 383 338 280 202 105 8
224 180 154 129 106 87 3 54 41 31 13 0
452 328 2701 231 198 163 134 104 92 67 27 2

Figura 23 - Probabilidade da sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o didmetro diastélico do ventriculo esquerdo no
ecocardiograma. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o niumero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacéo a partir da consulta
inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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Diametro sistolico do
1.00+ ventriculo esquerdo
m— < 40 mm
= 40 a 55 mm
— > 55 mMm
== Nao referido
0.75-
k4
o
2
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E
a | E—
3 0.504 —
®
N
2
&
0.254
p < 0.001
0.001

0 12 24 3 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco
110 98 91 85 71 61 53 48 40 24 6
462 410 362 319 282 238 199 178 154 102 48

612 519 445 386 323 262 226 189 154 114 55
944 749 636 560 484 411 347 287 242 182 85
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Figura 24 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o didmetro sistolico do ventriculo esquerdo no
ecocardiograma. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o numero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta
inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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Fracao de ejecao do
ventriculo esquerdo

— < 35.0%
1.001 - 35.0 2 45.0%
ey 45.1 a 55.0%
55.0%
N&o referido
0.75-
2
b
2
>
o
S
» 0.50
3
®
e
2
&
0.25-
p < 0.001
0.00A
0 12 24 36 48 60 72 84 9 108 120 132
Tempo em meses
Pacientes em risco

1027 869 730 641 552 448 377 321 267 192 92
449 403 361 320 274 238 204 180 155 118 54
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59 51 49 48 42 35 30 28 22 14 2
373 258 213 183 154 131 107 81 69 46 21

Figura 25 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo no
ecocardiograma. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o niumero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta
inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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L Espessura do septo

interventricular

— < 8 mm
- 8a12 mm
— > 12 mm

0.75 = Nao referido

0.504

Proporgao de sobreviventes

0.254

p < 0.001
0.00-

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
206 167 137 118 102 78 66 85 48 39 22
1385 1221 1074 957 828 700 607 525 438 312 138 10
109 90 79 66 54 44 33 30 23 15 7
428 298 244 209 176 150 119 92 81 56 27

Figura 26 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a espessura diastélica do septo interventricular no
ecocardiograma. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o niumero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta
inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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1.00 Espessura da parede
posterior
— < 8 mm
= 8a12mm
m— > 12 mm
0.75. == N&o referido
3
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§ 0.50
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o
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& E—
0.254
p < 0.001
0.00A

0 12 24 36 48 60 72 84 9% 108 120 132
Tempo em meses

Pacientes em risco
206 169 143 126 112 88 76 65 57 47 28
1428 1254 1102 979 841 705 606 523 435 308 136
63 52 43 36 30 28 23 21 7 1 3
431 301 246 210 177 151 120 93 81 56 27
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Figura 27 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a espessura diastélica da parede posterior do
ventriculo esquerdo no ecocardiograma. Os nameros sob o eixo das abcissas
indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacao
a partir da consulta inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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Proporgao de sobreviventes

1.00+

0.754

0.504

0.254

0.007

p = 0.0051

Ritmo cardiaco

Atrial
Sinusal

QOutros

Marcapasso

Nao referido
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Pacientes em risco
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Figura 28 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com o ritmo cardiaco. Os numeros sob o0 eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacgé&o obtida ou data do
Obito.
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Figura 29 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de hemoglobina. Os niumeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacédo obtida ou data do
Obito
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Figura 30 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a glicemia de jejum. Os numeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacé&o obtida ou data do
Obito
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Figura 31 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de creatinina. Os numeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacao a partir da consulta inicial até a dltima informacéo obtida ou data do
Obito.
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1.00+ Sédio sérico
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Figura 32 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de sodio sérico. Os numeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacédo obtida ou data do
Obito.
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1.001 Potassio sérico
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Figura 33 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de potassio sérico. Os numeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacao a partir da consulta inicial até a dltima informacéo obtida ou data do
Obito.
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Figura 34 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de colesterol total. Os nimeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacgé&o obtida ou data do

obito.
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Figura 35 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de HDL-colesterol. Os nimeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacédo obtida ou data do

obito.
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1.00- Colesterol LDL
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Figura 36 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de LDL-colesterol. Os niUmeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacao a partir da consulta inicial até a dltima informacéo obtida ou data do
Obito.
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Figura 37 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de triglicérides. Os niameros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacgé&o obtida ou data do

obito.
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Figura 38 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de leucécitos. Os numeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a Ultima informacao obtida ou data do
Obito.
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Figura 39 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes de acordo com a taxa de linfécitos. Os niumeros sob o eixo das
abscissas indicam o numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de
observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacgé&o obtida ou data do

obito.
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Figura 40 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de inibidor de enzima conversora da angiotensina
(captopril, enalapril) ou de bloqueador dos receptores da angiotensina Il
(losartana) na consulta inicial. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o
namero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacédo a partir da
consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do 6bito.
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Figura 41 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de beta-bloqueadores na consulta inicial. Os nimeros
sob o eixo das abscissas indicam o niumero de pacientes em risco no decorrer
do tempo de observagcdo a partir da consulta inicial até a ultima informacéo
obtida ou data do 6bito.
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Figura 42 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de diuréticos (furosemida, hidroclorotiazida) na
consulta inicial. Os niumeros sob o eixo das abscissas indicam o numero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta
inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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Figura 43 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de espironolactona na consulta inicial. Os nameros
sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer
do tempo de observagdo a partir da consulta inicial até a ultima informacgéo
obtida ou data do 6bito.
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Figura 44 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de digoxina na consulta inicial. Os numeros sob o eixo
das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no decorrer do tempo
de observacéo a partir da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data

do 6bito.
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Figura 45 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de antiagregante plaquetéario (acido acetilsalicilico) na
consulta inicial. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o numero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacéo a partir da consulta
inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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Figura 46 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de anticoagulante oral (varfarina) na consulta inicial.
Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco
no decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a ultima
informacéo obtida ou data do 6bito.
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Figura 47 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de estatina (sinvastatina) na consulta inicial. Os
nameros sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no
decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a udltima
informacéo obtida ou data do 6bito.
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Figura 48 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de vasodilatador (hidralazina e mononitrato de
isossorbida) na consulta inicial. Os nimeros sob o eixo das abscissas indicam
0 numero de pacientes em risco no decorrer do tempo de observacéo a partir
da consulta inicial até a ultima informacao obtida ou data do ébito.
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Figura 49 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.148
pacientes quanto ao uso de bloqueador dos canais de calcio (anlodipina) na
consulta inicial. Os numeros sob o eixo das abscissas indicam o numero de
pacientes em risco no decorrer do tempo de observacéo a partir da consulta
inicial até a ultima informacéo obtida ou data do 6bito.
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Figura 50 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao uso de antiarritmico (amiodarona) na consulta inicial. Os
nameros sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no
decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a udltima
informacao obtida ou data do 6bito.
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Figura 51 - Probabilidade de sobrevida estimada (Kaplan-Meier) dos 2.128
pacientes quanto ao nimero de medicamentos em uso na consulta inicial. Os
nameros sob o eixo das abscissas indicam o nimero de pacientes em risco no
decorrer do tempo de observacdo a partir da consulta inicial até a Ultima
informacé&o obtida ou data do o6bito.
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Sobrevida
Variaveis n(%) Mediana em 5 anos (%) Valor-p¥
Idade (anos) 58 < 0,001
<40 200(9) 65
41-65 1325(62) 69
>65 603(28) 51
Sexo 0,025
Masculino 1362(64) 61
Feminino 766(36) 67
Grupo étnico 0,27
Branca 343(16) 62
Nao-branca 131(6) 59
Dado faltante 1654(78) 65
Peso (kg) 69,4 <0,001
<63 594(28) 57
63,1-74,9 562(26) 63
>75 614(29) 73
Dado faltante 358(17) 58
Altura (cm) 163 0,048
<159 569(27) 64
159-166 546(26) 65
> 167 628(30) 65
Dado faltante 385(18) 57
indice de massa corporal (kg/m?)® 26 <0,001
<25 660(31) 56
25-30 697(33) 69
>30 378(18) 59
Dado faltante 393(18) 74
Presséo arterial sistélica (mm Hg) 130 <0,001
<100 94(4) 38
100-130 927(44) 60
>130 980(46) 57

Dado faltante 127(6) 69



Anexos 123

Tabela 1 - Caracteristicas demogréficas e clinicas (2.128 pacientes)

Sobrevida
Variaveis n(%) Mediana em 5 anos (%) Valor-pT
Pressao arterial diastélica (mm Hg) 90 <0.001
<80 447(21) 51
80-90 905(43) 66
>90 646(30) 73
Dado faltante 130(6) 57
Frequéncia cardiaca (batimentos/min) 80 0,62
<60 68(3) 57
60-100 1586(75) 63
>100 144(7) 62
Dado faltante 330(16) 60
Duragao dos sintomas (meses) 11,9 0,68
<12 261(12) 60
>12 247(12) 59
Dado faltante 1620 (76) 63
Histdria médica
Hipertenséo arterial 1538(72) 65 0,049
Normotenso 492(23) 56
Dado faltante 98(5) 65
Consumo de alcool Leve 100(5) 69 0,84
Moderado 37(2) 65
Intenso 86(4)
Indeterminado 84(4) 69
Ex-etilista 297(14)
N&o etilista 1076(51) 62
Dado faltante 448(21)
Fumante < 20 cigarros 111(5) 60 0,74
> 20 cigarros 104(5)
Indeterminado 190(9) 62
Ex-fumante 626(29) 65
N&o fumante 859(40) 64

Dado faltante

238(11)
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Mediana Sobrevida

Variaveis n(%) em 5 anos (%) valor-p*
Diabetes mellitus 0,024
Insulino dependente 99(5) 64
N&o insulino dependente 389(18) 59
Nao diabético 1481(70) 65
Dado faltante 159(7) 64
Etiologia da Insuficiéncia Cardiaca 0,001
Cardiomiopatia da Doenga de Chagas 333(16) 50
Cardiomiopatia hipertensiva 920(43) 71
Cardiomiopatia isquémica 523(25) 55
Cardiomiopatia dilatada 206(10) 69
Cardiomiopatia alcodlica 146(7) 66
Classe funcional NYHA' 0,001
I 300(14) 72
I 805(38) 64
11 575(27) 56
v 302(14) 50
Dado faltante 146(7) 59
Ritmo cardiaco no eletrocardiograma 0,0051
Fibrilac&o atrial 294(14) 56
Ritmo sinusal 1561(73) 65
Ritmo de marca-passo 38(2) 68
Outro 7(0) 66
Dado faltante 228(11) 62
Espessura do septo interventricular (mm) 9 <0,001
<8 206(10) 57
8-12 1385(65) 68
>12 109(5) 63
Dado faltante 428(20) 54
Espessura da parede posterior do ventriculo esquerdo (mm) 9 <0,001
<8 206(10) 63
8-12 1428(67) 66
>12 63(3) 54

Dado faltante 431(20) 62
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Mediana

Sobrevida

Variaveis n(%) em 5 anos (%) valor-p*
Diametro diastélico do ventriculo esquerdo (mm) 64 <0,001
<60 514(24) 74
60-75 938(44) 65
> 75 224(11) 56
Dado faltante 452(21) 53
Diametro sistélico do ventriculo esquerdo (mm) 56 <0,001
<40 110(5) 79
40-55 462(22) 72
>55 612(29) 59
Dado faltante 944(44) 60
Fracdo de ejecao do ventriculo esquerdo (%) 31 <0,001
<35 1027(48) 60
35-45 449(21) 69
45-55 220(10) 72
>55 59(3) 82
Dado faltante 373(18) 53
Diametro do atrio esquerdo (mm) 46 <0,001
<40 295(14) 78
>40 1375(65) 63
Dado faltante 458(22) 53
Creatinina sérica (mg/dL) 11 <0,001
<13 1469(69) 68
1.3-2.6 535(25) 51
>2.6 51(2) 28
Dado faltante 73(3) 53
Sadio sérico (mEqg/L) 139 <0,001
<136 170(8) 49
> 136 1852(87) 66
Dado faltante 106(5) 54
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Mediana Sobrevida

o .
Variaveis n(%) em 5 anos (%) Valor-p
Potéssio sérico (mEqg/L) 4,6 <0,001
<35 31(1) 60
3.5-5.0 1646(77) 66
>5.0 345(16) 54
Dado faltante 106(5) 53
Hemoglobina (g/dL) 14,2 <0,001
<10 41(2) 43
10-12 190(9) 53
>12 1826(86) 65
Dado faltante 71(3) 66
Leucécitos (mm®) 7300 0,048
<4000 45(2) 33
4000-11000 1791(84) 63
> 11000 142(7) 56
Dado faltante 150(7) 62
Linfocitos (mm?) 1919 0,011
<900 14(1) 34
900-3400 301(14) 65
> 3400 7(0) 71
Dado faltante 1806(85) 62
Colesterol total (mg/dL) 188 <0,001
<200 881(41) 65
200-240 394(19) 75
> 240 209(10) 74
Dado faltante 644(30) 53
Triglicérides (mg/dL) 112 <0,001
<150 1011(48) 65
150-300 397(19) 74
> 300 71(3) 80

Dado faltante 649(30) 53
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Mediana Sobrevida

Variaveis n(%) em 5 anos (%) valor-p*
HDL - colesterol (mg/dL)H 43 <0,001
<40 560(26) 68
40-60 681(32) 71
> 60 207(10) 54
Dado faltante 680(32) 69
LDL- colesterol (mg/dL)" 116 <0,001
<100 471(22) 60
100-129 451(21) 68
> 129 521(24) 53
Dado faltante 685(32) 72
Glicose de jejum (mg/dL) 100 <0,001
<100 843(40) 65
100-126 571(27) 66
> 126 345(16) 68
Dado faltante 369(17) 53
€ . . Com medicagéo 1564(73) 62 0,91
IECA/BRA™ (captopril, enalapril, losartana) Sem medicacéo 302(14) 62
Dado faltante 262(12)
com medicacao 1548(73) 62 0,0032
Diuréticos (hidroclorotiazida e furosemida) sem medicacao 318(15) 71
Dado faltante 262(12) 66
Com medicacao 832(39) 60 0,32
Antagonista do receptor da aldosterona (espironolactona) Sem medicagéo 1034(49) 63
Dado faltante 262(12) 65
com medicacao 1013(48) 62 0,077
sem medicacao 853(40) 66
Digital (digoxina) Dado faltante 262(12) 65
Com medicacao 134(6) 56 0,43
Sem medicagéo 1732(81) 63
Anticoagulante oral (varfarina) Dado faltante 262(12) 65
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Sobrevida
Variaveis n(%) Mediana  em 5 anos Valor-p Variaveis
(%)
Antiagregante plaquetario (aspirina) com medicacao 639(30) 60 0,55
sem medicagéo 1227(58) 63
Dado faltante 262(12) 65
Com medicacao 153(7) 75 0,07
Estatina (sinvastatina) Sem medicacéo 1712(80) 60
Dado faltante 262(12) 63
com medicacao 42(2) 69 0,77
Bloqueador dos canais de célcio (anlodipina) sem medicagéo 1824(86) 60
Dado faltante 262(12) 62
Com medicacao 63(3) 63 0,58
Vasodilator direto (hidralazina, mononitrato de isossorbida) Sem medicacéo 1802(85) 62
Dado faltante 263(12) 62
Bloqueador adrenérgico (carvedilol, metoprolol, atenolol, propanolol) com medicagéo 706(33) 66 0,042
sem medicagéo 1160(55) 60
Dado faltante 262(12) 65
Com medicacao 80(4) 54 0,51
Sem medicagéo 1786(84) 62
Antiarritmico (amiodarona) Dado faltante 262(12) 65
Numero de medicamentos em uso @
1 118(6)
2 272(13)
3 471(22)
4 496(23)
5 349(16)
6 127(6)
7 26(1)
8 2(0)
9 1(0)

Dado faltante

266(12)
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Tabela 1 - Caracteristicas demograficas e clinicas (2.128 pacientes)

Sobrevida
Variaveis n(%) Mediana  em 5 anos valor-p* Variaveis
(%0)

Numero de drogas agrupadas em uso ¢ 0,14

<3 861(40) 65

>3 1001(47) 65

Dado faltante 266(12) 60
§ Peso em kg/altura®
1 Classe funcional da New York Heart Association (NYHA): I- nenhuma limitac&o; II- limitagcdo a moderados esforgos; IlI- limitagéo a esforcos habituais; V- limitagdo em repouso;

H HDL- colesterol ou fracao lipoproteica de alta densidade do colesterol; LDL- colesterol ou fracéo lipoproteica de baixa densidade do colesterol;
€ IECA - inibidores da enzima de converséo da angiotensina; BRA - bloqueadores dos receptores da angiotensina I;

® Numero de medicagbes em uso pelo paciente e respectivas porcentagens;

¢ Numero de medicagdes agrupadas em uso pelo paciente e respectivas porcentagens;

T Valor-p (log rank).



Anexos 130

Tabela 2 — Variaveis estudas quanto a probabilidade de sobrevida (etapa 1)

- Valores disponiveis Da}dos
Variavel Valor-p n OoMmissos
(%)
Idade”™ p<0,001 2.128 -
Etnia p =0,789 474 78
Sexo p<0,001 2.128 -
indice de massa corpérea p<0,001 1.735 19
Presséo Arterial Sistolica p<0,001 2.001 6
Presséo Arterial Diastdlica p<0,001 1.998
Frequéncia Cardiaca p =0,446 1.798 16
Etiologia da Insuficiéncia Cardiaca p<0,001 2.128 -
Classe Funcional p<0,001 1.982
Hipertenséo Arterial p<0,001 2.030
Etilismo p =0,602 1.680 21
Tabagismo p =0,117 1.890 11
Diabetes p =0,135 1.969 7
Ritmo cardiaco p =0,105 1.893 11
Espessura do septo interventricular p =0,083 1.332 37
P de arede POSETN 10477 “
g;er:rtcri% diastolico do ventriculo p<0,001 1676 21
([a)ézrl?:rt(;% sistolico do ventriculo p<0,001 1184 24
EQZEae?dc:)e ejecdo do ventriculo p<0,001 1755 18
Diametro do atrio esquerdo p<0,001 1.670 22
Sadio sérico p<0,001 2.022
Potassio sérico p =0,002 2.022
Hemoglobina sérica p =0,008 2.057
Taxa de leucdcitos p =0,018 1.978
Taxa de linfdcitos p =0,037 322 85
Colesterol total p =0,001 1.484 30
Triglicérides p =0,015 1.479 30
HDL - colesterol p =0,280 1.448 32
LDL - colesterol p =0,119 1.443 32
Glicemia de jejum p =0,051 1.759 17
Creatinina sérica p<0,001 2.055 3
NUmero de medicamentos em uso p =0,134 1.864 12
Inicio dos sintomas p =0,564 510 76

*valor - p foi resultante do teste da razdo de verossimilhangas para cada uma das variveis; os valores
- p inferiores a 10% tornaram a caracteristica correspondente elegivel para inclusdo na na segunda etapa
do modelo; ** numero de informagdes disponiveis para cada variavel *** a variavel idade mostrou-se
significante (p < 0,001) e foi incluida em todos os ajustes do modelo por ser a sobrevida a resposta do
modelo de Cox. Em negrito estdo as variaveis selecionadas para a etapa 2 do modelo de Cox.
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Tabela 3 — Uso de tratamento medicamentoso

Medicamento em uso

Grupo Sim Nao infoSrr?wrggéo
P n (%) n (%) (%)

IECA / BRA 1.564(73) 302(14) 262(12)
Diuréticos 1.548(73) 318(15) 262(12)
Espironolactona 832(39) 1.034(49) 262(12)
Digoxina 1.013(48) 853(40) 262(12)
Anticoagulante oral 134(6) 1.732(81) 262(12)
Antiagregante plagquetario 639(30) 1.227(58) 262(12)
Estatina 153(7) 1.713(80) 262(12)
E;?ggeador dos canais de 42(2) 1.824(86) 262(12)
Vasodilatador direto 63(3) 1.802(85) 263(12)
Blogueador alfg-qdrenérgico 706(33) 1.160(55) 262(12)
ou beta-adrenérgico

Antiarritmico 80(4) 1.786(84) 262(12)

IECA: inibidores da enzima conversora da angiotensina (captopril, enalapril);

BRA: bloqueadores dos receptores da angiotensina Il (losartana);

Diuréticos: hidroclorotiazida ou furosemida;

Espironolactona: diurético poupador de potassio e antagonista do receptor da aldosterona;

Anticoagulante oral: varfarina;

Antiagregante plaquetario: acido acetilsalicilico;

Estatina: sinvastatina;

Bloqueador dos canais de calcio: anlodipina

Vasodilatdor direto: hidralazina e mononitrato diisossorbida;

Blogueadores: alfa adrenérgico (carvedilol) e beta-adrenérgico (metoprolol, atenolol e

propranolol);
Antiarritmico: amiodarona
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Tabela 4 - NUmero de medicamentos em uso

Numero de medicamentos em uso pelos pacientes - n (%)

L 2 3 4 > ° ! 8 9 Info?rfrir:l\1 ao
N6 NEO  nOH N6 N0 0 nOY N6 ) oo
127

118(6) 272(13) 471(22) 496(23) 349(16) 26(1) 2(0) 1(0)  266(12)

(6)

* numero de medicamentos em uso pelo paciente entre os diferentes grupos de medicacgdes.

Tabela 5 - Variaveis retiradas do modelo de Cox (etapa 2)

Variavel Valor-p
Hipertenséo arterial sistémica 0,790
Hemoglobina 0,789
Glicemia de jejum 0,751
Fracdo de ejecao do ventriculo 0,702
esquerdo
Frequéncia cardiaca 0,568
Sexo 0,434
Sadio sérico 0,428
Leucdcitos sérico 0,165
Triglicérides sérico 0,144
Diametro sistolico do ventriculo 0.111
esquerdo
Linfocitos sérico 0,082

* apo6s ajuste do modelo inicial e considerando o valor-p do teste de razdo de verossimilhancas,
para cada uma das variaveis, foi realizado novo ajuste sequencial do modelo e as variaveis
com valor-p superiores a 5% foram eliminadas.
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Tabela 6 - Reavaliacdo das variaveis inicialmente excluidas da etapa 2
do modelo de Cox (etapa 3)

Variavel Valor-p
Etnia 0,650
Frequéncia cardiaca 0,489
Etilismo 0,702
Tabagismo 0,536
Diabetes melito 0,034
Espessura da parede posterior do
ventriculo esquerdo 0,546
Ritmo cardiaco 0,137
HDL - colesterol 0,710
LDL- colesterol 1,000
NUumero de medicamentos em uso 0,696
Inicio dos sintomas 0,784

* HDL-colesterol ou lipoproteina de alta densidade;
**LDL-colesterol ou lipoproteina de baixa densidade;
Resultado do teste da razdo de verossimilhanca para todas as variaveis . Excluidas no
primeiro ajuste do modelo (etapa 1) e reavaliacdo da importancia de cada uma das
variaveis apds reintroduzi- las no modelo em conjunto com as variaveis do segundo
ajuste do modelo (etapa 2);
§ Diabetes melito foi a Unica varidvel que permaneceu para o modelo final.

Tabelas 7 - Variaveis do modelo final de Cox selecionadas para a rede neural

Variavel Valor-p**
Idade (anos) <0.001
indice de massa corpérea (kg/m?) <0.001
Presséo arterial diastolica (mmHQ) <0.001
Etiologia da insuficiéncia cardiaca * <0.001
Classe funcional (NYHA)" <0.001
Espessura do septo interventricular (mm) 0.037
Diametro diastdlico do ventriculo esquerdo (mm) <0.001
Diametro do atrio esquerdo (mm) 0.025
Potassio sérico (mEqg/L) 0.015
Colesterol total (mg/dL) <0.001
Creatinina (mg/dL) <0.001
Diabetes melito 0.034

* gtiologias da insuficiéncia cardiaca: hipertensiva, isquémica, dilatada, alcodlica e
Doenca de Chagas;

A classe funcional segundo a New York Heart Association:

** valor - p do teste de razdo de verossimilhanca do ajuste final do modelo de Cox
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Tabela 8 - Valores de referéncia para as variaveis com dados faltantes

., Estratégia Estratégia Estratégia

Variavel 1% 9 ok 9 3***9
indice de massa corpérea (kg/m?) 25 25 26
Pressao arterial diastdlica (mm Hg) 80 80 90
Espessura diastélica do septo
) ) 8 8 9
intraventricular (mm)
Diametro diastolico do ventriculo 60 60 64
esquerdo (mm)
Diametro do atrio esquerdo (mm) 40 40 46
Potéssio sérico (mEq/L) 3,5 3,5 4,6
Colesterol total (mg/dL) 160 200 188
Creatinina (mg/dL) 0,9 1,3 1,1

Pré-requisito para o aprendizado da rede neural: estratégias para a imputacéo de valores nas
informacdes faltantes;

*  valores de referéncia da normalidade;

** yalores superiores da normalidade para as variaveis colesterol total e creatinina sérica;

*** yalores de referéncia da mediana.
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Tabela 9 — Testes para definicdo do modelo da rede neural (A) (fase 1)

Tamanho da amostra

Estratégia Critério para aprendizado - L Erro de previsdo da
Tempo de sobrevida  '€Ste darede para dado treinamento darede ou Aprendizado Previsdo Funcéo de transferéncia ou Data inicial para sobrevida pelarede

observado (anos) neural® faltante limitador (TAA) (TAP) funcdo de ativagdo estimar a sobrevida neural (%)
sem limite 1 1 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 525,35
sem limite 2 2 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 526,18
sem limite 3 1 417 968 Tangente Hiperbdlica data da consulta 707,31
sem limite 4 1 Teste RN 1 ** 118 240 Zero Based Log Sigmoid datas?l?tggig dos 201,00
sem limite 5 1 Cardiopatia dilatada 36 70 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 1002,75
sem limite 6 1 Cardiopatia hipertensiva 168 379 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 885,00
sem limite 7 1 Cardiopatia alcodlica 28 57 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 814,29
sem limite 8 1 Cardiopatia isquemica 106 263 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 361,09
sem limite 9 1 Cardiopatia doenga Chagas 8 188 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 400,44
sem limite 10 1 sexo 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 578,36
sem limite 11 1 sexo e FEM 25% 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 735,44
sem limite 12 1 sexo e FE* 55% 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 1023,08

2 < sobrevida < 6 13 1 200 402 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 31,99

2 < sobrevida < 6 14 1 22 a 52 anos 121 206 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 880,00

1 < sobrevida < 6 15 1 22 a 52 anos 83 162 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 51,85

1 < sobrevida< 6 16 1 1,3< Cr° <26 72 184 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 62,00

1 < sobrevida < 6 17 1 200 < TC* <239 61 245 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 70,68

1 < sobrevida < 6 18 1 60 < DDVE® < 75 160 374 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 63,60

1 < sobrevida< 6 19 1 200<TC¥<239 e 60<DDVE <75 163 34 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 52,84
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Tabela 9 — Testes para definicdo do modelo da rede neural (A) (fase 1)

Tamanho da amostra

Teste d d Estratégia Critério para aprendizado- o Erro de previsdo da
Tempo de sobrevida este da r*e e para dado treinamento darede ou Aprendizado  Previsdo  Func&o de transferéncia ou Data inicial para s  Sobrevidapelarede neural
observado (anos) neural faltante limitador (TAA) (TAP) funcéo de ativagcéo estimar a sobrevida (%)

2 < sobrevida < 6 20 1 50 98 Zero Based Log Sigmoid data do inicio dos 22,60
sintomas

2 < sobrevida < 6 21 1 200 402 Tangente Hiperbdlica data da consulta 48,01

2 < sobrevida < 6 22 1 50 98 Tangente Hiperbolica data c_io inicio dos 20,54
sintomas

0 < sobrevida < 2 23 1 118 383 Tangente Hiperbdlica data da consulta 422,44

sobrevida > 6 24 1 101 186 Tangente Hiperbdlica data da consulta 12,77

0 < sobrevida < 2 25 1 118 383 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 527,25

sobrevida > 6 26 1 101 186 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 11,37

0 < sobrevida < 2 27 1 22 47 Tangente Hiperbolica data do inicio dos 35,29
sintomas

sobrevida > 6 28 1 46 93 Tangente Hiperbdlica data (.jo inicio dos 30,29
sintomas

0 < sobrevida < 2 29 1 22 a7 Zero Based Log Sigmoid data (.jo inicio dos 33,81
sintomas

sobrevida > 6 30 1 46 93 Zero Based Log Sigmoid data t_Jo inicio dos 24,13
sintomas

1,5 < sobrevida < 8,5 31 1 317 632 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 74,78

sobrevida > 2 32 1 298 584 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 56,60

* namero sequencial do teste realizado pela rede neural; ** teste inicial da rede neural (teste RN 1) utilizado como referéncia para o teste atual;
9] data inicial disponivel para a rede neural estimar a sobrevida;

TAA tamanho da amostra de aprendizado da rede neural; TAP tamanho da amostra de previsao da rede neural;

A valor de referéncia para a fragéo de ejecédo do ventriculo esquerdo (capacidade funcional) ao ecocardiograma;

(O] valores de referéncia para a dosagem da creatinina sérica; ¥ valores de referéncia para a dosagem sérica do colesterol total;

€ valores de referéncia para o diametro diastélico do ventriculo esquerdo ao ecocardiograma.
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Tabela 9.1 - Testes para definicdo do modelo da rede neural (B) (fase 1)

Tamanho da amostra

Tempo de dTEStg Estratégia Critério para o Erro de previsdo da
sobrevida are i paradado aprendizado/treinamento da  Aprendizado Previsdo Funcéo de transferéncia ou Data inicial para sobrevida pela rede
observado (anos) neural faltante rede ou limitador (TAA) (TAP) funcéo de ativagcéo estimar a sobrevida neural (%)
sem limite 33 3 30.000"; 0,0001 ;; Teste RN 1 ** 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 525,35
sem limite 34 1 20.000" ; Teste RN 1 ** 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 551,41
sem limite 35 1 10.000"; Teste RN 1 ** 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 542,41
sem limite 36 1 0,0010 ¢ ;Teste RN 1 ** 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 694,27
sem limite 37 1 0,0020 ¢ ;Teste RN 1 ** 417 968 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 704,79
2 < sobrevida < 6 38 1 Cardiopatia dilatada 18 38 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 26,67
2 < sobrevida < 6 39 1 Cardiopatia hipertensiva 80 161 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 29,48
2 < sobrevida < 6 40 1 Cardiopatia alcodlica 18 29 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 29,52
2 < sobrevida < 6 41 1 Cardiopatia isquemica 48 101 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 27,05
2 < sobrevida < 6 42 1 Cardiopatia da doenca de 37 73 Zero Based Log Sigmoid data da consulta 21,91
Chagas
* namero sequencial do teste realizado pela rede neural; ** teste inicial da rede neural (teste RN 1) utilizado como referéncia para o teste atual;
9] data inicial disponivel para a rede neural estimar a sobrevida;
TAA tamanho da amostra de aprendizado da rede neural; TAP tamanho da amostra de previsédo da rede neural;
T numero de ciclos maximos ou iteragdes estipuladas para o aprendizado-treinamento da rede neural;

C erro delta estipulado para o aprendizado-treinamento da rede neural.
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Tabela 10 - Comparacdo das redes neurais categorizadas pelo tempo de
sobrevida observado: selecdo dos melhores modelos de rede neural

NUmero da amostra

Erro de
previsdo da
Teste da ) Fungéo de Tempo disponivel rede
rede Aprendizado/ Previséo transferéncia ou para estimar a neural
neural Treinamento de ativacao sobrevida (%)
23 118 383 Tangente Hiperbdlica  data da consulta 422,44
25 118 383 Zero Based Log data da consulta 527,25
Sigmoid
27 22 47 Tangente Hiperbolica 92t do inicio dos 35,29
sintomas
29 22 47 Zero Baseq Log data QO inicio dos 33,81
Sigmoid sintomas
" tempo de seguimento ou tempo de sobrevida observado inferior a 2 anos.
NUmero da amostra Erro de
previsdo da
Teste da ) Funcdo de Tempo disponivel rede
rede Aprendizado/ Previsio transferéncia ou para estimar a neural
neural Treinamento de ativacdo sobrevida (%)
13 200 402 AS( I_3ase_d Log data da consulta 31,99
Sigmoid
21 200 402 Tangente Hiperbdlica data da consulta 48,01
20 50 08 Zero Baseq Log data QO inicio dos 22,60
Sigmoid sintomas
. - data do inicio dos
22 50 98 Tangente Hiperbdlica SRS 20,54
" tempo de seguimento ou tempo de sobrevida observado entre 2 e 6 anos
Nimero da amostra Erro de
previsédo da
Teste ) . Funcéo de Tempo disponivel rede
darede Aprendizado/ Previsao transferéncia ou para estimar a neural
neural Treinamento de ativacdo sobrevida (%)
24 101 186 Tangente Hiperbdlica data da consulta 12,77
Zero Based Log
26 101 186 Sigmoid data da consulta 11,37
. - data do inicio dos
28 46 93 Tangente Hiperbdlica sintomas 30,29
Zero Based Log data do inicio dos
=0 & 25 Sigmoid sintomas A

:*tempo de seguimento ou tempo de sobrevida observado superior a 6 anos.

em todos os testes das redes neurais foram utilizados valores normais para o dado

faltante
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Tabela 11 - Modelos de redes neurais para previsdo da sobrevida nos

pacientes vivos até 2012 (fase 2)

Aprendizado da rede neural
(pacientes falecidos até 2012)

Previsao de sobrevida
da rede neural

(pacientes vivos até 2012)

Modelo Erro Sobrevida Funcéo Tempo de | Previsédo Sobrevida Erro
derede | TAA | realda (tempo de sobrevida darede | TAP | hipotética | hipotético
neural * rede decorrido) transferéncia | observado neural *x darede

neural (anos) (PREV) A neural
(%) (%)
13 200 31,99 (DO-DPC)\" zero based 2a6 PREVO1 300 (DUR- 38,47
log sigmoid DPC) ®
20 50 22,60 (DO -DIS) ¢ zero based 2a6 PREV02 51 (DUR-DIS) 39,33
log sigmoid ®
22 50 20,54 (DO -DIS) ¢ tangente 2a6 PREV03 51 (DUR-DIS) 33,23
hiperbdlica ®
24 101 12,77 (DO-DPC)* tangente superiora | PREVO4 636 (DUR- 20,71
hiperbélica 6 DPC) ®
26 101 11,37 (DO-DPC)"’ zero based superior a PREV0O5 636 (DUR- 21,50
log sigmoid 6 DPC) ®
27 22 3529 (DO-DIS)® tangente 0a2 PREVO6 24 (DUR-DIS) 63,72
hiperbdlica ®
29 22 3381 (DO-DIS)®  zero based 0a2 PREVO7 24 (DUR-DIS) 85,47
log sigmoid ®
28 46 30,29 (DO -DIS) ¢ tangente superiora | PREVO8 199 (DUR-DIS) 43,23
hiperbélica 6 ®
30 46 24,13 (DO -DIS) ¢ zero based superiora | PREV0O9 199 (DUR-DIS) 48,67
log sigmoid 6 ®

* TAA: tamanho da amostra para aprendizado da rede neural;
*TAP: tamanho da amostra para a previsdo da rede neural;
A PREV: modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de aprendizado da
rede neural com os pacientes falecidos até 2012;
®: tempo decorrido calculado pela diferenga entre a data da Ultima revisao ou do ultimo contato com o
paciente e o dado disponivel (data da primeira consulta ou data do inicio dos sintomas);
W: tempo decorrido calculado pela diferenga entre a data do 6bito do paciente e a data da primeira consulta;
¢ : tempo decorrido calculado pela diferenca entre a data do 6bito do paciente e a data do inicio dos

sintomas.




Anexos 140

Tabela 12 - Modelos de redes neurais comparaveis: erro hipotético de previsédo
da rede versus erro real observado (fase 3)

Modelo Previsdoda  NuUmero de Erro de previsdo Erro de previsdo da
derede rede neural pacientes hipotético de sobrevida pela rede
neural * (PREV) A para sobrevida pela rede neural real
comparagao neural (falecidos em 2013)
(vivos até 2012) (%)
(%)
13 PREV 01 19 35,62 47,55
20 PREV 02 2 11,55 40,37
22 PREV 03 2 40,95 56,14
24 PREV04 36 21,20 18,80
26 PREV 05 36 18,48 19,48

* corresponde ao modelo de rede utilizada no aprendizado com os melhores resultados na
previsdo da sobrevida;
A PREV: modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de
aprendizado da rede neural com os pacientes falecidos até 2012.
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Tabela 13 - Modelo de rede neural 13 individual e comparavel: erro hipotético de
previsdo da rede versus erro real observado (fase 3)

Para modelo RN 13 (aprendizado falecidos até 2012) e PREVO01 (previsao vivos até 2012)

Modelo Tamanho da  Sobrevida Funcéo de Tempo de sobrevida
de rede amostra de (tempo transferéncia observado
neural ® aprendizado decorrido) ou ativagao (anos)
13 200 (DO-DPC)*  zero based 2a6
log sigmoid

0. modelo de rede neural utilizada no aprendizado da rede;
Y: tempo decorrido, calculado pela diferenga entre a data do ébito do paciente e a data da primeira
consulta.

Erro de

Sobrevida hipotética previsdo da

Erro de previséo

oo St dasesensyl LI sobewdaren - rode e
docaso VIVO (DUR- (vivos em 2012) . neural 2013) com erro real
DPC) © (em dias) (vivos em 2012) (emdias) (falecidos em
0) 2013)
(%)

127 1.330 1.258 5,43 3.769 66,63
180 1.434 1.797 25,35 3.526 49,02
407 1.302 1.716 31,79 3.490 50,83
675 2.063 1.795 12,99 3.630 50,55
878 1.736 1.261 27,34 3.509 64,05
1.086 859 1.265 47,22 3.429 63,12
1.194 1.218 1.798 47,60 3.532 49,10
1.341 1.172 1.794 53,06 3.297 45,59
1.685 1.061 1.803 69,94 3.259 44,68
2.204 950 1.795 88,99 2.971 39,57
2.669 1.997 1.761 11,82 2.477 28,91
2.962 1.357 1.427 5,29 2.659 46,35
3.687 1.886 1.255 33,45 2.499 50,17
3.837 1.834 1.221 33,41 2.451 23,96
3.838 1.603 1.792 11,77 2.356 32,04
3.855 1.108 1.794 61,94 2.640 77,89
3.862 1.726 548 68,25 2.479 27,80
3.892 1.745 1.720 1,44 2.382 45,47
3.997 1.013 1.255 39,80 2.302 47,66

47,55 DP13,84
35,62 DP24,98 * *x

®: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data da Ultima revisdo ou Ultimo contato
com o paciente e a data da primeira consulta;

A PREV: modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de
aprendizado da rede neural com os pacientes falecidos em 2012;

*. média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsao da rede neural
para os pacientes vivos até 2012;

**: média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro relativo da rede comparada com a
porcentagem do erro real dos pacientes que faleceram em 2013.
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Tabela 14 - Modelo de rede neural 20 individual e comparavel: erro hipotético
de previsdo da rede versus erro real observado (fase 3)

Para modelo RN 20 (aprendizado falecidos até 2012) e PREVO02 (previsao vivos até 2012)

Modelo Tamanho da  Sobrevida Funcéo de Tempo de sobrevida
de rede amostra de (tempo transferéncia observado
neural °® aprendizado decorrido) ou ativagdo (anos)
20 50 (DO-DIS)” zero based 2ab6
log sigmoid

O: modelo de rede neural utilizada no aprendizado da rede;
W: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data do 6bito do paciente e a data do inicio dos

sintomas.
. Erro de previsao
. Sobrevida .Sob're.wda Erro de previséo . da rede neural
Namero hipotética da o Sobrevida
calculada - hipotético da rede comparado com
do rede neural real
caso VIVO PREV 02* neural (falecidos em erro real
(DUR-DPC) , . . (vivos até 2012) (falecidos em
® (vivos até 2012) o 2013)
. (%) 2013)
(em dias) (%)
2.962 1.720 1.329 23,10 2.659 50,02
3.997 2.008 1.595 6,80 2.302 30,72
40,37 DP
11,55 DP 12,49* 13,65

@: tempo decorrido, calculado pela diferenga entre a data da ultima revisdo ou ultimo contato
com o paciente e a data da primeira consulta;

A PREV: modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de
aprendizado da rede neural com os pacientes falecidos em 2012.

*. média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsdo da rede neural
para os pacientes vivos até 2012;

**. média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsdo da rede
comparada com a porcentagem do erro real de sobrevida dos pacientes que faleceram em 2013.
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Tabela 15- Modelo de rede neural 22 individual e comparavel: erro hipotético
de previsdo da rede versus erro real observado (fase 3)

Para modelo RN 22 (aprendizado falecidos até 2012) e PREVO03 (previsao vivos até 2012)

Modelo Tamanho da  Sobrevida Funcéo de Tempo de sobrevida
de rede amostra de (tempo transferéncia observado
neural ® aprendizado decorrido) ou ativagéo (anos)
22 50 (DO-DIS) ™ tangente 2ab6
hiperbélica

O: modelo de rede neural utilizada no aprendizado da rede;
Y: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data do 6bito do paciente e a data do inicio dos

sintomas.
Sobrevida _ Erro de previséo
Numero Sobrevida hipotética da rede hI_Erro ,d_e pr(;ewse:jo Sobrevid | da rede geural
do calculada - neural ipotético ? rede (fo I re§i:|i areal comparado Icom
A neura alecidos em erro rea
caso (DU\IQYDOPC)“’ (Vi\IID ol?si\t/éOSOQ) (vivos em 2012) 2013) (falecidos em
(em dias) (%) (em dias) 2013)
(%)
2.962 1.720 1.166 32,20 2.659 56,15
3.997 2.008 1.010 49,70 2.302 56,14
40,95 DP 12,37* 56,14 DP 0,01**

@: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data da Ultima revisdo ou Ultimo contato
com o paciente e a data da primeira consulta;

A PREV: modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de
aprendizado da rede neural com os pacientes falecidos em 2012;

*. média e desvio-padrao (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsdo da rede neural
para os pacientes vivos até 2012;

**: média e desvio-padréo (DP) das porcentagens do erro de previsao da rede comparada com
a porcentagem do erro real dos pacientes que faleceram em 2013.
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Tabela 16 — Modelo de rede neural 24 individual e comparavel: erro hipotético

de previsdo da rede versus erro real observado (fase 3)
Para modelo RN 24 (aprendizado falecidos em 2012) e PREV04 (previsao vivos em 2012)

Modelo Tamanho da  Sobrevida Funcéo de Tempo de sobrevida
de rede amostra de (tempo transferéncia observado
neural ® aprendizado decorrido) ou ativagéo (anos)
24 101 (DO-DPC) ¥ tangente superior a 6 anos
hiperbdlica

O: modelo de rede neural utilizada no aprendizado da rede;

Y: tempo decorrido, calculado pela diferenga entre a data do 6bito do paciente e a data da primeira
consulta.

Sobrevida hipotética da Erro da rede neural

Erro hipotético da

Ndmero do  Sobrevida calculad% rede neureil rede neural Sobrevida real comparado com
caso VIVO (DUdR-DPC) _PREV 051012 (vivos até 2012) (falecidos em 2013) erro realz((filgudos
(em dias) (vw(c:esmer;]ias) ) (%) (em dias) em(%) )
115 3.558 3.495 1,76 3.586 2,52
156 3.552 3.239 8,82 3.630 10,77
157 3.615 3.548 1,84 3.705 2,59
267 3.437 2.302 33,03 3.755 38,7
442 2.496 2.445 2,06 3.573 31,57
475 3.681 3.527 4,18 3.700 4,66
702 3.281 2.756 16,00 3.544 22,23
848 3.362 2.628 21,83 3.474 24,35
949 3.108 3.309 6,46 3.339 0,9
1.015 3.410 2.166 36,48 3.449 37,19
1.166 2.931 3.399 15,97 3.423 0,69
1.269 2.693 3.183 18,20 3.461 8,02
1.272 3.277 3.482 6,27 3.343 4,17
1.408 3.346 2.435 27,21 3.427 28,93
1.453 3.281 3.232 1,51 3.473 6,9
1.460 3.285 4.047 23,19 3.330 21,52
1.477 3.480 2.236 35,74 3.485 35,83
1.490 2.902 3.332 14,80 3.244 2,69
1.511 2.612 3.052 16,85 3.423 10,83
1513 2.589 3.239 25,10 3.399 4,71
1.525 3.425 2.702 21,10 3.429 21,18
1.538 2.963 4.069 37,34 3.312 22,86
1.686 3.059 3.821 24,92 3.284 16,35
1.754 3.214 2.612 18,73 3.284 20,45
2.083 2.938 2.264 22,93 2.964 23,6
2.477 2.828 4.067 43,81 2.973 36,47
2.481 2.467 4.062 64,64 2.780 46,1
2.526 2.559 3.548 38,65 2.799 26,76
2.612 2.626 3.485 32,71 2.894 20,41
2.621 2.534 2.224 12,24 2.802 20,63
2.641 2.915 3.548 21,71 2.934 20,91
2.714 2.737 3.486 27,38 2.810 24,07
2.789 2.726 3.442 26,28 2.753 25,04
2.815 2.938 3.016 2,64 2.943 2,46
2.871 2.884 2.237 22,42 2.904 22,95
3.475 2.514 3.231 28,52 2.547 26,85
21,20 18,80
DP 13,96* DP 12,39*

®: tempo decorrido, calculado pela diferenga entre a data da Ultima revisdo ou Ultimo contato com o paciente e a data da rimeira consulta; A PREV:
modelo de previsdo da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de aprendizado da rede neural; *: média e desvio-padrdo (DP) das
porcentagens do erro hipotético de previsdo da rede neural ara os pacientes vivos até 2012; **: média desvio-padréo (DP) das porcentagens
do erro da rede comparada com a porcentagem do erro real dos pacientes que faleceram em 2013.
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Tabela 17 - Modelo de rede neural 26 individual e comparavel: erro hipotético

de previsdo da rede versus erro real observado (fase 3)
Para modelo RN 26 (aprendizado 6bito em 2012) e PREVO05 (previsdo vivos em 2012)

Modelo Tamanho da  Sobrevida Funcéo de Tempo de sobrevida
de rede amostra de (tempo transferéncia observado
neural °® aprendizado decorrido) ou ativagdo (anos)
26 101 (DO-DPC)¥  zero based superior a 6 anos
log sigmoid
NUmero Sobrevida Sobrevida hipotética da Erro hipotético de Sobrevida real Erro da rede neural
do calculada - VIVO rede neural PREV 05*  previsdo da rede neural (falecidos em comparado com erro
caso (DUR-DPC) ® (vivos em 2012) (em (vivos até 2012) (%) 2013) real (6bito em 2013)
dias) (em dias) (%)
115 3.558 3.902 9,66 3.586 8,81
3.552
156 2.656 25,22 3.630 26,82
3.615
157 3.408 5,73 3.705 8,02
3.437
267 2.655 22,75 3.755 29,29
2.496
442 2.514 0,74 3.573 29,63
3.681
475 2.694 26,81 3.700 27,18
3.281
702 2.841 134 3.544 19,83
3.362
848 3.307 1,63 3.474 4,80
3.108
949 2.318 25,41 3.339 30,57
3.410
1.015 2.189 35,8 3.449 36,53
1.166 2.931 4.085 39,37 3.423 19,34
2.693
1.269 2.367 12,21 3.461 31,62
3.277
1.272 2.669 18,54 3.343 20,15
3.346
1.408 3.006 10,15 3.427 12,28
1.453 3.281 2.430 25,95 3.473 30,04
3.285
1.460 4.095 24,65 3.330 22,97
3.480
1.477 2.147 38,32 3.485 38,41
2.902
1.490 2571 11,42 3.244 20,76
1.511 2.612 2.241 14,19 3.423 34,52
2.589
1.513 3.044 17,57 3.399 10,44
3.425
1.525 2.770 19,13 3.429 19,22
2.963
1.538 3.743 26,31 3.312 13,00
1.686 3.059 2.747 10,21 3.284 16,36
3.214
1.754 2.590 19,40 3.284 21,12
2.938
2.083 2.805 4,52 2.964 5,36
2.828
2.477 3.974 40,52 2.973 33,66
2.481 2467 4.055 64,39 2.780 45,88
2.559
2.526 3.027 18,28 2.799 8,13
2.612 2.626 2.090 20,43 2.894 27,79
2.621 2.534 2.947 16,29 2.802 5,17
2.641 2.915 2.247 22,93 2.934 23,43
2.714 2.737 2.488 9,08 2.810 11,44

2.789 2.726 2.727 0,03 2.753 0,95
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NUmero Sobrevida Sobrevida hipotética da Erro hipotético de Sobrevida real Erro da rede neural
do calculada - VIVO rede neural PREV 05*  previsdo da rede neural (falecidos em comparado com erro
caso (DUR-DPC) ® (vivos em 2012) (em (vivos até 2012) (%) 2013) real (6bito em 2013)
dias) (em dias) (%)
2.871 2.884 2.831 1,83 2.904 2,51
3.475 2.514 2.432 3,27 2.547 4,52
18,48 DP 13,54* 19,48 DP 11,67**

O: modelo de rede neural utilizada no aprendizado da rede;

Y: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data do 6bito do paciente e a data da
primeira consulta.

*. média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsao da rede neural
para os pacientes

vivos até 2012;

** média e desvio-padrao (DP) das porcentagens do erro da rede comparada com a
porcentagem do erro real

dos pacientes que faleceram em 2013;

®: tempo decorrido, calculado pela diferenca entre a data da ultima revisao ou ultimo contato
com o paciente e

a data da primeira consulta;

A PREV: modelo de previsao da rede neural para os pacientes vivos associado ao modelo de
aprendizado da

rede neural com os pacientes falecidos em 2012.
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Tabela 18 — Reensaio da rede neural com pacientes que vieram a falecer em

2013 (Reensaio 1): fase 4

Modelo de rede neural 24 Modelo de rede neural 24
(falecidos até 2012) REENSAIO 1 (falecidos em 2013)
Tamanho Tamanho da Erro de Tamanho da Tamanho da Erro de
da amostra  amostra de previsdo da amostra de amostra de previsédo
de previsédo rede neural aprendizado previsdo da
aprendizado (TAP)§ (%) darede (TAP)€ rede neural
(TAA)* (TAA)** (%)
101 186 12,77 145 269 13,76

*: corresponde aos pacientes mortos em 2012 sem dados faltantes;

**: corresponde ao somatorio dos pacientes falecidos até 2012 e os pacientes que vieram a
falecer em 2013 sem dados faltantes;

§: corresponde ao total de dbitos até 2012;

€: corresponde ao somatério do total de ébitos até 2012 e o total de pacientes que vieram a
falecer em 2013.

Modelo de rede neural 26 Modelo de rede neural 26
(falecidos até 2012) REENSAIO 1 (falecidos em 2013)
Tamanho Tamanho da Erro de Tamanho da Tamanho da Erro de
da amostra  amostra de previsdo amostra de amostra de previsdo
de previsdo da aprendizado previsdo da
aprendizado (TAP)§ rede neural da rede (TAP)€ rede neural
(TAA)* (%) (TAA)* (%)
101 186 11,37 145 269 12,30

*. corresponde aos pacientes mortos em 2012 sem dados faltantes;

**: corresponde ao somatério dos pacientes falecidos até 2012 e os pacientes que vieram a
falecer em 2013 sem dados faltantes;

§: corresponde ao total de 6bitos até 2012;

€: corresponde ao somatério do total de 6bitos até 2012 e o total de pacientes que vieram a
falecer em 2013.



Anexos 148

Tabela 19 — Reensaio da rede neural com pacientes que vieram a falecer em

2014 (Reensaio 2): fase 4

Modelo de rede neural 24
(falecidos até 2012)

Modelo de rede neural 24
Reensaiol (falecidos em

Modelo de rede neural 24
Reensaio 2 (falecidos em

2013) 2014)

TAA* | TAP Erro de TAA* | TA® Erro de TAA* | TAP® Erro de

§ previsdo de previséo previséo
sobrevida da real da rede de sobrevida

rede neural neural (%) darede

(%) neural

(%)
101 | 186 12,77 145 269 13,76 175 319 17,33

*: corresponde aos pacientes falecidos em 2012 sem dados faltantes;

**: corresponde ao somatério dos pacientes falecidos até 2012 e os pacientes que vieram a
falecer em 2013 sem dados faltantes;
***: corresponde ao somatdério dos pacientes falecidos em 2013 e os pacientes que vieram a
falecer em 2014 sem dados faltantes;

8: corresponde ao total de 6bitos até 2012;
€: corresponde a somatodria do total de 6bitos até 2012 e o total de pacientes que vieram a

falecer 2013;

£: corresponde ao somatorio do total de 6bitos 2013 e o total de pacientes que vieram a falecer

em 2014.

Modelo de rede neural 26 Modelo de rede neural 26 Modelo de rede neural 26
(falecidos até 2012) Reensaiol (falecidos em 2013) Reensaio 2 (falecidos em 2014)
TAA* [ TAP® Erro de TAA= [ TAP® Erro de TAA= [ TAPE Erro de
previséo de previséo real previsédo
sobrevida da da rede de sobrevida da
rede neural neural (%) rede neural
(%) (%)
101 186 11,37 145 269 12,30 175 319 14,88

*: corresponde aos pacientes mortos em 2012 sem dados faltantes;

**: corresponde ao somatdrio dos pacientes falecidos em 2012 e os pacientes que vieram a falecer

em 2013 sem dados faltantes;

***: corresponde ao somatério dos pacientes falecidos em 2013 e os pacientes que vieram a falecer

em 2014 sem dados faltantes;

8: corresponde ao total de 6bitos até 2012;

€: corresponde ao somatodrio do total de obitos até 2012 e o total de pacientes que vieram a falecer

em 2013;

£: corresponde ao somatério do total de Obitos até 2013 e o total de pacientes que vieram a falecer

em 2014.
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Tabela 20 - Comparacédo da previsdo de sobrevida entre o modelo inicial da
rede neural 24 e reensaio 1: fase 4

PREV 04 *
(vivos em 2012)

REENSAIO 1 do modelo de rede neural 24
(falecidos em 2013)

yg?aesrg So(ber;vi(ﬂgsr)eal ; jj%br?ﬂ?; ?:m hlizrzgjté?t]iE:Lc?rrge%/ Irstjdoe Sobrexgj\r.gla rede Erro de rﬁ);i\:i;é&) r)eal rede
ias) %) (em dias)
115 3.586 3.495 1,76 3.709 3,44
156 3.630 3.239 8,82 3.041 16,23
157 3.705 3.548 1,84 3.469 6,37
267 3.755 2.302 33,03 3.549 5,49
442 3.573 2.445 2,06 3.568 0,13
475 3.700 3.527 4,18 3.370 8,92
702 3.544 2.756 16 3.727 5,15
848 3.474 2.628 21,83 3.547 2,11
949 3.339 3.309 6,46 3.505 4,96
1.015 3.449 2.166 36,48 3.637 5,44
1.166 3.423 3.399 15,97 3.555 3,86
1.269 3.461 3.183 18,2 3.378 2,40
1.272 3.343 3.482 6,27 3.286 1,71
1.408 3.427 2.435 27,21 3.403 0,70
1.453 3.473 3.232 151 3.458 0,44
1.460 3.330 4.047 23,19 4.024 20,83
1.477 3.485 2.236 35,74 3.498 0,38
1.490 3.244 3.332 14,8 3.511 8,23
1.511 3.423 3.052 16,85 3.225 5,79
1.513 3.399 3.239 25,1 3.564 4,84
1.525 3.429 2.702 211 3.527 2,84
1.538 3.312 4.069 37,34 3.422 3,32
1.686 3.284 3.821 24,92 3.304 0,60
1.754 3.284 2.612 18,73 3.324 1,20
2.083 2.964 2.264 22,93 2.501 15,64
2.477 2.973 4.067 43,81 3.026 1,55
2.481 2.780 4.062 64,64 2.827 1,69
2.526 2.799 3.548 38,65 3.264 16,60
2.612 2.894 3.485 32,71 3.989 37,84
2.621 2.802 2.224 12,24 2.545 9,17
2.641 2.934 3.548 21,71 2.659 9,37
2.714 2.810 3.486 27,38 2.329 17,12
2.789 2.753 3.442 26,28 2.490 9,55
2.815 2.943 3.016 2,64 3.200 8,73
2.871 2.904 2.237 22,42 3.558 22,53
3.475 2.547 3.231 28,52 3.568 40,08
21,20 DP 13,96* DP8E’;,1§1**

* média e desvio-padréo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previs&o da rede neural para os pacientes vivos até 2012; ** média e desvio-padrdo
(DP) das porcentagens do erro real de previsdo do reensaio 1 para o modelo de rede neural 24;
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Tabela 21 - Comparacédo da previsdo da sobrevida entre o modelo inicial da
rede neural 26 e reensaio 1: fase 4

PREV 05 *
(vivos até 2012)

REENSAIO 1 do modelo de rede neural 26 (6bitos

2013)

Erro de previsdo

Zlﬂmero Sobrevida real Sobrevida da hipotético da rede Sobrevida da rede Sobrevida da rede neural
0 caso (em dias) rede r:ﬁ:sr? I (em neural (;rﬁut;;:s) (%)
(%)
115 3.586 3.902 9,66 3.520 1,84
156 3.630 2.656 25,22 2.618 27,87
157 3.705 3.408 5,73 3.568 3,71
267 3.755 2.655 22,75 3.787 0,84
442 3.573 2.514 0,74 3.326 6,91
475 3.700 2.694 26,81 2.654 28,27
702 3.544 2.841 13,40 3.400 4,06
848 3.474 3.307 1,63 3.467 0,20
949 3.339 2.318 25,41 3.418 2,36
1.015 3.449 2.189 35,80 3.621 4,99
1.166 3.423 4.085 39,37 2.635 23,03
1.269 3.461 2.367 12,21 2.628 24,05
1.272 3.343 2.669 18,54 2.688 19,60
1.408 3.427 3.006 10,15 3.269 4,60
1.453 3.473 2.430 25,95 2.596 25,24
1.460 3.330 4.095 24,65 2.653 20,33
1.477 3.485 2.147 38,32 3.408 2,21
1.490 3.244 2.571 11,42 2.711 16,42
1.511 3.423 2.241 14,19 2.617 23,54
1.513 3.399 3.044 17,57 3.340 1,75
1.525 3.429 2.770 19,13 3.093 9,79
1.538 3.312 3.743 26,31 2.651 19,95
1.686 3.284 2.747 10,21 2.665 18,86
1.754 3.284 2.590 19,40 2.798 14,80
2.083 2.964 2.805 4,52 2.695 9,06
2.477 2.973 3.974 40,52 2.622 11,82
2.481 2.780 4.055 64,39 2.873 3,34
2.526 2.799 3.027 18,28 2.627 6,14
2.612 2.894 2.090 20,43 3.243 12,04
2.621 2.802 2.947 16,29 2.645 5,62
2.641 2.934 2.247 22,93 2.654 9,54
2.714 2.810 2.488 9,08 2.943 4,74
2.789 2.753 2.727 0,03 2.567 6,77
2.815 2.943 2.663 9,35 2.620 10,96
2.871 2.904 2.831 1,83 2.550 12,19
3.475 2.547 2.432 3,27 2.731 7,24
18,48 DP 14,10* 11,24
: : DP 8,51*

* média e desvio-padrédo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsdo da rede neural para os pacientes vivos até 2012; ** média das

porcentagens e desvio-padréo (DP) do erro hipotético de previsdo do reensaio 1 para o modelo de rede neural 26;
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Tabela 22 - Comparacéo da previsdo da sobrevida entre 0 modelo inicial da
rede neural 24, reensaio 1 e reensaio 2: fase 5

PREV 04 *
(vivos até 2012)

REENSAIO 1 do modelo de
rede neural 24 (aprendizado

REENSAIO 2 do modelo de
rede neural 24

2013) (aprendizado 2013 e 2014)

Nur(?(fro Sobrevida real Sc(j):rr?e\gga hipotEértrigo da Sobrevida da Erro real da Sobrevida da [§EgEREEl

caso (em dias) neur_al rede neural r?gr?] rgﬁgsr?l rede neural (%) r?s:; Tﬁ:sl rede(;)e;ural

(em dias) (%)

115 3.586 3.495 1,76 3.709 3,44 3.241 9,63
156 3.630 3.239 8,82 3.041 16,23 2.523 30,49
157 3.705 3.548 1,84 3.469 6,37 3.513 5,18
267 3.755 2.302 33,03 3.549 5,49 3.513 6,44
442 3.573 2.445 2,06 3.568 0,13 2.523 29,38
475 3.700 3.527 4,18 3.370 8,92 3.442 6,98
702 3.544 2.756 16 3.727 5,15 2.968 16,25
848 3.474 2.628 21,83 3.547 2,11 3.616 4,08
949 3.339 3.309 6,46 3.505 4,96 3.513 5,21
1.015 3.449 2.166 36,48 3.637 5,44 3.508 1,71
1.166 3.423 3.399 15,97 3.555 3,86 3.363 1,75
1.269 3.461 3.183 18,2 3.378 2,40 3.628 4,83
1.272 3.343 3.482 6,27 3.286 1,71 2.867 14,24
1.408 3.427 2.435 27,21 3.403 0,70 3.184 7,10
1.453 3.473 3.232 1,51 3.458 0,44 3.572 2,84
1.460 3.330 4.047 23,19 4.024 20,83 3.058 8,17
1.477 3.485 2.236 35,74 3.498 0,38 3.513 0,81
1.490 3.244 3.332 14,8 3.511 8,23 3.370 3,88
1511 3.423 3.052 16,85 3.225 5,79 3.096 9,55
1.513 3.399 3.239 25,1 3.564 4,84 3.130 7,91
1.525 3.429 2.702 21,1 3.527 2,84 3.518 2,61
1.538 3.312 4.069 37,34 3.422 3,32 3.347 1,06
1.686 3.284 3.821 24,92 3.304 0,60 3.141 4,35
1.754 3.284 2.612 18,73 3.324 1,20 3.014 8,22
2.083 2.964 2.264 22,93 2,501 15,64 3.157 6,52
2.477 2.973 4.067 43,81 3.026 1,55 2.404 19,13
2.481 2.780 4.062 64,64 2.827 1,69 2.697 3,00
2.526 2.799 3.548 38,65 3.264 16,60 2.524 9,83
2.612 2.894 3.485 32,71 3.989 37,84 3.183 9,99
2.621 2.802 2.224 12,24 2.545 9,17 3.447 23,03
2.641 2.934 3.548 21,71 2.659 9,37 3.334 13,65
2.714 2.810 3.486 27,38 2.329 17,12 2.523 10,20
2.789 2.753 3.442 26,28 2.490 9,55 2.404 12,67
2.815 2.943 3.016 2,64 3.200 8,73 2.208 24,97
2.871 2.904 2.237 22,42 3.558 22,53 2.871 1,13
3.475 2.547 3.231 28,52 3.568 40,08 2.524 0,92
21,20 8,48 9,10

DP 13,96* DP 9,61** DP 7,87***

* média e desvio-padrdo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previséo da rede inicial; ** média e desvio-
-padrao das porcentagens (DP) do erro hipotético de previsdo da rede neural para os pacientes do reensaio 1
(6bitos incorporados até 2013); *** média e desvio-padrédo (DP) do erro hipotético de previsédo da rede neural para
0s pacientes do reensaio 2. (6bitos incorporados até 2014); A PREV: modelo de previséo da rede neural para os
pacientes vivos associado ao modelo de aprendizado da rede.
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Tabela 23 - Comparacédo da previsdo da sobrevida entre o modelo inicial da
rede neural 26, o reensaio 1 e o reensaio 2: fase 5

PREV 05 * REENSAIO 1 do modelo de REENSAIO 2 do modelo de
(vivos até 2012) rede neural 26 (aprendizado rede neural 26 (aprendizado
2013) 2013 e 2014)

Nﬂ(rjr:)ero Sobrevida Sobrevida da Erro hipotético Sobrevida da Erro real da | Sobrevida da Erro real da

caso rea_l rede m_aural (em | darede neural rede n(_eural rede neural rede ngural rede neural
(em dias) dias) (%) (em dias) (%) (em dias) (%)
115 3.586 3.902 9,66 3.520 1,84 3.274 8,70
156 3.630 2.656 25,22 2.618 27,87 2.750 24,25
157 3.705 3.408 5,73 3.568 3,71 3.347 9,68
267 3.755 2.655 22,75 3.787 0,84 3.708 1,26
442 3.573 2.514 0,74 3.326 6,91 3.740 4,67
475 3.700 2.694 26,81 2.654 28,27 2.751 25,65
702 3.544 2.841 13,40 3.400 4,06 3.207 9,52
848 3.474 3.307 1,63 3.467 0,20 2.989 13,95
949 3.339 2.318 25,41 3.418 2,36 3.552 6,37
1.015 3.449 2.189 35,80 3.621 4,99 3.352 2,82
1.166 3.423 4.085 39,37 2.635 23,03 3.287 3,97
1.269 3.461 2.367 12,21 2.628 24,05 2.915 15,79
1.272 3.343 2.669 18,54 2.688 19,60 3.045 8,92
1.408 3.427 3.006 10,15 3.269 4,60 3.299 3,73
1.453 3.473 2.430 25,95 2.596 25,24 2.722 21,63
1.460 3.330 4.095 24,65 2.653 20,33 4.369 31,20
1.477 3.485 2.147 38,32 3.408 2,21 3.472 0,38
1.490 3.244 2.571 11,42 2.711 16,42 3.742 15,34
1.511 3.423 2.241 14,19 2.617 23,54 3.180 7,10
1.513 3.399 3.044 17,57 3.340 1,75 3.054 10,15
1.525 3.429 2.770 19,13 3.093 9,79 2.763 19,41
1.538 3.312 3.743 26,31 2.651 19,95 2.845 14,09
1.686 3.284 2.747 10,21 2.665 18,86 2.767 15,76
1.754 3.284 2.590 19,40 2.798 14,80 2.830 13,81
2.083 2.964 2.805 4,52 2.695 9,06 2.813 5,08
2.477 2.973 3.974 50,52 2.622 11,82 3.080 3,59
2.481 2.780 4.055 64,39 2.873 3,34 2.980 7,21
2.526 2.799 3.027 18,28 2.627 6,14 3.034 8,38
2.612 2.894 2.090 20,43 3.243 12,04 4.367 50,90
2.621 2.802 2.947 16,29 2.645 5,62 2.920 4,21
2.641 2.934 2.247 22,93 2.654 9,54 3.095 5,49
2.714 2.810 2.488 9,08 2.943 4,74 3.998 42,27
2.789 2.753 2.727 0,03 2.567 6,77 2.492 9,47
2.815 2.943 2.663 9,35 2.620 10,96 2.722 7,49
2.871 2.904 2.831 1,83 2.550 12,19 2.887 0,59
3.475 2.547 2.432 3,27 2.731 7,24 3.103 21,83
18,48 11,24 12,6

DP 14,10* DP 8,51** DP 11,27***

* média e desvio-padrédo (DP) das porcentagens do erro hipotético de previsédo da rede inicial;** média e desvio-padrédo das porcentagens do erro
Hipotético de previsdo da rede neural para os pacientes do reensaio 1(6bitos incorporados até 2013); *** média e desvio-padréo (DP) das porcentagens
Do erro hipotético de previsdo da rede neural para os pacientes do reensaio 2 (6bitos incorporadosaté 2014); A PREV: modelo de previsédo da rede neural
para os pacientes vivos associados ao modelo de aprendizado da rede neural com os pacientes falecidos até 2012.
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Tabela 24 - Sensibilidade, especificidade, acuracia, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo dos melhores modelos
de rede neural

Pacientes com 6bitos confirmados até 2012 * Pacientes com 6bitos ndo confirmados até 2012 **
Critério para o modelo de rede neural | Intervalo Modelo | Total | Verdadeiro | Falso Sensibilidade | Modelo | Total Verdadeiro | Falso Especificidade | Acuracia | Valor Valor
(RN) de corte da de Positivo Negativo | da rede de de Negativo Positivo | da rede neural | da rede | Preditivo | Preditivo
(dias) rede Obitos | (VP) (FN) neural * Previsédo | pacientes | (VN) (FP) 8 neural ¢ | Positivo | Negativo
neural da RN "vivos" (VPP)™ | (VPN)®
(Prev) *rk
sobrevida de 2 a 6 anos / Log Sig / DO-DPC 730 (2anos)  RN13 402 338 64 84,1% PREVO1 300 226 74 75,3% 80,3% 82,0% 77,9%
sobrevida de 2 a 6 anos / Log Sig / DO-DPC 365(1ano)  RN13 402 226 176 56,2% PREVO1 300 139 161 46,3% 52,0% 58,4% 44,1%
sobrevida de 2 a 6 anos / Log Sig / DO-DIS 730 (2anos)  RN20 98 88 10 89,8% PREVO02 51 39 12 76,5% 85,2% 88,0% 79,6%
sobrevida de 2 a 6 anos / Log Sig / DO-DIS 365 RN20 98 71 27 72,4% PREV02 51 23 28 45,1% 63,1% 71,7% 46,0%
sobrevida de 2 a 6 anos / Tag h/ DO-DIS 730 (2anos)  RN22 98 88 10 89,8% PREV03 51 37 14 72,5% 83,9% 86,3% 78,7%
sobrevida de 2 a 6 anos / Tag h/ DO-DIS 365(1ano)  RN22 98 75 23 76,5% PREV03 51 22 29 43,1% 65,1% 72,1% 48,9%
sobrevida inferior a 2 anos / Tag h / DO-DIS 180 (6
meses) RN27 47 33 14 70,2% PREVO06 24 9 15 37,5% 59,2% 68,8% 39,1%
sobrevida inferior a 2 anos / Tag h / DO-DIS 365(1ano)  RN27 47 41 6 87,2% PREV06 24 16 8 66,7% 80,3% 83,7% 72,7%
sobrevida inferior a 2 anos / Log Sig / DO-DIS 180 (8
meses) RN29 47 33 14 70,2% PREVO07 24 7 17 29,2% 56,3% 66,0% 33,3%
sobrevida inferior a 2 anos / Log Sig/ DO-DIS 365 (1 ano)  RN29 47 41 6 87,2% PREV07 24 15 9 62,5% 78,9% 82,0% 71,4%
sobrevida superior a 6 anos / Tagh/DO-DPC 730 (2anos)  RN24 186 135 51 72,6% PREV04 636 355 281 55,8% 59,6% 32,5% 87,4%
) ) 1095 (3
sobrevida superior a 6 anos / Tag h/ DO-DPC anos) RN24 186 173 13 93,0% PREV04 636 493 143 77,5% 81,0% 54,7% 97,4%
sobrevida superior 6 anos / Log Sig/ DO-DPC 730 (2 anos)  RN26 186 135 51 72,6% PREV05 636 348 288 54,7% 58,8% 31,9% 87,2%
) ) ) 1095 (3
sobrevida superior 6 anos / Log Sig / DO-DPC anos) RN26 186 173 13 93,0% PREVO05 636 486 150 76,4% 80.2%  53.6%  97.4%
sobrevida superior 6 anos / Tag h / DO-DIS 730 (2anos)  RN28 93 63 30 67,7% PREVO08 199 60 139 30,2% 42,1% 31,2% 66,7%
sobrevida superior 6 anos / Log Sig / DO-DIS 730 (2 anos) ~ RN30 93 63 30 67,7% PREVO09 199 51 148 25,6% 39,0% 29,9% 63,0%

€. Os célculos de sensibilidade, especificidade, acuracia, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo para cada modelo de dados da rede neural foram baseados no padréo ouro a partir de dois grupos distintos: * pacientes
falecidos até 2012 e que preenchem os critérios do modelo de rede neural (RN); ** pacientes sobreviventes até 2012 e que preenchem os critérios do modelo de rede neural para a previsdo da sobrevida (PREV), para estes
pacientes foi considerada a "data da Ultima reviséo" como a "data hipotética de 6bito" para o calculo da sobrevida***; DO: data de 6bito do paciente; DIS: data do inicio dos sintomas; DPC: data da primeira consulta;

Tag h: funcéo de transferéncia ou ativagéo tangente hiperbdlica; Log Sig: funcéo de transferéncia ou ativagéo zero based log sigmoid; fungdo matematica aplicada a cada uma das variaveis de entrada da rede neural, com seus
respectivos pesos sinapticos ajustaveis pelo algoritmo de aprendizado (backpropagation), cuja somatdria resulta na resposta da rede neural; { Sensibilidade da rede neural = VP / (VP + FN); & Especificidade da rede neural = VN
/ (VN + FP); & Acurécia da rede neural = (VP + VN) / (VP+FP+VN+FN); m Valor preditivo positivo da rede neural = VP / (VP + FP); ¢ Valor preditivo negativo da rede neural = VN / (VN + FN)
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Tabela 25 — Avaliacdo dos melhores modelos de rede neural com o0 emprego
da funcao de perda

Caracteristicas do modelo de rede neural Modelo de  Tamanho da Erro médio Erro médio
rede neural amostra (TAP) ®  estimado com a estimado com a
(RN) funcéo de perda’  funcdo de perda
(dias) quadratica
(dias)
. . 8
sobrevida de 2 a 6 anos ; Log Sig ~; (DO - DPC) RN13 402 389,31 254536,84
sobrevida de 2 a 6 anos; Log Sig §; (DO - DIS) RN20 98 259.06 181761.35
’ .8
sobrevida de 2 a 6 anos; Tag hip ~; (DO - DIS) RN22 98 231,61 180813,08
. . .8
sobrevida superior a 6 anos; Tag hip = ; (DO - DPC) RN24 186 33255 272775.89
sobrevida superior a 6 anos ; Log Sig §; (DO - DPC) RN26 186 293 88 334004
o . 8
sobrevida inferior a 2 anos; Tag hip ~; (DO - DIS) RN28 47 133,07 55088,47
o ) 8
sobrevida inferior a 2 anos ; Log Sig ~; (DO - DIS) RN30 47 126,95 52233,39

§ fungdo de ativagdo ou transferéncia tangente hiperbolica (Tag hip) ou zero based log sigmoid (Log Sig): fungdo matematica aplicada a
cada uma das variaveis de entrada da rede neural, com seus respectivos pesos sinapticos ajustaveis pelo algoritmo de aprendizado
(backpropagation), cuja somatdria resulta na resposta da rede neural;

DO: data do 6bito; DPC: data da consulta inicial; DIS: data do inicio dos sintomas;

@ TAP: tamanho da amostra de treinamento ou previs&o;
1 Funcgéo de perda absoluta = somatéria (jsobrevida real-sobrevida estimadal) de cada paciente / nimero de pacientes.
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