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RESUMO

Introducgao: A doenca renal crénica (DRC) € associada ao aumento de mortalidade
precoce, aumento de doencas cardiovasculares (DCV), hospitalizagcdes e re-
hospitalizagdes, além de complicagdes de saude. O paciente € monitorado através da
taxa de filtragdo glomerular estimada (TFGe). A TFGe € aceita como a melhor medida
global da funcdo renal. Redugbes na TFGe em gradientes especificos estado
associadas a pior progndstico com consequente progressao acelerada da DRC.
Objetivo: Explorar metodologicamente os modelos de regressdo parameétricos em
analise de sobrevivéncia, para riscos proporcionais (PH) e para falha acelerada (AFT),
na investigagédo da progresséo acelerada da DRC (fase pré-dialitica), com desfechos
substitutos, e também a incorporacgao de efeitos aleatorios (fragilidade).
Metodologia: Trata-se de um estudo metodoldgico e critico de duas técnicas de
regressao paramétricas aplicadas em um estudo de caso. Utilizamos uma coorte
histérica com dados reais de pacientes com DRC pré-dialiticos. Foram apresentadas
interpretacdes e adequacao dos modelos propostos: PH e AFT para as distribuigdes:
Exponencial, Weibull, Gompertz, Lognormal e Loglogistico. Os modelos foram
ajustados para o més até a queda =5mL/ano da TFGe, perda de 30% da TFGe em
até 24 meses, ou mudanga de estagio da DRC, como desfechos substitutos.
Resultados: O decaimento> 5mL/ano da TFGe apresentou uma caracteristica
monotona, na qual os eventos vao diminuindo ao longo do tempo. Por outro lado, o
decaimento >30% da TFGe teve uma relagao inversa, havendo um aumento do risco
ao longo do tempo. A grande maioria das mudangas de estagio ocorreram em até 12
meses (67,8%), com uma tendéncia a constante no tempo. Na inspec¢éo dos graficos,
observamos que a melhor sobreposi¢cdo das curvas com o método empiricos de
Kaplan-Meier e Smoothed Hazard Estimate se deu na seguinte ordem: A)
decaimento >5mL/ano da TFGe, indica melhor ajuste do modelo Gompertz, para as
fungdes S(t) e h(t). B) decaimento >30% da TFGe, os melhores ajustes para a fungao
S(t) e h(t) foram as distribuicdes Gompertz, Weilbull e Loglogistico. C) Para a mudanga
de estagio, o comportamento da curva € bem captado praticamente por todos os
modelos. Em relagéo a fragilidade os modelos Weibull e Loglogistico tiveram melhores
ajustes multivariados. Com os valores pontuais de fragilidade ao nivel do paciente foi
possivel identificar trés grupos compartilhando os mesmos valores de fragilidade: 110
pacientes (14,4%) com valores de fragilidade entre (1,01 — 1,99), 124 pacientes
(16,0%) com fragilidades entre (2,00 — 2,99) e 46 pacientes (5,9%) com valores de
fragilidade >3,0. Esses pacientes possuem um aumento da variabilidade por causas
que nao foram devidamente avaliadas a priori.

Conclusao: As propriedades estatisticas mais robustas dos modelos paramétricos
(MP) devem ser levadas em consideragao, inclusive a plausibilidade das
extrapolacdes que seus resultados podem ser feitos. Dada a flexibilidade dos MP,
podemos comparar os resultados das curvas das fungdes S(t) e h(t) paramétricas com
estudos relevantes, e também com a opinido de especialistas clinicos em nefrologia,
comparagao com padrdes clinicos conhecidos de doenga e indicar os possiveis
caminhos a seguir.

Palavras-Chave: analise de sobrevivéncia; doenca renal crbnica; modelo de
regressao paramétrica; modelos de falha acelerados; modelos de risco proporcional;
progressao acelerada da doenga renal crénica; analise multivariada; cuidados de
saude secundarios



ABSTRACT

Introduction: Chronic kidney disease (CKD) is associated with increased early
mortality, increased cardiovascular disease (CVD), hospitalization and re-
hospitalizations, in addition to health complications. The patient is monitored through
the estimated glomerular filtration rate (eGFR). GFR is accepted as the best global
measure of kidney function. Reductions in eGFR on specific gradients are associated
with a worse prognosis with consequent accelerated progression of CKD.

Objective: To methodologically explore the parametric regression models in survival
analysis, for proportional hazards (PH) and for accelerated failure (AFT), in the
investigation of the accelerated progression of CKD (pre-dialysis phase), with
surrogate outcomes, and also the incorporation random effects (fragility).
Methodology: This is a methodological and critical study of two parametric regression
techniques applied in a case study. We used a historical cohort with real data from pre-
dialysis patients with CKD. Interpretations and adequacy of the proposed PH and AFT
models were presented for the distributions: Exponential, Weibull, Gompertz,
Lognormal and Loglogistic. Models were adjusted for month until = 5mL/year drop in
eGFR, 30% loss in eGFR within 24 months, or change in CKD stage, as surrogate
endpoints.

Results: The >5mL/year decay of the eGFR presented a monotonous characteristic,
in which the events decrease over time. On the other hand, the >30% decay of eGFR
had an inverse relationship, with an increase in risk over time. The vast majority of
stage changes occurred within 12 months (67.8%), with a tendency to be constant over
time. In the inspection of the graphs, we observed that the best superposition of the
curves with the empirical method of Kaplan-Meier and Smoothed Hazard Estimate
occurred in the following order: A) decay >5mL/year of the GFR, indicates a better fit
of the Gompertz model, for the functions S(t) and h(t). B) decay >30% of the eGFR,
the best fits for the function S(t) and h(t) were the Gompertz, Weilbull and Loglogistic
distributions. C) For the change of stage, the behavior of the curve is well captured by
practically all models. Regarding frailty, the Weibull and Loglogistic models had better
multivariate fits. With the point values of frailty at the patient level, it was possible to
identify three groups sharing the same frailty values: 110 patients (14.4%) with frailty
values between (1.01 - 1.99), 124 patients (16, 0%) with frailties between (2.00 — 2.99)
and 46 patients (5.9%) with frailty values > 3.0. These patients have an increase in
variability due to causes that have not been properly evaluated a priori.

Conclusion: The more robust statistical properties of the parametric models (PM)
must be taken into account, including the plausibility of the extrapolations that their
results can be made. Given the flexibility of the MP, we can compare the results of the
curves of the parametric S(t) and h(t) functions with relevant studies, as well as with
the opinion of clinical experts in nephrology, comparing with known patterns of disease
and indicating the possible ways to follow.

Keywords: survival analysis; chronic kidney disease; parametric regression model;
accelerated failure models; proportional hazard models; progression of chronic kidney
disease; multivariate analysis; secondary health care
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1 INTRODUGAO

Problemas causados pela Doenga Renal Crbnica (DRC) estdo crescendo
globalmente e representam um desafio com dimensao epidémica para os sistemas de
saude publicos e privados (BIKBOV et al., 2020; LUYCKX et al., 2018).

O Global Burden of Disease (GBD) estimou prevaléncia mundial da DRC em
9,1%, com cerca de 697,5 milhdes de pessoas vivendo com a doenga, além disso, a
incidéncia de obitos associados a8 DRC aumentou em 41,5% entre os anos de 1990 a
2017 (TALBOT et al., 2021; THURLOW et al., 2021; BIKBOV et al., 2020).

Pacientes com DRC podem progredir para Doenga Renal em Estagio Terminal
(DRET), uma condigao na qual ndo podem sobreviver a menos que recebam alguma
modalidade de Terapia Renal de Substituicdo (TRS), como hemodialise (HD), dialise
peritoneal (DP) ou transplante (Tx).

As TRSs podem representar um fardo financeiro para o sistema de saude. A
titulo de exemplo, um paciente em hemodialise custa até 55 vezes mais que pacientes
nos estagios pré-dialiticos da DRC. Somente nos EUA, a incidéncia de TRS aumentou
entre 29% e 68% desde o ano de 2006 (THURLOW et al., 2021).

No Brasil a prevaléncia de DRC € marcada por grande heterogeneidade, sendo
apontada entre 5,5 a 11,0%. (SARMENTO et al., 2018; MARINHO et al., 2017). Na
cidade de Sao Paulo a incidéncia de pacientes que evoluiram para TRS aumentou
24% entre 2008 a 2018 (MENDES; TAKAHASHI; PORTAS, 2019).

A etiologia da DRC é resumida como qualquer condigdo que desencadeie uma
“Insuficiéncia Renal Aguda” (IRA) ou uma lesdo de menor intensidade, mas gerando
uma perda lenta, progressiva e irreversivel ou “Crénica”. Os principais fatores de risco
sdo: diabetes mellitus (DM), hipertensao arterial (HA), idade (>30 anos), entre outros
(FEEHALLY et al., 2019; HIMMELFARB; SAYEGH, 2010).

Na atualidade, o desafio é entender quais pacientes tém um risco aumentado
de progressao mais rapida da doenga. Por exemplo, estudar algum gradiente de perda
de fungao renal pode indicar se o tratamento disponivel esta sendo eficaz em retardar
a progressao da DRC, e desta forma prevenir complicagdées, como o desenvolvimento
de doencga cardiovascular, ébito precoce, ou evolugdo para DRET (ALVAND et al.,
2021).

A medida global mais utilizada para monitorar a perda da fungéo renal € o

declinio na Taxa de Filtracdo Glomerular estimada (TFGe) e/ou flutuagbes na
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inclinagdo das curvas de TFGe, mensurados através de marcadores de filtragcao
endbégenos, como a dosagem da creatinina sérica. Essa estratégia € amplamente
aceita pelos nefrologistas e traz respostas mais rapidas sobre os beneficios clinicos
reais do tratamento para o paciente (INKER; CHAUDHARI, 2020; MCMAHON,;
ROSNER, 2020; INKER et al., 2019; GREENE et al., 2019; LEE et al., 2018).

Estudos de progressao da DRC avaliam variagdes nos declinios da TFGe em
funcdo da utilizagdo dos desfechos substitutos, especialmente em ensaios clinicos
randomizados (ECRs), para testar novas drogas para o tratamento da DRC e em
estudos de progressao da DRC (INKER; CHAUDHARI, 2020; YANG et al., 2020;
SCHIEVINK et al., 2015; INKER et al., 2014; K/DIGO, 2012).

Entre os desfechos substitutos mais reportados na literatura para investigagao
da progressdo da DRC, podemos citar: o decaimento anual 25 mL/min/1,73 m? ano
na TFGe (KDIGO, 2012); uma perda de 30% da TFGe em relagdo a linha da base em
até 24 meses (HARTUNG, 2016; INKER et al., 2014; LEVEY; STEVENS, 2010), ou a
mudanca de estagio da DRC (YANG et al., 2020).

Mesmo pequenas perdas de funcao renal, como uma reducao de 5% na TFGe,
estdo associadas a um aumento do risco de ébito cardiovascular no ordem de 6% (OR
1,06; IC 0,99 — 1,13), ja uma reducédo de 10% da TFGe quase dobra esse risco,
aumento de 11% (OR 1,11; IC 0,99 — 1,24). Redugdes na TFGe sao correlacionadas
ao aumento de hospitalizacéo, re-hospitalizacdes, necessidade de terapia intensiva,
evolugado para TRS, surgimento de problemas cardiovasculares, perda de qualidade
de vida e aumento do risco de mortalidade precoce (MCCALLUM et al., 2019).

A DRC é uma doencga progressiva, irreversivel, e de evolugao lenta, utilizar
desfechos clinicos finais ou “duros” como o inicio da TRS ou o 6bito parece nao ser
mais o objetivo principal da nefrologia. Isto porque o inicio da TRS ocorre apds longo
curso da doenga, e para as pesquisa de progressdo da DRC isso é pouco produtivel
ou até mesmo impraticavel, pois em muitos casos, uma parcela dos pacientes ira
evoluir para o obito antes que o desfecho seja observado (INKER; CHAUDHARI,
2020; ALONSO et al., 2017; STEVENS et al., 2006; BURZYKOWSKI et al., 2005).

Atualmente, os nefrologistas buscam detectar gradientes de variacbes na
TFGe, mesmo que sejam pequenas variagdes. Tal informagao permite intervengdes
pontuais nos estagios iniciais da doenga, as quais serdo mais propensas a terem
resultados clinicos favoraveis para o paciente, principalmente em atrasar o inicio da
TRS (MEGURO et al., 2021; YANG et al., 2020; KANDA et al., 2018).
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No que tange estudos de progressao da DRC em fung¢ao do decaimento da
TFGe, a técnica estatistica indicada € a Analise de Sobrevivéncia (AS). Isso porque a
variavel de resultado ou dependente em AS € o préprio tempo até a ocorréncia do
evento de interesse, neste caso, a perda da fungdo renal por unidade de tempo
(WINDT et al., 2018; WALLS; SCHAFER, 2006).

Nos estudos com dados de sobrevivéncia, o pesquisador podera investigar as
medi¢des clinicas que serdo realizadas num ponto inicial pré-determinado do estudo
(linha de base), e os pacientes serdo acompanhados por um periodo de tempo
subsequente até a ocorréncia de um evento de interesse ou o final do estudo (também
pré-determinado) (STREJA et al., 2017; CROWTHER et al., 2012).

Nesse sentindo, a AS permite ao pesquisador responder as questdes
relacionadas a fendbmenos que mudam e/ou flutuam com o tempo. Tais fenbmenos
geram desafios unicos para o estudo, tais como: A) dependéncias criadas por medidas
repetidas, B) dados ausentes, C) ndo ocorréncia do evento de interesse (censura), D)
heterogeneidades individuais, entre outras estruturas complexas dos dados de
sobrevivéncia (STREJA et al., 2017; CROWTHER et al., 2012).

Os objetivos da AS servem basicamente a trés propodsitos: 1) estimar a
probabilidade do risco de falhar em um dado tempo; 2) comparar fungdes de risco
entre grupos; 3) avaliar a relagao entre variaveis preditoras e o tempo de sobrevida
(CHAI-ADISAKSOPHA et al., 2016; BATSON et al., 2016).

Deve-se supor que a incidéncia dos desfechos substitutos n&o é constante ao
longo do tratamento, logo devemos pensar em alternativas ao uso dos Modelos de
Riscos Proporcionais, como por exemplo, o modelo de Cox. Alternativas mais
flexiveis, como os modelos paramétricos em AS fornecem medidas mais robustas,
pois exigem que o pesquisador defina com antecedéncia a forma da fungéo de risco
na linha de base.

Isto posto, esta tese se propde a explorar aspectos da modelagem estatistica
da progressao da DRC, em pacientes pré-dialiticos em termos de AS, com a utilizag&o
de desfechos substitutos usuais na clinica nefrolégica, com modelos de regressao
paramétricos para riscos proporcionais (PH) e tempo de falha acelerado (AFT).
Também iremos interpretar os pardmetros PH e AFT para modelos de fragilidade
(heterogeneidade individual), e desta forma, fornecer ao nefrologista melhores

parametros para tomada de decisdes clinicas.
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2 JUSTIFICATIVA

Existe uma lacuna nas pesquisas de progressdo da DRC que ainda gera muito
debate entre os nefrologistas, tais como: |) identificar quais pacientes perderao fungéo
renal mais rapido, Il) qual gradiente de perda da fungdo renal deve ser alvo das
pesquisas em nefrologia e Ill) qual o tempo até a ocorréncia de uma perda de fungao
renal que seja indicadora do inicio da progressao mais acelerada da DRC.

Isso ocorre pelo fato de apenas 1% a 2% dos pacientes com DRC progridem
para DRET, e consequentemente necessitarem de TRS. Por outro lado, ainda temos
pouca compreensao sobre a evolugdo dos outros 98%, em especial nos estagios
iniciais da doenca (1 a 3). Esta lacuna ocorre em fungdo da maioria das pesquisas se
concentrar nas fases finais da doencga, ou seja, estagios 4 e 5, e em sua fase dialitica
(TRS), com grande énfase nos pacientes em HD. Compreender a evolugdo dos
pacientes nos estagios iniciais, sobretudo nos estagios 3a e 3b — que compde a maior
fragdo e carregam o maior potencial para que intervengdes clinicas precoces afetem
positivamente o percurso da doenga — &€ um meta atual dos nefrologistas, pois mesmo
em pequenos percentuais, a perda da fungao renal associa-se ao excesso de eventos
cardiovasculares, mortalidade e hospitalizagdes.

Diversos gradientes de reducdo na TFGe sao propostos como desfechos
substitutos de interesse (ou desfecho clinico) para estudos de progressao da DRC, o
valor absoluto ou relativo dessa reducgao, e o tempo até ocorréncia dessa reducéo ainda
nao estdo bem caracterizados na literatura. Por exemplo, existem indicios que uma
reducdo =5mL/ano na TFGe em até 12 meses dobra o risco de mortalidade
cardiovascular e de hospitalizacbes em comparagao com a populacdo sem DRC.

A DRC tem uma evolugao lenta, geralmente ao longo de muitos anos, e com
periodo de laténcia em que a doenga é clinicamente silenciosa, além disso, ha uma
grande variabilidade nao observada diretamente ao nivel dos pacientes, dessa forma,
os modelos paramétricos em AS fornecem uma perspectiva unica, pois o interesse do
pesquisador em nefrologia € uma combinagéo de: a) se o paciente perdeu a fungéo
renal e b) quando ocorreu essa perda na linha temporal.

Portanto, a intensdo dessa tese € aperfeigoar o conhecimento acerca dessas
questdes, de maneira a ajudar pesquisadores na area da nefrologia e nefrologistas
clinicos a formular estratégias mais promissoras para avaliar a progressédo acelerada
da DRC.
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3 HIPOTESE

Os desfechos substitutos avaliados com base na TFGe, em especial no nivel do
paciente, fornecem um padrao confiavel e diretamente observavel para indicar perfis
de pacientes com maior probabilidade de risco aumentado para progressao da DRC.
Através do entendimento das potencialidades dos modelos de regressao parameétricos
aplicados a analise destes eventos substitutos, espera-se que os resultados apontem

uma alternativa para geragao de conhecimento clinico em nefrologia.

4 OBJETIVO GERAL DO ESTUDO

Explorar metodologicamente as capacidades dos modelos de regressao
paramétricos de sobrevivéncia na investigacdo da progressdo da DRC em sua fase
pré-dialitica, com desfechos substitutos usuais, e também com incorporagdo dos
termos de fragilidade (efeitos aleatérios/heterogeneidade nao observada), além dos

modelos tradicionais de covariaveis ajustadas ao tempo.

4.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Modelar a progressao da DRC para diferentes desfechos substitutos:

1. Uma estimativa de decaimento anual 25 mL/min/1,73 m?/ano na TFGe,
2. Uma perda de 30% da TFGe em relagéo a linha da base (24 ou 48 meses),
3. Mudanca de estagio da DRC.

e Modelar a progressdo da DRC considerando a variabilidade aleat6ria individual
com o uso de modelos de fragilidade;

e Interpretar os parametros estimados para riscos proporcionais (PH) e para falha
acelerada (AFT), em funcado do contexto de analise, na avaliagdo da progressao
da DRC;

e Levar ao publico ndo estatistico a viabilidade de utilizacdo de modelos de

regressao mais adequados ao contexto de analises mais flexiveis.
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5 ESTRUTURA DA TESE

A revisao bibliografica da tese foi subdividida em cinco sessdes com o objetivo
de contextualizar o cenario de nossa pesquisa e tracar um horizonte em relacdo a
progressdo da DRC. Desta forma, na sesséo (6.1) tracamos um panorama mundial
acerca da incidéncia aumentada de DRC nas ultimas décadas, com grande impacto
em paises de baixa e média renda, além disso, estamos presenciando um aumento
expressivo de pacientes evoluindo para DRET e necessitando cada vez mais de
centros especializados em TRS, e até o momento, sem perspectiva de melhora, o que
gera um aumento de custo substancial para os servigos de saude.

Isso parece contraditorio, pois como vemos na sessao (6.2), um simples exame
de sangue, que é facilmente adotado como rotina de rastreio, € uma maneira simples
e barata de medir a funcéo renal de pacientes com suspeita de DRC. Pois, além de
oferecer um diagnéstico clinicamente preciso para tomada de decisdes acerca do
tratamento, também é um exame de baixo custo para os sistemas de saude, mas, por
tratar-se de uma doenga de evolugdo lenta e silenciosa nos estagios iniciais, muitos
pacientes ndo sabem que ja apresentam perda de fungéo renal.

E de conhecimento dos nefrologistas, que os pacientes com DRC, acabam
desenvolvendo diversas complicagdes, entre elas, doenga cardiovascular, risco de
hospitalizagdes, re-hospitalizacbes, obito precoce, e na fase final da doenca,
necessidade de TRS. Portanto, na sessao (6.3) abordamos as formas de rastreio da
doenga, que ao contrario de outras doengas cronicas com estratégias de rastreamento
bem definidas e implementadas, em relagdo a DRC, ainda ha divergéncia sobre qual
parametro de reducado da fungao renal os sistemas de saude devem priorizar para
identificacao e intervengao precoces no paciente com DRC.

A utilizagao desses parametros ou desfechos substitutos tem sido uma area de
pesquisa muito ativa nas ultimas décadas. Atualmente nas pesquisas de progressao
da DRC existe um forte impulso para avaliar o potencial dos desfechos substitutos
para acompanhamento da progresséo da doenca, especialmente ao nivel do paciente,
sdo propostas perdas limiares de -1 a -5 mL/ano da TFGe como preditores de
progressao mais rapidas, mas a literatura ainda diverge sobre o tempo para

observancia desses parametros, se 3, 6 ou 12 meses por exemplo.
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Nesse sentido, o capitulo (7) da tese — que aborda as técnicas de AS —
oferecem uma alternativa viavel para pesquisas de progressdo da DRC,
especificamente a abordagem com modelos paramétricos em AS.

Nas sessdes anexas forneceremos toda a codificagdo (sintaxes) utilizadas
nesta tese para geragao de graficos e analises matematicas. Tais sintaxes ja estao
devidamente implementadas nos softwares: STATA (versado 15) e o R Studio, em que

serao disponibilizadas nos artigos como material suplementar.

6 REVISAO BIBLIOGRAFICA

6.1 Prevaléncia da DRC

O relatério do GBD de 2017 é o documento mais recente sobre incidéncia da
DRC, incidéncia de mortalidade, incidéncia de DRET e perspectivas futuras da
doenca.

As principais fontes de dados utilizadas foram: revisées publicadas em mais
190 paises, sistemas de registro vital, registros de doentes renais em estagio terminal
e pesquisas domiciliares de centros nacionais e internacionais para controle da DRC.

Dessa forma o GBD faz uma ponderagcao e ao mesmo tempo uma critica aos
dados referentes a prevaléncia mundial da DRC. De acordo com o The Institute for
Health Metrics and Evaluation (IHME) os dados sobre a carga da DRC sao
hegemonicamente oriundos de paises de alta renda, principalmente em termos de
prevaléncia, qualidade de vida, hospitalizacbes, mortalidade, complicacdes
cardiovasculares, centros especializados em TRS, transplantes renais e custos diretos
e indiretos (CHEN et al., 2021; BIKBOV, 2020; CARNEY, 2020).

A dissonancia em relagao a paises de meédia e baixa renda deve-se ao de que
nos paises de alta renda os resultados em larga escala dos surveys nacionais de
rastreamento de DRC estdo disponiveis, com muitos dados, bem mensurados,
disponiveis para pesquisadores, € que nao se concentram apenas em relatar as
estimativas de complicagbes e progressdo da DRC, mas os institutos de pesquisa
também tentam compreender os dados da progressdo em funcao de faixas etarias,
geografia, ocupagéao, renda, etnia, custos, entre outros. No entanto, essa ndo é a

realidade em paises de e baixa e média renda, os quais ndo possuem dados
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epidemioldgicos precisos sobre a prevaléncia e incidéncia da DRC (CHEN et al., 2021;
BIKBOV, 2020; PURCELL et al., 2020).

Um bom exemplo é o Brasil, com prevaléncia da doencga renal citada com
grandes variagdes. A revisdo sistematica conduzida por Marinho e Colaboradores
(2017) estimou varias faixas de prevaléncia nacional de DRC:

e Porinquerito auto-referido (4,57%),
e Com critérios clinicos-laboratoriais (6,26% - 7,26%),
e Em campanhas de saude conduzidas entre 2002 a 2010 (8,94%).

Em divergéncia, o estudo de Sarmento e colaboradores (2018) estima que a
prevaléncia de DRC é elevada, variando entre 11 a 22 milhdes de habitantes adultos
com algum grau de perda de fungdo renal. Esse dado foi considerado para uma
populagcdo de 211 milhdes de habitantes admitida no censo do IBGE de 2010, e esse
mesmo censo apontava que cerca de 71,1% da populagao tinha mais 20 anos. De
acordo com as estimativas, o Brasil teria entre 7,3% a 14,6% da populagao adulta com
algum grau de perda da funcdo renal. Essas estimativas estariam em acordo com
estimativas mundiais estimadas pelo GBD em 2017 e em outras revisdes recentes
(SARMENTO, et al., 2018. p-2).

De maneira geral, a prevaléncia mundial da DRC é reportada em 9,1% (IC:
8,5% a 9,8%), com cerca de 697,5 milhdes (IC: 649,2 — 752,0) de pessoas
diagnosticadas com a doenga em todos os estagios (TALBOT et al., 2021; THURLOW
et al., 2021; BIKBOV et al., 2020).

Entretanto, as estimativas podem divergir entre paises, como por exemplo:
EUA tem 15% a 20% da populagao adulta com DRC (CDC, 2021), na Inglaterra a
prevaléncia estimada de DRC em pessoas com idade =35 anos também é de 15%
(HIRST et al., 2020), na China a prevaléncia de DRC é apontada em 4,95% (YANG et
al., 2019), no Jap&o: 18,7%, e na Africa varia entre 10,1% a 13,2% (NOROUZI et al.,
2016).

Vivemos concomitantemente uma epidemia de DRET, com consequente
aumento da incidéncia de pacientes que irdo precisar de TRS, nas modalidades: HD,
DP e/ou Tx renal. Em 2017 cerca de 2,5 milhdes de pessoas foram diagnosticadas
em estagio terminal (DRET). E previsto uma incidéncia de mais 5,4 milhdes de
pessoas com diagnostico de DRET até 2030 (TALBOT et al., 2021; BIKBOV et al.,
2020).
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A DRET é uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo o
mundo. Os dados sado bastante preocupantes, em 2010 a prevaléncia estimada de
pacientes que migraram para TRS foi de 2,6 milhdes de pessoas/ano em todo o
mundo (TALBOT et al., 2021; BIKBOV et al., 2020).

Em 2015 estimou-se um aumento de TRS em cerca de 4,9 milhdes de
pessoas/ano (IC: 4,4 — 5,4), um aumento de 88,5% em apenas 5 anos. Um modelo
conservador estimou para 2030 que cerca de 9,7 milhdes de pessoas (IC 8,5 — 11,0)
irdo necessitar de TRS, novamente uma previsdo de aumento de 97,9%. O mesmo
estudo sugere que destes, cerca de 2,2 a 3,2 milhdes de pessoas poderdao morrer
anualmente e prematuramente por nao conseguirem o0 acesso as modalidades de
TRS (TALBOT et al., 2021; BIKBOV et al., 2020).

As revisdes nos dados estimam que a incidéncia de TRS podera aumentar de
73/milhao de habitantes para 316/milhdo de habitantes necessitando de TRS, ou seja,
um aumento de 332,9% entre 2030 a 2050 (MURDESHWAR, ANJUM, 2021;
LIYANAGE et al., 2015; LIYANAGE et al., 2015; ANAND et al., 2013).

Os dados de prevaléncia e incidéncia da DRET com evolugdo para TRS
preocupam os gestores de saude, e destacam a importancia da boa prevengao e
rastreio de paciente com risco aumentado de progresséo acelerada, além de manejo
otimizado nos estagios iniciais da doenga. Adiar ou mesmo prevenir a progressao para
DRET é uma estratégia que pode gerar economia significativa, ao mesmo tempo em
que reduz o risco de mortalidade entre esses pacientes (TALBOT et al., 2021; BIKBOV
et al., 2020).

Os custos anuais de pacientes com DRC nos estagios 4 ou 5 de DRC, em TRS
ou pacientes transplantados sao substancialmente mais elevados. Por exemplo,
pacientes em HD geram custos 45 a 55 vezes mais alto em comparagdo com a
populacédo sem DRC, e 50% maior do que pacientes em DP. Um paciente em TRS
nos EUA pode custar até 223,09%/ano mais caro que pacientes nos estagio 1 a 3. Na
Suécia, um paciente em TRS na modalidade HD custa 43,2% a mais que um paciente
na modalidade DP. A TRS na modalidade HD pode ser até 45 vezes mais cara que a
manutencdo do paciente em estagios pré-dialiticos. Por consequéncia, manter o
paciente em tratamento pré-dialitico € fundamental em termos clinicos e de custos
para os sistemas de saude. Pacientes transplantados e/ou estagios finais (4 ou 5) da
DRC podem ter custos mais baixos entre os doentes, mas quando comparados a

populagdo sem DRC, esses custos ainda sdo de 4 a 11 vezes maior. Se dermos mais
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atencao a prevengao secundaria, ainda que o paciente esteja nos estagios 4 ou 5,
podemos gerar economia, reduzindo o tempo e numero de pacientes em didlise
(ERIKSSON et al., 2016).

O GBD afirma que as regides mais afetadas serdo os paises de baixa a renda,
particularmente na Africa subsaariana e Asia (TALBOT et al., 2021; BIKBOV et al.,
2020).

Na Asia por exemplo, cerca 1.907 milhdes de pessoas precisardo, mas nao
conseguirdo ter acesso a TRS (modelo conservador), e na Africa cerca de 432.000
(podendo chegar a mais de 500.000) pessoas néao terdo acesso a TRS.

Nos paises com alguma estrutura fisica para TRS, também havera dificuldades
em ofertar as modalidades de TRS por falta de recursos econémicos e de pessoal
para atuar nos centros especializados em dialise (MURDESHWAR, ANJUM, 2021;
LIYANAGE et al., 2015; ANAND et al., 2013).

A prevaléncia de O6bito associado a DRC também aumentou
consideravelmente nas ultimas décadas. Em 1990 a DRC era a 362 causa de morte
ajustada por idade, em 2013 ocupou a 192 posigao e em 2017 subiu para a 122 (GBD,
2013a, 2015b, 2016c, 2017d). Em 2017 a taxa de mortalidade havia aumentado em
31,7% em relacédo a década anterior (NEUEN et al.., 2017). No seguimento de 27 anos
estudados pelo GBD (2020) a incidéncia de mortalidade aumentou em 41,5% (IC: 35,2
—46,5), gerando 1,9 milhdes de mortes anuais atribuidas a doenga (THURLOW et al.,
2021; BIKBQV et al., 2020).

A mortalidade da DRC esta em forte contraste com outras DCNTs como
exemplo, DCV e Doencga Pulmonar Obstrutiva Cronica (PDOC), em que os anos
globais perdidos de vida cairam -10,2% e -3,0%, respectivamente, no mesmo periodo
(LUYCKX et al., 2018; NEUEN et al., 2017; LUYCKX et al., 2017).

6.2 Diagndstico e evolugao da DRC

A padronizagdo mais recente para o diagnostico da DRC foi proposta em 2002
pela Kidney Disease Outcome Quality Initiative (KDOQI) e compreende: avaliagao,
classificagdo e estratificacdo de risco. Essa diretriz propde uma nova estrutura
conceitual para o diagndstico de DRC, a qual foi aceita mundialmente nos anos
seguintes e baseia-se em trés componentes:

1. Um componente anatomico ou estrutural (marcadores de dano renal),
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2. Um componente funcional (baseado na TFGe),

3. Um componente temporal.

Com base nessa defini¢cdo, sera diagnosticado com DRC qualquer individuo
que, independente da causa, apresente TFGe <60 mL/min/1,73 m? ou quando a
TFGe >60 mL/min/1,73 m? for associada a um marcador de dano renal, como a
proteinuria por um periodo =3 meses (K/DOQI,2002; KDIGO,2013).

A avaliagao clinica da funcédo renal faz parte das rotinas médicas de rastreio e
triagem, essencial para avaliar a saude geral dos pacientes, entre elas, interpretar
sinais e sintomas, dosar medicamentos e metabdlitos que sao excretados pelos rins,
preparagao para procedimentos diagndsticos ou terapéuticos invasivos, além de
detectar, avaliar e monitorar casos agudos de DRC (LEVEY et al, 2009).

A “verdadeira” TFG nao pode ser medida diretamente em seres humanos, no
entanto, pode ser avaliada a partir de medi¢gdes de depuragédo (clearance (TFG
medida (TFGm)) ou niveis séricos de marcadores de filtragdo enddgena (TFG
estimada (TFGe)) (LEVAY; INKER, 2016.p-9).

A depuracédo de inulina urinaria descrita pela primeira vez por Smith (1951) foi
proposta como o metabdlito ideal para o calculo da TFG, uma vez que é filtrada pelos
glomérulos, ndo é sintetizada ou metabolizada pelos tubulos, o que a torna
fisiologicamente inerte, ndo sendo reabsorvida ou secretada pelos tubulos renais.
Apesar de ser um marcador bioquimico exdgeno, preenche os demais critérios que
um marcador ideal de filtracdo glomerular deveria apresentar (DUSSE et al, 2017. p-
44).

A partir desta época, diversos pesquisadores propuseram a depuragao da
inulina como um método “padrao-ouro” da medida da TFG tanto para animais como
para seres humanos (DUSSE et al, 2017).

O problema nao é a sua precisao, considerada 6tima, mas trata-se de uma
metodologia invasiva, o que sempre traz algum risco, também €& um método
demorado, requer infusdo constante pela exigéncia de uma concentragao plasmatica
de inulina em equilibrio dindmico, requer também cateterismo vesical (que € a
introducdo de um cateter pela uretra até a bexiga), requer grandes volumes de
amostras de sangue, além de uma complexa analise laboratorial, o qual transfigura-
se num sistema de testagem de dificil implementacdo. Na atualidade seu uso é

limitado a pesquisa experimental (DUSSE et al, 2017. p-44).
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A TFG é uma propriedade da fungao renal, sendo por consequéncia afetada
por fatores fisioldgicos, farmacoldgicos e condigdes patoldgicas. Além disso, o declinio
da TFG é associado a muitas consequéncias fisiologicas e clinicas e esta
correlacionado com o declinio de outras fungdes fisioldgicas do paciente (KDIGO,
2013).

Em adultos, a taxa normal da TFG é aproximadamente 130 mL/min/1,73 m?
(em homens jovens) e 120 mL/min/1,73 m? (em mulheres jovens). Esses valores
declinam a medida que as pessoas envelhecem. Esse declinio comeca aos 30 anos,
com uma perda que varia de -0,7 a -1 mL/ano (DENIC et al., 2016; GLASSOCK et al.,
2010; GLASSOCK et al., 2008; DAVIES et al., 1950) ou ainda um declinio da TFG de
-7,5ml/ por década (RULE et al., 2010).

As taxas médias de decaimento da TFGe em individuos sem DRC podem ser

estratificadas com base na idade (Figura 1) (National Kidney Foundation, 2018).

Média estimada da TFG (valores em mL/min/1,73m2)

140
120

100

8°|||I|
60 .

20. 40.
-2 4.
-9 05 OS .9 ano s

Nog

Figura 1: Declinio médio da TFGe em relagéo a faixa etaria em pessoas sem DRC
(National Kidney Foundation, 2018)

A TFGe é aceita mundialmente como a melhor medida global da fungao renal,
e os valores de normalidade tém relagédo com a idade, sexo e dimensdes corporais e
sdo calculados segundo diferentes tipos de equagado. Sendo a equacdo CKD-EPI a
mais reportada em estudos de progresséo na atualidade (Quadro 1) (STEVENS et al.,
2006).
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Quadro 1: Equagdes propostas na literatura para taxa de filtragcdo glomerular
estimada para adultos com base na concentracio sérica de creatinina
Equacédo: Cockcroft-Gault (1976)

CrCL(mL/min) = ((140-idade) x peso)) + (72 x CrseTc@ x 0,81 (homens))
CrCL(mL/min) = ((140-idade) x peso)) + (72 x CrseTic@ x 0,85 (mulheres))

Equacao: MDRD

TFGe (mL/min/1.73 m?) = 186 x (Crs¢7ca)~1154x (idade)~%2%3x(0,742 se mulheres)
Se negros x (1,212)

Equacdo: MDRD (para uso com uma criagdo de rim padréo, equagao re-
padronizada)

TFGe (mL/min/1.73 m?) = 175 x (CrseTica)~1154y (idade)~*2%3x(0,742 se mulheres)
Se negros x (1,212)

Equacédo: CKD-EPI

Sexo Concentracao de Férmula
creatinina (Cr)
Mulher branca <0.7 TGF = 144 x (Cre/0.7)"%32%x (0.993)dade
>0.7 TGF = 144 x (Cre/0.7)~1%%%x (0.993)dade
Homem branco <0.9 TGF = 141 x (Cre/0.9)"%4!1x (0.993)'dade
>0.9 TGF = 141 x (Cre/0.9)~1%%%x (0.993)dade
Mulher negra <0.7 TGF = 166 x (Cre/0.7)~932%x (0.993)idade
>0.7 TGF = 166 x (Cre/0.7)"12%%x (0.993)*dade
Homem negro <0.9 TGF = 163 x (Cre/0.9)%4!1x (0.993)idade
>0.9 TGF = 163 x (Cre/0.9)~1%%% (0.993)dade

Fonte: Adaptado de Mysliwiec e colaboradores (2013, p-378); Levey e colaboradores
(2009, p-14); Cockcroft; Gault (1976); National Kidney Foundation (2018).

Quadro 2: Estadiamento da DRC com base na TFGe

Estagio da DRC Taxa de filtragao glomerular* Marcador de dano renal
TFGe Ex: (PROTEINURIA)

1 290 Presente

2 60 — 80 Presente

32 45 - 59 Presente ou ausente
3B 30 -44 Presente ou ausente
4 15 - 29 Presente ou ausente
5 <15 Presente ou ausente

Nota: *mL/min/1,73m?2

A gravidade da DRC é estabelecida em cinco estagios de acordo com o nivel
de TFGe e presenca ou n&o de marcador de dano renal (Quadro 2).

Entre os estudos disponiveis ainda ha discordancia acerca da definicdo de
"progressao rapida da DRC". Avaliar a progressao rapida requer acompanhamento
em série dos pacientes para calcular as mudangas na TFGe ao longo do tempo, com
medi¢des frequentes e com seguimentos de tempo mais longos, desta maneira, é

possivel fornecer estimativas mais precisas (RODRIGUEZ-ORTIZ et al., 2018).
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Entre as abordagens para definir declinio rapido da TFGe duas se destacam:
taxa absoluta de perda (em mL/ano) ou taxa percentual de perda (% de perda em
relagcdo a um ponto inicial) (RULE et al., 2010).

Na primeira, a definicdo de progresséo rapida da DRC leva em consideragéo
a taxa de declinio absoluta. A taxa anual de declinio entre duas ou mais medidas foi
categorizada como: redugédo estavel de -1, -2, -3, -4 e -5 mL/min/1,73 m?, pro trimestre,
semestre ou por ano. Esses indices devem ser avaliados de duas maneiras: queda
da TFGe/ano em relagao a linha de base e/ou ajustados para covariaveis explicativas
(KDOAQI, 2002; KDIGO, 2013).

A segunda abordagem, inclui uma avaliagdo na mudanga de estagio da DRC,
combinada com uma porcentagem (que varia entre 5% e 40%) de perda na TFGe
(KDOAQI, 2002; KDIGO, 2013).

Variagées muito pequenas, principalmente nas faixas borderline (por exemplo,
de 60 mL/min/1,73 m? para 59 mL/min/1,73 m?) podem refletir variagéo fisiologica em
vez de verdadeira progressao (KDOQI, 2002; KDIGO, 2013).

As quedas absolutas ou relativas nas taxas de TFGe passaram a configurar os
desfechos substitutos, ou desfechos clinicos de interesse para os nefrologistas, pois

indicam a efetividade dos tratamentos aplicados aos pacientes.

6.3 Utilizacdo de desfechos substitutos na progressédo da DRC

A utilizacdo dos desfechos substitutos tem sido uma area de pesquisa muito
ativa nas ultimas décadas, desde os artigos seminais de Prentice (1989) e Freedman
(1992) (ALONSO et al, 2017).

Na atualidade das pesquisas médicas, existe um forte impulso para avaliar o
potencial dos biomarcadores substitutos e/ou desfechos substitutos para ensaios
clinicos randomizados (ECRs) e/ou coortes para acompanhamento e progressao de
fatores crénicos nos pacientes (ALONSO et al., 2017; BURZYKOWSKI et al., 2005).

Um desfecho substituto bem delimitado e bem validado é capaz de reduzir o
tempo de teste de novos medicamentos e/ou para reduzir o numero de pacientes
necessarios para estabelecer um efeito de tratamento clinicamente relevante para o
paciente (ALONSO et al., 2017; BURZYKOWSKI et al., 2005).
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Um dos fatores que mais influenciaram a duragdo e a complexidade do
processo e desenvolvimento de novos tratamentos foi a escolha dos desfechos
substitutos, que passaram a ser usados também na avaliacédo da eficacia de um novo
farmaco ou terapia. Fleming e DeMets (1996) estabeleceram dois critérios principais
para selecionar quais caracteristicas um biomarcador deveria possuir para ser elegivel
como desfecho substituto (ALONSO et al., 2017; BURZYKOWSKI et al., 2005):

1. Ter sensibilidade para detectar os efeitos do tratamento,

2. Ter relevancia clinica para os objetivos do estudo.

A relevancia depende, por exemplo:

2.1 Se existe evidéncia de atividade bioldgica de um medicamento em ensaios de
Fase ll,
2.2 Se uma avaliagao definitiva de beneficio clinico para os pacientes foi testada

nos ensaios de Fase lII.

Por exemplo, para doengas potencialmente fatais, como doencgas
cardiovasculares ou cancer, o desfecho final relevante para a avaliagao definitiva de
um tratamento é a prépria sobrevivéncia pelo maior tempo possivel, e isso muitas
vezes torna o estudo oneroso economicamente. Nesses casos, o uso do desfecho
verdadeiro aumenta a complexidade e/ou a duragao da pesquisa.

De acordo com Ellenberg & Hamilton (1989) para superar esses problemas,
uma atraente solucdo € substituir o desfecho verdadeiro ou final por outro, com
marcadores que podem ser avaliados mais cedo, mais adequado ao curso clinico da
doenga e com mais frequéncia. Existem alguns cuidados ao se usar desfechos

substitutos, que sao:

(A) O substituto ndo esta no caminho causal do processo de doenga,

(B) De varias vias causais de doenga, a intervencao afeta apenas a via mediada
através do substituto,

(C) O substituto ndo esta no caminho do efeito da intervencéo ou € insensivel para o
seu efeito,

(D) A intervengao possui mecanismos de acgao independente do processo da doenga.
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Quadro 3: Exemplos de desfechos substitutos usados em pesquisas médicas.

Doencga Desfecho substituto Verdadeiro desfecho clinico final
Cancer em Tempo para progresséo e Tempo de sobrevida
estagio inicial
Cancer Resposta do tumor ao | ¢ Tempo de sobrevida
avancado tratamento
Osteoporose Densidade mineral ésseas e Ocorréncia de fratura
HIV Contagem de CD4 e Desenvolvimento da AIDS
e Tempo de sobrevida

Doencga Frac&o de ejegao e |AM
Cardiovascular | Arritmias e AVC

Alteracbes morfolégicas das | « Morte Subita

camaras e Tempo de sobrevida

Nota: IAM (infarto agudo do miocardio), AVC (acidente vascular cerebral), HIV (human
immunodeficiency virus), AIDS (acquired immunodeficiency syndrome), CD4 (células
linfocitos “helper”).

Nesse sentido, a utilizacdo de desfechos substitutos € recomendada na DRC.
Seguem alguns exemplos de trabalhos que utilizam desfechos substitutos (Quadro 4)
(CHATZIMANOUIL; WILKENS; ANDERS, 2019).

Um dos problemas € a utilizagdo de desfechos clinicos rigidos ou desfechos
duros para a DRET, que podem levar décadas, e as vezes nao serem observados,
uma vez que o paciente pode ir a obito por complicagdes subjacentes a doenca.
(YASEEN et al., 2019).

Ha um crescente interesse em pesquisas de progressao da DRC que utilizem
novos biomarcadores para servir como desfechos substitutos. Esses novos endpoints
substitutos poderao oferecer potenciais vantagens sobre os verdadeiros desfechos
clinicos (finais) e expandir as oportunidades para ensaios clinicos em nefrologia.
Portanto, identificar a progressao da DRC em seus estagios iniciais através de um
desfecho substituto pode permitir encurtar a duragdo dos ensaios, 0 que poderia
melhorar a aderéncia do paciente aos tratamentos e por consequéncia, reduzir o
impacto econémico da doenga (YASEEN et al., 2019; CHATZIMANOUIL; WILKENS;
ANDERS, 2019; HARTUNG, 2015).

Por exemplo, seguindo este raciocinio, Xie e Colaboradores (2015) avaliaram o
aumento no risco de hospitalizagbes, em pacientes com DRC pré-dialiticos,
especificamente no estagio 3A, associados as taxas de declinio da fungéo renal. Os

pesquisadores criaram trés pontos de corte: 1) sem declinio, 2) com declinio entre 1
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a 5 mL e 3) com declinio >5mL na TFGe. As figuras 5A e 5B apresentam as medidas
de Hazard Ratio (HRs) associadas ao numero de internagdes e re-hospitalizagoes.

Os modelos foram ajustados para o ultimo valor da TFGe, e ajustados para:
idade, raca, sexo, DM, HA, DCV, dislipidemia, doenga artéria periférico, doenca
cerebrovascular, DPOC, hepatite e deméncia. A HR da categoria de interesse
(decaimento 25mL da TFGe) aumenta significativamente, e relaciona-se a perda da
funcado renal. O mesmo padrao é observado ao numero de re-hospitalizagées (Xie et
al., (2015, p.1951).

e DRC (sem queda da TFGe) e Decaimento entre 1 e 5 mL{TFGe) e == = decaimento > 5mL {TFGe)
A- Risco de internacdes por anoc no estagio 3A
an 1.39
35
30

1.29
25

HR

20

15

10 -
1.07 el o 1.06 ; 1.05 1.04
3 1.07

1 hospitalizacdo 2 hospotalizagtes 3 hospitalizacBes 4 hospitalizagdes 5 hospitalizagdes

Figura 2: Associacéo entre a taxa de declinio da fungdo renal e aumento do
risco de hospitalizagées (numero total de hospitalizagdes vs declinio da TFGe)
para pacientes DRC em estagios estagio 3A (XIE et al., 2015. p-1951).

D RC (sem queda da TFGe) Decaimento entre 1 e 5 mL{TFGe) &= e= o decaimento = SmL (TFGe)
B- Risco de reinternacdes faté 30 dias) no estagio 3A
20
- 1,69 1,66
- - -——- e -
60 150 _ o P
_—
50 - o
- -
[+ 1,37 -
T 40 ;' - -
- -
0 1,02 L=~ 1,23
e, - 4 1,20
20 1,14 1,w_
1,10
10 — 1,06 1,06 1,04 1,02
HR = 1.08
0
1 reinternagdo 2 reinternagdes 3 reinternagdes 4 reinternagtes 5 reinternaces

Figura 3: Associacdo entre a taxa de declinio da fungao renal e aumento do
risco reinternagdes (numero total de reinternagdes vd declinio da TFGe) para
pacientes DRC em estagios estagio 3A (XIE et al., 2015. p-1951).
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Outro estudo que também utilizou o desfecho substituto associado ao
decaimento da TFGe, foi o de McCallum e colaboradores (2019), que avaliaram como
os declinios percentuais da TFGe poderiam ser utilizados na decisdo de iniciar ou
retirar determinados medicamentos. O estudo avaliou através das taxas percentuais
de decaimento da TFGe os beneficios dos inibidores da enzima de converséo da
angiotensina (IECAs) na insuficiéncia cardiaca com fragao de ejecao reduzida. Essas
complicagbes estdo associadas a declinios agudos na TFGe com grande efeito sobre
a mortalidade e internagcdo em periodos de 2 e até 6 semanas. Na figura 4
observamos um grande efeito sobre as taxas de risco, aumentando de forma linear a
cada perda de 5% de funcéo renal (MCCALLUM et al, 2019, p.17-18).

Existe um outro complicador quando se utiliza desfechos substitutos, e esse diz
respeito ao tipo de modelagem estatistica. Na maioria das situa¢des serado utilizados
modelos de andlise de sobrevivéncia, desta forma, os modelos de falha acelerada
(AFT) poderiam ser mais adequados, especialmente o modelo de Weibull
(BURZYKOWSKI et al., 2005; BURZYKOWSKI et al., 2001). O motivo seria sua
capacidade de avaliar o efeito sobre o proprio tempo, ou seja, se o evento ira ocorrer
mais tarde na linha temporal ou mais cedo, que seria o racional por tras dos desfechos
substitutos em estudo da progressdo da DRC (BURZYKOWSKI et al., 2005;
BURZYKOWSKI et al., 2001).

Hartung (2015) compilou em seu documento os principais desfechos utilizados
no estudo da DRC (Quadro 4).

Mortalidade (todas as cusas) Mortalidade cardiovascular s Hospitalizacdo por DCV
45
1,40
35
25
o
o
15
5
5 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%
Decaimento da TFGe (relativa)

Figura 4: Declinios agudos na TFGe em estudo clinico com Enalapril. Desfechos estudados
foram 6bitos e desfechos cardiovasculares em pacientes que levaram a hospitalizagaO. A
analise foi realizada utilizando a modelo de risco proporcional de Cox. A referéncia foram os
pacientes no grupo Enalapril (que teve 0% de decaimento da TFGe). O grupo placebo foi
ajustado para idade, sexo, raga, IAM prévio, tabagismo, presséo arterial diastélica, potassio,
hematécrito, TFGe na linha de base. Adaptado de McCallum e Colaboradores (2019).



Quadro 4: Visao geral das vantagens e desvantagens dos varios desfechos e biomarcadores de nefrologia.

Biomarcador ou andpoint

Exemplos especificos de
Biomarcador ou andpoint

Vantagem

Desvantagem

Desfechos clinicos “duros” (DRC, IRA ou DRET)

Estagio Final da DRC (Inicio da TRS)

e Resultado clinicamente significativo

e Definicdo baseada em TFGe <15
mL/min/1,73m? é mais uniformemente
baseado em transicéo para TRS/Tx

e Baseado em tempo até TRS e/ou Tx.
e Grande variacao pratica,

e Risco de complicagao grave,

e Risco obito.

Obito

e Resultado clinicamente significativo

e Sujeito a riscos competitivos

e Resultado devastador final (que nao
permite  nenhuma oportunidade para
intervengao anterior),

e Se tornou o endpoint menos comum,

e Reduz a robustez das estatisticas

Biomarcadores especificos da condicao clinica e/ou desfechos substitutos

CONDICAO A: Insuficiéncia Renal Aguda (IRA)

Desfechos substitutos estabelecidos

eCreatinina sérica e volume de
urina (critérios K/DIGO, RIFLE,
Critérios AKIN)

o Amplamente disponivel;
e Facil de medir e aplicar na clinica

e Influenciado por fatores extra renais (por
exemplo, musculo massa, estado de
hidratagéo),

e Mudangas na creatinina podem estar
atrasadas em relag&o ao real prejuizo.

Novos biomarcadores

Enzimas ( NGAL, KIM-1, IL-18, L-
FABP, TIMP-2, IGFBP-7, etc...)

e Marcador de lesdes anteriores a creatinina;
e Oportunidade para intervengéo anterior;

e Mais comum que o andpoint DRET e 6bito
e Pode aumentar a robustez das estatisticas,
e Dispositivo point-of-care disponivel para
testar TIMP-2 e GFBP-7

e Menos evidéncias de correlagdo com
resultados clinicamente relevantes para o
paciente.

CONDICAO B: Doenca Renal Crénica (DRC)

Biomarcador baseado na creatinina

Duplicagdo da creatinina no soro
(57% de declinio da TFGe) com
base na equacgédo do CKD-EPI

e Facil de medir,
e Indica relagédo causal para DRET

e Evento relativamente atrasado em
Progressdo CKD

Propostas de novos desfechos substitutos ou de

sfechos clinicos

Biomarcador baseado no estagio

Mudanga de estagio da DRC**

e Facil de medir e observar

e Eventos pode demorar longo percurso
para ser observado,
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Biomarcadores baseados na TFGe

Decaimento de 40% da TFGe

e Endpoint anterior a duplicagao de creatinina;
sobre

e \Via causal para DRET (mais comum),

e Endpoint pode aumentar o poder estatistico
de ensaios

e Pode aumentar o erro do Tipo 1
especialmente se grandes efeitos agudos
ocorrerem, o que dificulta intervengéo
precoce.

Decaimento de 30% da TFGe **

e Endpoint anterior a queda de 40% o que
permite ensaios mais curtos;

e Endpoint mais proposto em
estudos,

e Aumenta poder estatistico de previsao de
progressao rapida da DRC

recentes

e Fornece uma avaliagdo mais direta de via
causal para DRET,

e Pode aumentar o erro do Tipo 1,

e Ensaios mais curtos, entretanto, ainda
longo, 12 a 24 meses.

Decaimento de 25% da TFGe

e Endpoint mais proposto estudos de
progressao,

e Aumenta poder estatistico

e Fornece uma avaliagdo mais direta de via
causal para DRET,
e Pode aumentar o erro do Tipo 1,

e Ensaios mais curto, normalmente
12 meses

Decaimento da TFGe nos seguintes
pontos de corte:

-1 mL/min/1,73 m2—ano

-2 mL/min/1,73 m2—ano

-3 mL/min/1,73 m2—ano

-4 mL/min/1,73 m2—ano
-5mL/min/1,73 m2 - ano **

e Facil de medir e observar em periodos
curtos de tempo.
e Possibilidade de intervengéo precoce.

e Sujeito a alteragdes agudas decorrentes
de complicagbes da DRC,

e Possibilidade de superestimar o risco em
intervalos muito curtos.

Biomarcador baseado na proteina

Proteindria

e Facil de medir;

e Util para certos estados da doenga (por
exemplo, sindrome nefrética) ou
medicamentos especificos (por exemplo,
ACE-I / ARBs).

e Nao faz parte da cadeia causal classica,
e Associadas a varias outras doengas;

e Ainda ndo esta claro como interfere no
tratamento do doente.
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Nota: Adaptado de Hartung (2016. p 5-6); Inker e Colaboradores 2019); K/DOQI (2002); K/DIGO (2012); National Clinical Guideline

Centre (2014).
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7. Analise de sobrevivéncia (AS)

Neste capitulo introduziremos conceitos fundamentais AS.

7.1 O tempo em AS

O tempo decorrido até a falha pode ser descrito como uma variavel aleatoria,
ndo negativa, quem tem uma distribuicdo assimétrica na maioria das vezes, com
funcao de densidade de probabilidade e que representa o tempo de sobrevivéncia de
pacientes em alguma populagdo estudada (LOUZADA-NETO e PEREIRA, 2000,
COLISIMO et al., 2006).

O tempo é o objeto de interesse em AS e também € a variavel de resposta.
Pode ser expressa de trés formas intercomunicaveis (CARVALHO et al.., 2011, p-37):
Probabilidade de sobrevivéncia ao tempo

Taxa de incidéncia no tempo

. laxa de incidéncia acumulada no tempo
Em linhas gerais o tempo sera interpretado clinicamente como (CARVALHO et
al.., 2011, p-33-34):

1. O tempo até a ocorréncia de um evento de interesse,

2. O risco da ocorréncia de um evento de interesse por unidade de tempo

As possiveis perguntas para responder as questdes acima sio:

e Qual o efeito de uma terapia anti-hipertensiva sobre a queda da TFG?

e Quais fatores afetam o tempo até o decaimento da TFGe em um ano?

e Qual o efeito da equipe multidisciplinar em nefrologia sobre a mudancga
de estagio da DRC por unidade de tempo?

e Que fatores contribuiram para o decaimento da TFGe?
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7.2 Censura

A censura é uma caracteristica especifica relacionada a AS e surge do fato da
variavel de interesse e o tempo de sobrevida ndo serem medidos instantaneamente e
independentemente. Por exemplo, na grande maioria dos estudos o tempo final de
acompanhamento € pré-estabelecido, logo, apenas alguns individuos experimentarao
o evento de interesse até o fim do estudo, consequentemente os tempos de
sobrevivéncia serdo desconhecidos para um subconjunto do grupo. A censura ainda

pode surgir das seguintes formas (CLARK et al., 2003):

e O paciente pode abandonar o estudo antes do fim,
e O paciente pode vir a 6bito por uma causa diferente da estudada,

e O paciente pode sofrer o evento de interesse antes do recrutamento para o estudo.

Dependendo do tipo de estudo e do desfecho de interesse o pesquisador
precisara de mais tempo de observacdo para que o evento ocorra, esse fato
comprometera o valor da variavel de interesse para alguns pacientes, uma vez que o
evento de interesse pode nao ocorrer até o final do estudo (CLARK et al., 2003).

Nao considerar estes individuos com informagdes incompletas sobre seus
tempos de vida pode levar a inferéncias enviesadas ou menos eficientes (ASSANE,
2013; BOLFARINE, et al.., 1991). Portanto, a introdu¢cdo de uma variavel na analise
que indique a perda de tempo de sobrevivéncia observado se faz necessaria
(LOUZADA-NETO e PEREIRA, 2000; ASSANE, 2013). Essa variavel é definida na
literatura como variavel indicadora de censura ou simplesmente censura (ASSANE,
2013; KLEINBAUM & KLEIN 2012; CARVALHO et al.., 2011; COLOSIMO et al..,
2006). A censura € incorporada nos modelos de sobrevivéncia, e pode ser classificada
em trés tipos (JUNIOR, 2012) (Figura 4):

1. Censura a direita: o tempo de ocorréncia do evento de interesse € maior que o
tempo registrado (Censura do tipo |, Il e aleatéria como casos particulares),

2. Censura a esquerda: o tempo registrado € maior que o tempo de ocorréncia do
evento de interesse,

3. Censura intervalar: ocorre quando se sabe apenas que o evento de interesse

ocorreu em um certo intervalo de tempo.
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Figura 5: Tipos mais comuns de censura.
Adaptado de Colosimo e Giolo (2006, p-10).

7.3 Funcéao de densidade

E a funcdo que descreve a probabilidade de um individuo sofrer o evento no

intervalo instantadneo de tempo, € definida da seguinte forma:

limpg, 0+ P[t <T <t+At]
At

f =

Para ser considerada uma funcado de densidade de probabilidade para uma
variavel aleatdria absolutamente continua, ela deve satisfazer as condi¢gdes: a fungao

deve ser ndo negativa, ou seja, t € R, em especial, se € uma variavel ndo negativa.

{f{t) = Oparatodot = 0
f(t) = Oparat <0

A area entre a funcao densidade e o eixo € igual a 1, ou seja, se € uma variavel

aleatdria ndo negativa, temos:

ff(t)dt =1
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7.4 Funcéo de distribuicdo acumulada

A funcao de distribuicdo acumulada para a variavel aleatéria é a probabilidade

de uma falha ocorrer até o tempo , ou seja:

t
F(t)=Pr(T<t)= j f(t)dt
0

7.5 Funcéo de sobrevivéncia

Dado o tempo de sobrevivéncia com distribuicdo de probabilidade e fungéo de
densidade, o interesse na AS é estimar a probabilidade de sobreviver ao tempo,
chamada de fungao de sobrevivéncia. A fungao de sobrevivéncia é entdo definida
como a probabilidade de uma observagcdo nao falhar até determinado tempo
(COLOSIMO et al.., 2006; CARVALHO et al.., 2011; KLEINBAUM & KLEIN 2012). Em
termos probabilisticos é definida como:

Fungao de Sobrevwizncla Sit)

o0 o1 o2 03 04 05 06 OV OB 0O 1D

T T T T T T T T T T T
0 5 T 20 30 40 £3 = o
Tempo t

Figura 6: Curva tedrica da fungdo de sobrevivéncia.
Adaptado de Carvalho e colaboradores (2011).

SW=P(T>t)=1-F()

7.6 Funcéo de risco

Outra funcao importante em AS é a funcdo de risco (Harzard Function),
denominada por h(t). E a taxa instantanea de ocorréncia de um evento, ou seja a
taxa instantdnea de falha no intervalo de tempo (KLEINBAUM & KLEIN 2012;
CARVALHO et al., 2011; COLOSIMO et al., 2006), pode ser escrita da seguinte forma:
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ll.mAt_,().}.P[t <=t + 6t|T >t
At

h(t) =

De acordo com Borges (2014, p.3-4) temos cinco formas possiveis para formas
da funcéo de risco, que podem ser descritas das seguintes formas (Figura 4):
1. Monétona crescente: E a forma da funcdo de risco mais comum na AS pois
corresponde a um risco crescente com o avancgo do tempo,
2. Monétona decrescente: E o tipo mais raro, uma vez que corresponde a um risco
decrescente com o avancgar do tempo,
3. Constante no tempo: Também é uma forma rara em experimentos biologicos
envolvendo seres humanos. Pode acontecer quando ou o periodo de observagao é
curto, ou surge uma "situagao imprevista", uma doenca, ou um acidente onde so ¢é
registrado o intervalo constante desse risco no tempo,
4. Bathtub-shaped: Descreve a taxa de mortalidade populacional, pois no periodo
inicial as mortes resultam essencialmente de doencas na fase da infancia, apds o que
se segue é uma fase em que o risco de morte decresce e se mantém baixo até haver
um novo aumento devido ao envelhecimento populacional,
5. Hump-shaped: O tipo mais classico, por exemplo, € devido a uma intervengao
cirurgica, em que o paciente aumenta o risco de morte no momento do procedimento

e/ou horas ou dias no pds-cirurgico, entretanto, pode evoluir sem complicagoes.

bathtub-shaped

. - --- mondtona crescente

mondtona constante

15 20 25 30 35

Taxa de falha

1.0

e — hump-shaped

J Tt ---- monétona decrescente

0.0 05

0 5 10 15 20 25 30

Tempo

Figura 7: Tipos de monotonia da fungéo de risco.
Adaptado de Colosimo e Giolo (2006, p-23) e Borges (2014, p-4)
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7.7 Abordagens para a AS
7.7.1 Estimador Produto Limite ou Kaplan-Meier (KM)

E um método ndo paramétrico para estimar a funcdo de sobrevivéncia,
proposto por Kaplan & Meier (1958), também denominado Estimador Produto Limite,
pois para muitos matematicos é um caso limite dos estimadores da tabela de vida
quando o numero de particées do intervalo tende ao infinito. A diferenca para a tabela
de vida é o conhecimento do tempo exato de falha enquanto que na tabela de vida
conhecemos apenas o intervalo em que a falha aconteceu. O estimador KM é obtido
da seguinte forma (PEREIRA, 2002, p-10), por exemplo: considere individuos e falhas
distintas nos tempos, ocasionalmente pode ocorrer mais de uma falha no tempo, o
que é denominado empate, em que: sejam o numero de falhas e o numero de
observagdes sob risco (ndo falhou e nao foi censurado) até tempo inclusive.

Pode-se escrever a fungao KM, em que:

n; —d;
Sk (1) i\l;[:t( n, )

Essa expressao € uma decomposigao do estimador usado nas tabelas de vida.

E necessario avaliar a precisdo do estimador de KM para que se possa obter
intervalos de confianca (IC) e também testar hipoteses . A expressdo da variancia
assintotica é referenciada por Lee (1980) apud (PEREIRA, 2002, p-10):

€ expresso por:

var ($(6)) = $()2 Z (N,(N,d—!—d,))

ivEj<t

Na pesquisa clinica com dados de sobrevida, € importante avaliar se um
tratamento experimental € capaz de reduzir a mortalidade ou aumentar a sobrevida
dos pacientes. As curvas de sobrevivéncia sdo geralmente calculadas pelo método de
KP e podem ser aplicadas a grupos de tratamento com comparagao entre essas
curvas. Existe também o Estimador de Nelson-Aalen, entretanto ele € mais comum
para amostras pequenas e tempos de seguimento menores (BUSTAMANTE, 2002).

Essa avaliacdo pode ser feita através da comparagcdo das curvas de KM,

correspondente ao grupo tratado com a nova terapia e o grupo controle. Existem
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varias propostas de testes para identificar se ha diferengas nas curvas de KM, o mais
reportado € o teste de Log-Rank (BUSTAMANTE, 2002). Mas também existem outros
testes:

Log-Rank (melhor para o 1° e 2° ter¢o da curva)

Teste de Peto (da maior peso as diferengas (ou semelhangas), no inicio da curva)
Teste de Breslow (melhor para o 2° ter¢co da curva)

Teste de Tarone-Ware (melhor para o 3° tergo da curva)

Wilcoxon-Gehan (melhor para curvas que se aproximam no meio do seguimento)
Gehan-Breslow-Wilcoxon (da maior peso quando as diferengas séao

intensificadas por alguma diferenga nao explicada)

A medida de associagao utilizada em AS para comparar grupos € o Hazard

Ratio (HR), com significado semelhante ao Risco Relativo (RR). O HR compara,

portanto, a incidéncia instantdnea com que os eventos ocorrem nos diferentes grupos.

Outra forma de comparar os diferentes tratamentos é através da sobrevida mediana

(tempo ao fim do qual 50% dos individuos que receberam determinado tratamento
sofrem o evento de interesse) (BUSTAMANTE, 2002).

7.7.2 Modelo de Cox — estimacao semi-paramétrica

“De acordo com Carvalho e colaboradores (2011) as analises
com modelos de regressdo paramétrica exigem que se suponha uma
distribuicdo estatistica de probabilidades para o tempo de
sobrevivéncia, e essa suposi¢do, caso ndo seja adequada, pode
fazer com que as estimativas sejam incorretas. Entretanto,
frequentemente o interesse em médicos n&o é estimar os parémetros
da distribuicdo do tempo de sobrevivéncia, mas estimar o efeito de
covariaveis. Foi partindo dessas questées que Cox (1972) propds um
modelo denominado de Riscos Proporcionais (PH, do inglés
Proportional Hazards), e que passou a ser o mais utilizado na analise
de dados de sobrevivéncia. Mais recentemente, a partir da utilizagdo
da teoria do processo de contagem, este tipo de modelo foi estendido
para abranger situagbes mais complexas, chamadas de extensées
do modelo de Cox” (COLOSIMO, GIOLO, 2006. p-110),
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Da mesma forma que na modelagem paramétrica (Capitulo 5), o modelo
de Cox ajusta a fungéo de risco considerando um risco basal e incluindo o vetor de
covariaveis.

“No caso especial em que a unica covariavel seja um
indicador de grupos, o modelo de Cox assume uma forma
simplificada: suponha um estudo controlado que consiste na
comparagdo dos tempos de falha de dois grupos. Os pacientes
foram selecionados aleatoriamente para receber o tratamento
padréo (grupo 0) ou o novo tratamento (grupo 1). A fungédo de taxa
de falha do primeiro grupo sera representada por hy(t) e a do
segundo grupo h,(t)” (COLOSIMO, GIOLO, 2006. p-110),

Assumindo proporcionalidade entre estas fungdes, tem-se que:
hq(t) —
ho(2)

‘Em que K é a razdo das taxas de falhas ou risco relativo,
constante para todo tempo t de acompanhamento do estudo. Se X é
uma variavel indicadora de grupo, em que” (COLOSIMO, GIOLO,
2006. p-110-113):

{O se grupo 0}
X =
1se grupo 1

e K = exp{fx}, entdo

h(t) = ho(t) exp(Bx)
ou seja, se considerarmos uma unica covariavel teremos:

_(hi(®) = ho() exp(B) sex=1
h(t) = {ho(t) sex = 0}

‘De forma genérica, ao considerar um conjunto de p
covariaveis, o modelo assume que x €& um vetor com o0s
componentes x = (xl, . .,xp), em que g é uma fungéo que deve ser
especificada, assumindo que”:

h(t) = ho(t) g(x'B)
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“O modelo de Cox tem dois componentes. O componente ndo
parameétrico hy(t) ndo é especificado, assume-se como uma fungéo
néo negativa do tempo, e é usualmente chamado de funcéo de base,
pois h(t) = hy(t) quando x = 0. O segundo componente, que é
paramétrico, assume que as covariaveis tém um efeito multiplicativo
na fungéo de risco e, assim, a razdo entre o risco de ocorréncia do
evento para dois individuos i e j, e sua forma multiplicativa pode ser
escrita assim” (COLOSIMO, GIOLO, 2006. p.110-113):

g(x'B) = exp(x'B) = exp (Byxy + -+ Bpxp)

Em que B é o vetor de pardmetros associado as covariaveis. Esta forma
garante que h(t) sera sempre positiva.

Em nosso estudo, isso significa que a propor¢cao do risco de diabéticos
sofrerem o decaimento da TFGe em relagcao aos nao diabéticos é sempre a mesma ao
longo do tempo. Hipoteticamente, o grupo de diabéticos ira perder fungéo renal mais
rapidamente, mas sempre na mesma propor¢ado em comparagao aos nao diabéticos,
sendo esta proporgédo estimada pela exponencial do coeficiente . Por esse motivo,
esse modelo € denominado modelo de riscos proporcionais.

Partindo do pressuposto de proporcionalidade anteriormente descrito, é
possivel estimar os efeitos das covariaveis sem que seja necessario fazer qualquer
suposicao a respeito da distribuicdo do tempo de sobrevivéncia. O modelo de Cox é
dito semi-paramétrico, pois ndo assume qualquer distribui¢cao estatistica para a funcao
de risco basal. Assume apenas que as covariaveis agem multiplicativamente sobre o
risco, sendo esta, a parte paramétrica do modelo (COLOSIMO; GIOLO, 2006, p-110-
113).

7.7.3- Parametrizagdo de modelos: Riscos Proporcionais (PH) ou Tempo de Falha
Acelerado (AFT)

Os modelos de AS podem ser parametrizados, basicamente, de duas formas.
Uma em que os parametros do modelo comparam os riscos entre dois grupos ou em
uma variagao de uma covariavel, e em outra se compara os tempos de ocorréncia até

o evento.
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No primeiro caso, sdo chamados de Riscos Proporcinais (do inglés Proportional
Hazards, PH). Em um modelo de PH, os efeitos da covariavel sdo efeitos comparados
a funcéao de risco da linha de base. A hipotese de riscos proporcionais € que todos os
grupos de observagdes tém a mesma fungdo de risco de forma, mas essa fungéo é
deslocada para cima ou para baixo em paralelo com as outras de acordo com a
influéncia de covariaveis no modelo. Por exemplo, em um estudo médico, os fumantes
podem ter uma funcio de risco maior do que os nédo fumantes, mas para ambos os
grupos, assume-se que a forma da funcdo € a mesma. A maioria dos modelos
paramétricos sdo modelos de risco proporcional (GARSON, 2012).

O segundo tipo é chamado de Tempo de Falha Acelerado (do inglés
Accelerated Failure Time, AFT). Nos modelos AFT, assume-se que as covariaveis
multipliquem a escala de tempo até a ocorréncia do evento (ou censura). Em um
modelo AFT, os efeitos das covariaveis sdo normalmente interpretados em termos de
razdes de tempo. A suposicdo AFT € que todas as observagdes tém a mesma fungao
de risco de forma, mas o eixo de tempo varia de tal forma que alguns grupos passam
por estagios da curva de risco mais rapido do que outros. Uma analogia seria anos-
pessoa versus anos-cao em relagao ao risco de morte, em que se poderia supor a
mesma funcao de risco de forma, mas com um ano de pessoas igual a sete anos de
cachorro. A mesma fungdo de risco significaria que, se 90% das pessoas
sobrevivessem aos 63 anos, 90% dos cées sobreviveriam até os 9 anos de idade (=
63/7). As estimativas de parametro nos modelos AFT tém o sinal oposto das
estimativas correspondentes nos modelos de PH, pois estes predizem o perigo e os
modelos AFT predizem o tempo, e quando o risco € alto na parametrizagao de PH, o
tempo para o evento € baixo na parametrizacdo AFT. Além disso, a significancia das
estimativas de parametro para a mesma covariavel ndo precisa ser a mesma em
ambas as parametrizagdes (GARSON, 2012. p 17-18).

7.8 Distribuigoes de probabilidade mais comuns para modelos de sobrevivéncia
7.8.1 Modelo Exponencial
O modelo exponencial é o mais utilizado devido a sua simplicidade pratica. E

adequado em situagdes em que o tempo de falha é bem descrito através de uma

distribuicdo de probabilidades exponencial. E o MP mais simples em termos
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matematicos. Também é considerado o MP mais importante pois possui apenas um

parametro, e este é definido como o inverso do tempo médio de sobrevivéncia, ou
seja, o tempo médio de sobrevida é obtido por /—1 (VALLINAYAGAM, 2014).

S(t)=S(t,1) =exp(—At) quando h(t,A) = 1
h(t)=h(t)=A4t=0eA>0
f@=f(, )= dexp (—4t)

7.8.2 Modelo Weibull

A distribuicdo de Weibull é descrita como uma generalizagdo da distribuicdo
exponencial e amplamente utilizada na modelagem de previsbes de eventos. O
modelo de Weibull é frequentemente utilizado na medicina por ter uma distribuigao
flexivel e com grande variedade de formas. Ha evidéncia empirica de que é razoavel
para dados multivariados; os céalculos de MSE e R? que s&o analogos aos calculados
para modelos de regressédo linear multipla, se encaixam quando o MP nao satisfaz
suposic¢des linealidade, portanto, € uma opg¢ao conveniente para regressao nao linear
multipla (VALLINAYAGAM, 2014).

S()=5(t,A,y) =exp (— AtY) quando h(t,A) = A
h(t) =h(t) = AptP~L,t >0ep,A >0, emque h(t,Ay)= Ayt’!
f®)=f(t,A,y) = Ayt Lexp (—AtY)

7.8.3 Modelo Loglogistico

A distribuicdo Loglogistica provou ser adequada para a analise de dados de
sobrevivéncia na presenca de censura. Os pesquisadores ainda ressaltam que o
modelo Loglogistico € adequado pois permite grande flexibilidade e facilidade de
interpretacado de seus parametros (VALLINAYAGAM, 2014).

S(t) =S(t,1,y) = —

(1+ AtY)

h(t) =h(t,1y) = ?f;; , quando 2 > 0,y >

Ayty—1
FO=ft.2,7) = 50

7.8.4 Modelo Lognormal
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Se por um lado a distribuicdo Gaussiana € invariante por adigdo de variavel
aleatdria, por outro lado, a distribuicdo Lognormal é invariante por multiplicagao de
variavel aleatéria. Portanto, adequada para analisar dados em processos estocasticos
com efeitos multiplicativos. Os primeiros ensaios foram em pesquisas envolvendo
casos de neoplasias e degeneragbes do sistema nervoso central. Nas areas da
pesquisa médica ha uma vasta utilizagao da distribuicdo Lognormal. Como exemplo,
estudos sobre a determinagéo da sobrevivéncia no cancer, da idade inicial da doenca
de Alzheimer e estudos realizados em pacientes com leucemia linfocitica crénica e
mielocitica estao entre os mais comuns (VALLINAYAGAM, 2014).

S(t)= S(t,p,0?)=1-— gb(log#a)

h(t) = h(t,1,y) = % , quando g >0

= 2y _ exp[-(logt—p)?/20?]
f(t)_ f(t,‘u.,O')— VZmot

7.8.5 Modelo Gompertz

A distribuicdo de Gompertz foi com uma conversao simples, relacionada com
algumas distribuicbes na familia da distribuicdo de Pearson. Uma caracteristica
importante da distribuicdo Gompertz € que sua funcao de falha € igual a taxa de falha
de um modelo exponencial, quando o modelo Gompertz é frequentemente utilizado
para modelar os dados da taxa de mortalidade. Tem sido amplamente utilizado para
previsao de desenvolvimento das neoplasias (VALLINAYAGAM, 2014).

S(®)= S(t,Ay) =exp (% (1—exp (yt)))

h(t) = h(t) = Oexplat],t > 0,6 >0,aeR. h(t,A1,y) = Aexp (yt)
f@®= f(t,4y) =Aexp(yt) exp <§ (1—exp (yt))>

7.8.6 Modelos com componente de Fragilidade

“Por melhor que um modelo de regresséo esteja ajustado aos
dados, ele ndo é capaz de dar conta de toda a variabilidade aleatdria
inerente a processos em pesquisas com seres humanos. Neste caso,
um modelo subjacente capaz de estimar parte desta variabilidade a
partir de uma equagcdo matematica dever ser anexado as analises
estatisticas como complemento em estudos clinicos. Essa
variabilidade ndo observada € conceituada de efeito aleatorio ou



51

fragilidade, e pode ser estimada a partir de um modelo que incorpore
um termo de fragilidade (HOUGAARD, 1995). Um modelo de regressao
paramétrico para dados de sobrevivéncia € uma generalizagdo de um
modelo de regress&o de sobrevivéncia em adi¢do aos regressores
observados”.

“Um modelo de regresséo para fragilidade é uma generalizagao
de um modelo de regressdo de sobrevivéncia. Em adi¢do ao
regressores observados, um modelo de fragilidade também leva em
conta a presenga de um efeito multiplicativo latente na fungéo de risco.
Esse efeito, ou fragilidade, ndo é estimado diretamente nos dados, mas
assume-se que tem média unitaria e varidncia finita, que é estimada
matematicamente (GUTIERREZ, 2002, p-23)”.

Nos casos em que a fragilidade € >1 os sujeitos experimentam um aumento do
perigo (ou risco) de fracasso (ou falha) e sdo considerados mais frageis do que suas
coortes. Desta maneira, os modelos de fragilidade podem fornecer uma alternativa util
para um modelo de sobrevivéncia padrao nos casos em que o modelo padrao falha
em explicar adequadamente toda a variabilidade na falha observada (GUTIERREZ,
2002, p-23). O modelo de fragilidade pode ser usado com dados univariados e
multivariados quando o objetivo € modelar a heterogeneidade entre os individuos de
forma analoga a forma de bindbmio negativo a regressao generaliza de Poisson, uma
vez que o bindbmio negativo pode ser derivado de um modelo de Poisson, introduzindo
um efeito distribuido Gama latente.

O termo fragilidade foi sugerido pela primeira vez por Vaupel et
al. (1979) no contexto de estudos de mortalidade, e Lancaster (1979)
incorporou o conceito de fragilidade em estudos da duragdo do
desemprego para resolver o problema da heterogeneidade néao
observada. Hougaard (1984) discute as ramificagbes da distribuigdo
assumida da fragilidade, seja Gamma ou Inversa Gaussiana. Em
particular, para a distribuicdo da fragilidade Gamma a variabilidade
relativa das fragilidades entre os sobreviventes é mostrado para
permanecer constante, enquanto que para a Inverso Gaussiano a
variabilidade relativa diminui com a idade, tornando a populagdo de
sobreviventes mais homogénea com o passar do tempo. Os individuos
mais frageis tendem a falhar mais cedo, deixando a populagdo de
sobreviventes mais homogénea (GUTIERREZ, 2002, p.23-24).

Para um tempo de falha aleatdrio, T, definimos a funcdo de densidade de

probabilidade de T como f(t) e a fungdo de distribuicdo acumulada como F(t) =
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P(T < t). Duas outras fungbes de prova uteis neste contexto s&o a fungao
sobrevivente S(t) e de risco h(t), sendo a ultima interpretada como o risco instantadneo
de falhar dado a sobrevivéncia até o tempo t.

Considere um modelo de sobrevivéncia paramétrico caracterizado por sua
fungdo de risco, h(t). Implicitos nas definicdes de todas essas fun¢des estdo os efeitos
de quaisquer covariaveis, sejam elas parametrizadas por um modelo de riscos
proporcionais (PH) em relagdo as mudangas em valores das covariaveis, ou,
parametrizadas pelo tempo de falha acelerado (AFT) devido as covariaveis que
impactam no tempo.

Por exemplo, em uma regressédo Weibull PH, a fungéo de risco no tempo t para
o individuo i com covariavel vetor x; pode ser definida como:

hi(t) = exp(x; ) ptP~*

Em geral, utiliza-se a notacdo h;(t) = h(t|x; ). O parametro de forma p e
regressao para os coeficientes  sao estimados a partir dos dados.

No caso de um modelo de fragilidade ha a introducédo de um efeito multiplicativo
nao observavel denominado a no perigo, de modo que este € condicionado a
fragilidade e pode ser escrito por:

h(tla) = ah(t)

No qual a é alguma quantidade positiva aleatéria que se supde ter média 1
(para fins de identificabilidade do modelo) e variancia Theta (8). Aqueles individuos
que possuem a > 1 sdo ditos ser mais fragil por razbes nao explicadas pelas
covariaveis e terdo um aumento risco de falha. Por outro lado, aqueles individuos com
a < 1 sao menos frageis e tenderdo a para sobreviver por mais tempo que o resto
de sua coorte, isto posto, dado um certo padrdo covariavel).

Se a é um efeito multiplicativo, é facil pensar na fragilidade (ou variabilidade
aleatoria) como representando o efeito cumulativo de uma ou mais covariaveis
omitidas na analise (GUTIERREZ, 2002, p.24-25).

7.9 Qualidade de ajuste dos modelos

A avaliagdo da adequacéo e da qualidade do ajuste dos modelos de regresséo
de sobrevivéncia apresenta desafios que ndo sado encontrados nos modelos de
regressao convencionais. Nestes, a variavel dependente ou variaveis sendo

modeladas sao observadas diretamente. Por exemplo, as estaturas de uma amostra
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de individuos, sdao medidas diretamente e previstas com um modelo que pode ser
ajustado por covariaveis, como idade e sexo. Em contraste, na regressdo com dados
de sobrevivéncia, a temporizagao do evento € observada, por exemplo: idade no obito
(ou tempo até o 6bito) — para que se possa estimar uma probabilidade para a fungao
de risco e isso complica a definicdo e uso de ferramentas para avaliar a adequagao
do ajuste, como residuos de dados.

De acordo com Hashimoto (2008), com a finalidade de estudar as suposi¢des
dos erros, assim como detectar a presenca de observagdes discrepantes, a literatura
propde varias analises de residuos adequadas ao mecanismo de censura a direita,
por exemplo, Cox e Snell (1968), Collett (2003) e Colosimo e Giolo (2006)
descreveram os residuos de “Cox-Snell”, “Mrtingale” e “Deviance”. Carrasco (2007)
apresentou os residuos “Martingale” e “Deviance” para duas distribuicbes que
modelam fungao de taxa de falha em forma de banheira. De forma geral define-se o
residuo referente a observagao por meio de uma fungdo, que depende da variavel
resposta, das estimativas dos parametros e do vetor de parametros estimado, que
objetiva identificar a discrepancia entre o modelo ajustado e conjunto de dados.

Observagdes censuradas conduzem a residuos que néo podem ser
considerados da mesma forma que os residuos obtidos de observagdao nao
censuradas. Deve-se, portanto, modificar o residuo de forma que ele possa levar em
consideragdo a censura. Desta forma, os residuos generalizados de Cox-Snell
atendem a esse critério, e também servem para modelar outras estruturas de censura,
como a censura intervalar, pois € ao mesmo tempo geral, robusto e simples de usar.
(HASHIMOTO, 2008. p-36).

Existem diversas propostas na literatura, como as sugeridas por Allison (1995)
que propdem o estudo da adequacgao a partir do modelo Gama Generalizado e a partir
dos graficos de diagndsticos. Varios tipos de residuos tém sido propostos para
modelos de sobrevivéncia. Como uma alternativa mais apropriada para o uso dos
residuos generalizados, o de Cox-Snell € o mais reportado na literatura (BARLOW,
PRENTICE,1988; PRICE, JONES, 2017).
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8 MATERIAL E METODOS

8. 1 Tipo de estudo

Trata-se de um estudo metodoldgico sobre a avaliagdo critica de duas técnicas
de regressao parameétricas em AS aplicadas em um estudo de caso com uma coorte
histérica com dados reais de pacientes com DRC pré-dialitica. Serao apresentadas
interpretacdes dos principais conceitos de AS, além da comparagado, adequacgao e
desempenho dos modelos paramétricos para riscos proporcionais (PH) e falha
acelerada (AFT), utilizando as distribuicbes mais comumente encontradas nos
softwares estatisticos: Exponencial, Weibull, Gompertz, Lognormal e Loglogistico. Ao
final sera fornecido um passo a passo para a modelagem de sobrevivéncia

parametrica.

8.2 Origem do banco de dados

Os dados utilizados para modelagem proposta s&o provenientes de uma coorte
retrospectiva, extraida de uma base eletronica de registros. A amostra utilizada no
estudo foi composta por pacientes atendidos no Centro Hiperdia de Juiz de Fora
(Programa de Atencao Secundaria a Saude criado em 2010 pela Secretaria de Saude
do Governo de Minas Gerais para tratamento de hipertens&o arterial (HA), DM e DRC)
no periodo de agosto de 2010 a dezembro de 2014 (PINHATI et al., 2021; HUAIRA et
al., 2018).

A pesquisa foi submetida e aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa
Humana da UFJF (CAAE n°. 0173.0.180.420-11).

Os critérios de inclusdo para admissao no Centro Hiperdia para os pacientes
com HA foram: diagnéstico de auséncia de resposta ao uso concomitante de trés ou
mais medicamentos anti-hipertensivos, prescritos em doses farmacologicamente
eficazes, lesdo de 6rgaos-alvo ou suspeita de Hipertensao Arterial Secundaria e para
os pacientes com diagnodstico de DM: DM tipo1 ou diabético tipo 2 com controle
metabdlico segundo a meta terapéutica (PINHATI et al., 2021; HUAIRA et al., 2018).
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A coorte historica foi definida com os pacientes 218 anos, com HA e/ou DM,
que tinham registros de pelo menos duas consultas no ambulatério multiprofissional
de DRC pré-dialitica (KDIGO, 2012).

Os dados foram colhidos por consulta aos prontuarios eletrénicos. As
informacgdes demogréficas foram levantadas na admissdo, e as demais variaveis
foram coletadas durante o atendimento em consultas peridédicas de acompanhamento

dos pacientes?”-28,

8.3 Variaveis demograficas e clinicas

A TFGe foi calculada a partir da creatinina sérica, pela equacdo CKD-EPI
(KDIGO, 2012), e é estimada pelo calculo obtido a partir da dosagem da creatinina
sérica, da idade do paciente, de seu género (sexo) e da sua etnia (raga) (KDIGO,
2012). Equacao utilizada:

TFGe = 141 X min (SCR/k, 1)* X max(SCR [k, 1)~12%° X 0,993'994¢ ¥ 1,018 (se muher) X 1,159 ( se negro)

Em que: SCR é creatinina sérica (mg/dL); k € 0,7 para individuos do género
feminino e 0,8 para masculino; a € -0,329 para individuos femininos e -0,411 para
masculinos; “min” indica o minimo de SCR/k ou 1 e “Max” indica 0 maximo de SCR/k
ou 1. E portador de DRC qualquer individuo que, independente da causa, apresente
TFGe <60 mL/min/1,73 m? ou quando for >60 mL/min/1,73 m? associada a um
marcador de dano renal, como a proteinuria por um periodo =3 meses (K/DOQI, 2002;
KDIGO, 2012).

Para fins da aplicagdo metodolégica, utilizamos as seguintes variaveis para
ajuste multivariado dos modelos: sexo, idade (anos; < e >69 anos), TGFe na primeira
consulta, diagnéstico de DM e diagnéstico de HA com alto risco para doenga
cardiovascular (DCV). O risco para DCV foi estimado pelo Escore de Framingham
(214 pontos (risco de desfecho cardiovascular >20% em 10 anos)) (PINHATI et al.,
2021; HUAIRA et al., 2018).

8.4 Desfechos substitutos

Como desfechos substitutos utilizamos as propostas do Kidney Disease:

Improving Global Outcomes (KDIGO) como indicadores de progressao da DRC:
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e Decaimento anual >5 mL/min/1,73 m2 da TFGe calculada pela diferenga entre duas
medidas, multiplicado pela propor¢do do numero de meses que separa as medidas
no ano (meses/12) (KDIGO, 2012),

e Declinio de 30% da TFGe em relagdo a linha de base em até 24 ou 48 meses (KU
etal., 2015; SCHIEVINK; MOL, 2015; LEVEY; INKER et al., 2014; STEVENS, 2010;
INKER et al., 2014).

Ou a mudanca de estagio da DRC (SHLIPAK et al., 202; KDIGO, 2012; YANG et al.,
2020).

8.5 Passos da modelagem estatistica aplicados no estudo de caso

Além das analises descritivas, serdo ajustados modelos de sobrevivéncia para
as distribuicées: Exponencial, Gompertz, Weibull, Lognormal e Loglogistico, em
ambas parametrizagdes (PH e AFT).

Os ajustes dos modelos seguiram um procedimento que sera apresentado
como um passo a passo metodologico, procurando demonstrar de forma didatica
etapas importantes que garantam uma modelagem adequada. As sintaxes utilizadas
para gerar os modelos e graficos apresentados neste documento serao
disponibilizadas em material suplementar deste artigo.

De forma resumida foram estabelecidos cinco principais passos:

Passo 01 - Definir o desfecho e declaragao do estudo de sobrevivéncia:

e Utilizaremos os desfechos substitutos na predicdo da evolugdo da DRC ja
citado. Para declaragao de estudo de AS no software STATA utilizamos a
variavel de tempo em “meses”, relativo ao numero de meses de
acompanhamento do paciente desde a sua primeira consulta (linha de base ou
més zero) até a ocorréncia do evento ou final do acompanhamento do estudo
(censura). A variavel de evento foi o decréscimo >5 mL/ano na TFGe em
relacdo a linha de base durante o periodo de analise, ou seja, TFGe >5%,
gerando uma variavel dicotbmica chamada “falha” (falha=1). O mesmo
procedimento pode ser utilizado para os outros dois desfechos: se ocorreu

queda de 30% da TFGe (falha=1), se o paciente mudou de estagio (falha=1),
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sendo que a variavel de tempo devera ser relativa a estes eventos. A variavel

de censura recebera cddigo (censura=0).

Passo 02 - Fungéo geral de sobrevivéncia pelo método de Kaplan-Meier (KM) e

funcao geral de risco pelo método Smoothed Hazard Estimate:

Estimar graficamente a fungdo de sobrevivéncia pelo método de KM. Os
pacientes foram censurados por o6bito, inicio de TRS ou final do seguimento
(censura=0). A abordagem nao paramétrica para estimar a fungao de risco sao
flexiveis, sem modelos e orientados por dados. Nenhuma suposi¢ao de forma
€ imposta, exceto que a fungdo de risco € uma fungcdo suave, para isso

utilizamos o grafico Smoothed Hazard Estimate ja habilitado no STATA.

Passo 03 - Estimar as curvas para as funcdes e dos modelos paramétricos:

As formas da fung&o de sobrevivéncia e fungdo de risco foram calculadas de
acordo com os modelos disponiveis no STATA: Exponencial, Weibull,
Loglogistico, Lognormal e Gompertz, sempre ajustando para o valor do
CKPEDI na linha de base. Os modelos podem ser comparados por meio de
uma medida de ajuste estimada e por inspecgéao visual por graficos. Neste ponto
€ importante a visdo do nefrologista, pois as curvas devem representar a

evolucéo clinica esperada para o desfecho.

Passo 04 - Gerar modelos multivariados para as covariaveis pré-selecionadas como

explicativas para o decaimento da TFGe:

Serdo ajustadas como variaveis explicativas a TFGe na linha de base, e as
comorbidades DM e HA, apenas para efeito ilustrativo de comparacgéao entre os
modelos. O primeiro tipo de modelo sera para riscos proporcionais (PH) e o
parametro expresso sera a HR (Hazard Ratio), no qual valores >1 indicam
aumento do risco de decaimento da TFGe, ou aumento do risco de queda de
30% da TFGe, ou aumento do risco de mudar de estagio. O segundo tipo sera
para falha acelerada (AFT), com interpretagcao inversa, na qual valores <1

indicam que os trés desfechos podem ocorrer mais cedo.
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Passo 5 - Modelos de Fragilidade

A fragilidade também sera medida pelas estimativas pontuais individuais de
fragilidade Gamma para cada modelo paramétrico de sobrevivéncia estudado. Para
gerar os graficos utilizaremos os pacotes estatistico do R Studio: survival, frailtypack,
frailtySurv, parfm, haven e ggplot2.

Foi escolhido a distribuigdo Gamma para avaliar o efeito da fragilidade, pois
trata-se da distribui¢cao de fragilidade com a fung¢ao de densidade mais simples e mais
flexivel, e cujos parametros sao estimados de forma mais simplificada através da
estimativa de verossimilhanga e ideais para medir o efeito aleatério ao nivel do
paciente. Também sera tracado um perfil dos pacientes em relagcdo a fragilidade
(DUCHATEOU; JANSSEN, 2008; GROVER; SETH, 2014).

Passo 06 — Comparar os ajustes dos modelos pelo método grafico:

e Em relagdo aos ajustes graficos ha disponivel diversas propostas, como as
sugeridas por Allison (1995) que propdem o estudo da adequacéo a partir do
modelo Gama Generalizado e a partir dos graficos de diagndsticos, isto €, por
meio da analise de residuos. Varios tipos de residuos tém sido propostos para
modelos de sobrevivéncia e a alternativa mais reportada é o uso dos residuos

generalizados de Cox-Snell.

Com excegao dos graficos dos modelos de fragilidade, todas as demais
analises foram feitas utilizando-se o software STATA 15 (Data Analysis and Statistical
Software College Station, Texas, USA). Os comandos utilizados s&o disponibilizados
como material suplementar, no anexo deste artigo, bem como uma breve introdugéo

aos modelos de AS utilizados.
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9 RESULTADOS

9.1 Caracteristicas da amostra e desfechos substitutivos

A amostra foi composta por 778 individuos, com maioria do sexo feminino
(51,6%). A média de idade foi de 68,7+11,8 anos e variou entre 20 e 97 anos. A TGFe
teve média de 35,8+12,6 mL/min, com distribuicdo similar nos estagios 3A (26,3%),
3B (39,7%) e 4 (27,5%), € menos de 10% no estagio 5. O periodo de
acompanhamento foi de 60 meses. A prevaléncia de DM foi de 29,0% (n=226) e
pacientes com diagnostico de HA com alto risco de DAC 29,8% (n=232) (Tabela 1).

Em relagéo a progresséo para DRC, as prevaléncias dos desfechos foram: 1)
decaimento >5mL/ano da TFGe: 381 falhas (49,0%), 1) decaimento >30% da TFGe:
124 falhas (16,0%) e 1ll) mudanga de estagio da DRC: 204 falhas (24,3%).

No que se refere ao tempo até a ocorréncia de cada evento: para o
decaimento >5mL/ano da TFGe, cerca de 60,9% das falhas ocorreram em até 6
meses e 26,5% em até 12 meses. Para o decaimento >30% da TFGe a maioria das
falhas (56,4%) ocorreram em tempo superior a 12 meses e para os pacientes que
mudaram de estagio da DRC, a grande maioria das mudancgas de estagio ocorreram
em até 12 meses (67,8%) (Tabela 1).

Esta pode ser entendida como uma primeira abordagem a funcgéao risco h(t). Por
exemplo, nota-se que o decaimento >5mL/ano da TFGe tem uma caracteristica
monotona, na qual os eventos vao diminuindo ao longo do tempo. Ja a mudancga de
estagio da DRC parece ter caracteristicas constantes ao longo do tempo. Por outro
lado, o decaimento >30% apresenta uma caracteristica ndo monétona, com um pico

de ocorréncia entre 12 e 24 meses (Tabela 2).
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Tabela 1: Caracteristicas demogréaficas e clinicas da amostra na linha de base e em relagao aos trés desfechos de progressédo da DRC.

Variaveis TOTAIS Média £ DP P50% Média + DP (n)
Estagio 32 Estagio 3B Estagio 4 Estagio 5

Idade 778 68,7 £ 11,9 69 63,7 £9,1 (214) 69,3 £ 12,0 (309) 72,7 £ 12,4 (205) 69,7 £ 11,4 (50)
TFGe-linha de base 778 359+12,6 36,9 50,7 £ 3,7 (214) 37,8 £4,3 (309) 23,6 £ 4,3 (205) 10,6 + 3,7 (50)
Prevaléncia geral % (n) Prevaléncias ajusta para o estdgio da DRC % (n)
Estagio da DRC 32 27,5 (214)

3B 39,7 (309)

4 26,3 (205)

5 6,4 (50)
Idade Até 69 anos 49,5 (393) 75,2 (161) 45,9 (142) 33,2 (68) 44,0 (22)

> 69 anos 50,5 (385) 24,7 (53) 54,0 (167) 66,8 (137) 56,0 (28)
Sexo Feminino 51,2 (398) 52,8 (161) 56,0 (173) 45,4 (93) 38,0 (19)

Masculino 48,2 (380) 47,2 (101) 44,0 (136) 54,6 (112) 62,0 (31)
DM 29,1 (226) 42,1 (90) 28,5 (88) 19,0 (39) 18,0 (9)
HA com alto risco de DAC 29,8 (232) 41,2 (88) 32,7 (101) 76,6 (36) 14,0 (7)
DESFECHO 1 Censura 51,0 (397) 52,3 (112) 50,2 (155) 47,3 (97) 66,0 (33)
>5mL/ano da TFGe Desfecho (Sim) 49,0 (381)* 47,7 (102) 49,8 (154) 52,7 (108) 34,0 (17)
DESFECHO 2 Censura 84,0 (654) 90,2 (193) 87,4 (270) 75,1 (154) 70,0 (37)
>30% da TFGe Desfecho (Sim) 16,0 (124)* 9,8 (21) 12,6 (39) 249 (51) 26,0 (13)
DESFECHO 3 Censura 75,7 (637) 62,7 (146) 77,5 (262) 81,4 (179) 100,0 (50)
Mudancga de estagio Desfecho (Sim) 24,3 (204) * 37,3 (87) 22,5 (76) 18,6 (41) 0,00 (0)

Nota: HA (hipertenséo arterial), DAC (doenga arterial coronariana), DM (diabetes mellitus), TFGe (taxa de filtragdo glomerular estimada
pelo CKDEPI), DRC (doenga renal cronica), CKDEPI (Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration), DP (desvio padrao), P50%
(percentil 50), IC (Intervalo de Confianga).(*) prevaléncia do desfechos.
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Tabela 2: Ocorréncia dos desfechos substitutivos de progressdo da DRC ao longo de
intervalos de tempo de seguimento

Desfecho N %
Decaimento >5mL/ano da TFGe

Até 6 meses 232 60,8
6 a 12 meses 101 26,5
12 a 24 meses 44 11,5
>24 meses 4 1,05
Totais 381 100,0
Decaimento de 30% da TFGe

Até 6 meses 18 14,5
6 a 12 meses 36 29,0
12 a 24 meses 53 42,7
>24 meses 17 13.7
Totais 124 100,0
Mudancga de estagio da DRC

Até 6 meses 75 36,8
6 a 12 meses 63 30,8
12 a 24 meses 58 28,4
>24 meses 8 3,9
Totais 204 100,0

Nota: N (frequéncia absoluta), % (frequéncia relativa), TFGe (taxa de filtracao
glomerular estimada pelo CKDEPI), DRC (doenga renal crénica), CKDEPI (Chronic
Kidney Disease Epidemiology Collaboration).

9.2 Resultados dos modelos paramétricos

Existem dois grupos de resultados a serem analisados, primeiro em relagao
as fungdes de sobrevivéncia S(t) e fungao de risco h(t) expressas nas figuras 8 e 9.
Segundo, em relagdo aos modelos na tabela 3.

Primeiro - em relagao as fungoées S(t) e h(t): Uma vez definido o desfecho
do estudo, conforme descrito no “Passo 17, as figuras 8 e 9, correspondem as curvas
do Passo 1 e 2 (material suplementar). As estimativas de sobrevivéncia e risco dos
modelos paramétricos sao contrastadas com aquelas calculadas usando o método
nao paramétrico Kaplan-Meier e Smoothed Hazard Estimate.

Utilizando a avaliagdo visual dos graficos para o decaimento da
TFGe >5mL/ano da TFGe, a melhor sobreposicéo das curvas de sobrevivéncia com
a curva do método Kaplan-Meier indica um ajuste quase perfeito do modelo Gompertz
(Figura 8), assim como no ajuste da curva da fungéao risco (Figura 9). Em relagéo ao

decaimento >30% da TFGe, os melhores ajustes para a funcdo S(t) foram as
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distribuicbes Gompertz, Weilbull e Loglogistico (Figura 8). No caso da mudanga de
estagio, o comportamento da curva € bem captado praticamente por todos os
modelos, que pode ser explicado por uma tendéncia praticamente linear da funcao de
sobrevida, facilitando o ajuste independentemente do tipo de modelo (uma reta é
sempre captada por qualquer modelo). Este comportamento s6 muda a partir do més

30, quando nao ocorrem mais eventos (Figura 8).

Decaimento > 5mL/ano TFGe Reducédo de 30% da TFGe

1.00
1

0.75

()

S(t)
0.50
1

0.25
1

19 meses

0.00
1

13 meses
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Meses

Meses

Mudanga de estagio da DRC

1.00

0.75

Kaplan-Meier Exponencial Weibull

— —  Gompertz Lognormal Loglogistico

S(t)
0.50

0.25
1

0.00
1

11,6 meses
T T T T T
0 10 20 30 40
Meses

Figura 8- Funcdes de sobrevivéncia, S(t), das distribui¢gdes ajustadas comparadas ao

estimador Kaplan-Meier.

As funcbes de risco h(t), como dito anteriormente, devem representar a
evolugao do risco do ponto de vista clinico. Nota-se que as formas das curvas variam
conforme o tipo de desfecho (Figura 9). No caso da perda 5mL/ano da TFGe, a
tendéncia é de queda do risco instantdaneo em funcdo do tempo, ou seja, os eventos
tendem a ocorrer com maior probabilidade no inicio do tratamento, ao passo que para
a queda >30% esta relacéo é inversa, havendo um aumento do risco ao longo do

tempo. Em ambos os casos, as curvas do modelo Gompertz novamente apresentam
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uma forma préxima a curva empirica, assim como a Loglogistico para a queda anual
e a Weibull para a perda de 30%. Para mudanca de estagio, aparentemente este risco
€ constante, o que permite a utilizagdo de quaisquer modelos, inclusive os mais

simples, como por exemplo o Exponencial.

Decaimento >5mL/ano TFGe Redugéo de 30% da TFGe
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Figura 9- Fungdes risco, h(t), das distribuicdes testadas em comparacgao a fungéo

Harzard geral (Smoothed Hazard Estimate, linha preta em negrito).

Segundo - em relagao aos modelos paramétricos: Foram utilizadas trés
covariaveis para o ajuste multivariado com modelos PH e AFT: TFGe (expresso pelo
CKDEPI na linha de base), diagnostico de DM e HA com risco elevado de DAC. A
Tabela 3 apresenta os resultados para os 3 desfechos nos diferentes tipos de modelo.
Em tons de cinza, destacam-se os melhores modelos para cada desfecho, segundo a
inspecao visual das curvas de sobrevida e das fungdes de risco, além da analise dos
residuos generalizados de Cox-Snell.

Nota-se que em algumas situagdes, os parametros estimados sao diferentes.

Tomando-se as estimativas para o DM, no 1° desfecho o valor da razdo de risco
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(Harzard Ratio - HR) varia de 1,34 a 1,44 (para os modelos Gompertz e Loglogistico
respectivamente), enquanto a razdo de tempo (Time Ratio - TR) varia bem menos,
entre 0,69 e 0,74. Observa-se também que o 2° desfecho tem parametros com sentido
contrario dos outros dois. Por exemplo, pacientes diabéticos apresentam um risco
médio reduzido em 55% de perda >30% da TFGe, segundo o modelo Weibull, e um
tempo 44% maior para esta ocorréncia. Nos demais desfechos os efeitos séo de
aumento de risco e diminui¢do no tempo. Tal fato pode ser explicado pelos dados da
Tabela 1, em que nota-se uma concentragdo maior de pacientes diabéticos nos
estagios de DRC mais iniciais, enquanto a ocorréncia aumenta com a gravidade da
DRC, algo que ocorre de maneira contraria nos outros desfechos.

A parametrizagdo AFT para o modelo Gompertz, que apresentou bom ajuste
em todos os desfechos, apresenta desafios matematicos que s6 sdo contornaveis por
meio de métodos computacionais intensivos e nao esta implementada na maioria dos
softwares estatisticos, inclusive no STATA, por isso nao foi realizada.

Desta forma, a Tabela 4 apresenta um resumo das interpretacbes destes
parametros HR e TR. Para tal, tomamos para o exemplo o modelo Weibull, que
apresentou o segundo melhor ajuste para os trés desfechos — considerando a
inspecao visual das curvas das funcdoes S(t) e h(t), e para efeito pratico, uma
interpretacao do efeito do DM na ocorréncia dos desfechos.

ApOs a realizagao dos ajustes multivariados devemos verificar a qualidade do
ajuste de cada modelo paramétrico, com o propdsito de selecionar o modelo, o Passo
5.
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Tabela 3: Modelo multivariado ajustado para o CKDEPI na linha de base, diagnéstico de diabetes e diagndstico de hipertensao arterial com
alto risco cardiovascular para os trés desfechos estudados.

Modelos Paramétricos

Parametro

Desfecho  Parametrizagio estimado Variavel Exponencial Weibull Log normal Log logistico Gompertz
exp(B) IC 95% exp(B) IC 95% 1/exp(B) 1C95%  1lexp(B) 1C95%  exp(B) IC 95%

RP HR CKDEPI na LB 0,997 0,989-1,006 0,997 0,989-1,006 0,992 0,983-1,001 0,993 0,984-0,997* 0,997 0,989-1,005
E)egziffﬂg o5m RP HR Diabetes 1,377 1,105-1,717* 1,369  1,099-1,707* 1423 1,121-1,807* 1,439 1,127-1,836* 1,341  1,076-1,670*
L/ano RP HR Hipertensao 1,117 0,892-1,400 1,114  0,890-1,396 1107 0,870-1,409 1,113  0,869-1,424 1,101  0,880-1,378
Da TFGe

AFT TR CKDEPI na LB 1,002 0,993-1,010 1,001  0,993-1,011 1,007 0,998-1,016 1,006 0,997-1,015 - -

AFT TR Diabetes 0,725 0,582-0,904* 0,715  0,565-1.904 0,702 0,553-0,891 0,694 0,544-0,887 - -

AFT TR Hipertensdo 0,894 0,714-1,120 0,890 0,700-1,132 0,902 1,709-1,142 0,892 0,704-1,149 - -
2° Desfecho RP HR CKDEPI na LB 0,973 0,959-0,987* 0,973 0,959-0,987* 0,982 0,972-0,992* 0,983 0,974-0,992* 0,973  0,959-0,987*
gg&agﬁ%‘:‘* RP HR Diabetes 0,589 0,402-0,864* 0,553  0,363-0,782* 0,673 0,523-0,866* 0,696 0,552-0,878* 0,535  0,365-0,785*

RP HR Hipertensao 0,661 0,459-0,953* 0,603  0,418-0,870* 0,749 0,588-0,957* 0,746 0,597-0,933* 0,601  0,416-0,868*

AFT TR CKDEPI na LB 1,027 1,013-1,042* 1,015  1,007-1,024* 1,108  1,008-1,028* 1,017  1,008-1,026* - -

AFT TR Diabetes 1,695 1,157-2,485* 1,439  1,150-1,799* 1485 1,154-1,912* 1436 1,139-1,812* - -

AFT TR Hipertensao 1,511 1,049-2,176* 1,339  1,082-1,658* 1,334  1,044-1,704* 1339 1,071-1673* - -

RP HR CKDEPI na LB 1,009 0,997-1,022 1,010 0,998-1,022 1,008 0,997-1,021 1,009 0,998-1,020 1,009  0,997-1,022
m‘ggﬁgh“ s FP HR Diabetes 1,429  1,064-1,918* 1430 1,065-1,921* 1458 1.091-1,952* 1439 1,089-1,901* 1,429  1,064-1,919*
estagio daDRC ~ RP HR Hipertensao 1,308 0,966-1,771 1,307  0,965-1,771 1252 0,929-1,687 1248 0,939-1,659 1,308  0,966-1,772

AFT TR CKDEPlinalLB | 0,990 0,978-1,002 0,990  0,980-1,001 0,991 0,979-1,002 0,990 0,979-1,001 - -

AFT TR Diabetes 0,699 0,521-0,939 0,730 0,562-0,948 0,652 0,512-0916 0,694 0,535-0,917 - -

AFT TR Hipertensao 0,764 0,564-1,034 0,790 0,604-1,033 0,798 0,592-1,075 0,800 0,602-1,064 - -

Notas: RP (Risco Proporcional), AFT (Tempo de Falha Acelerado), HR = Harzard Ratio (valores >1 indicam risco de ocorréncia do desfecho) TR = Time
Ratio (valores <1 indicam que o desfecho ocorrera mais tarde no seguimento), IC 95% (Intervalo de Confianga), (*) = p valor < 0,05, LB (Linha de base),
(valor do beta de cada covariavel ajustada).



Tabela 4: Interpretacao clinica dos parametros dos modelos RP e AFT para os

desfechos substitutivos de progressao da DRC
Tipo de Parametro  Varia Parametro Interpretagéo Clinica
modelo vel ﬁ Diregao

1° Desfecho: decaimento > 5mL/ano da TFGe

RP HR DM 1,369 >1 Os pacientes diabéticos tém um risco de
decaimento da TFGe >5mL/ano da TFGe 36,9%
maior quando comparado aos nao diabéticos

AFT TR DM 0,715 <1 Os pacientes diabéticos podem ter o
decaimento >5mL/ano da TFGe num tempo 28,5%
mais cedo quando comparado aos nao diabéticos.
Isso significa a ocorréncia do evento 3,7 meses
antes do previsto

2 ° Desfecho: decaimento de 30% da TFGe

RP HR DM 0,553 <1 Os pacientes diabéticos tém risco de
decaimento >5mL/ano da TFGe 44,6% menor que
0s nao diabéticos

AFT TR DM 1,439 >1 Os pacientes diabéticos podem ter o
decaimento >5mL/ano da TFGe num tempo 43,9%
mais tardiamente que os ndo diabéticos. Isso
significa a ocorréncia do evento 8,5 meses mais
distante de o previsto

3° Desfecho: mudancga de estagio da DRC

RP HR DM 1,430 Os pacientes diabéticos tém risco de
decaimento >5mL/ano da TFGe 43,0% maior
quando comparado aos nao diabéticos

AFT TR DM 0,730 Os pacientes diabéticos podem ter o decaimento >
5mL/ano da TFGe num tempo 27,0% mais cedo que
os ndo diabéticos. Isso significa a ocorréncia do
evento 5,1 meses antes do previsto

Nota: RP (Risco Proporcional), AFT (Tempo de Falha Acelerado), HR = Harzard Ratio,
TR = Time Ratio, IC 95% (Intervalo de Confianga), (valor do beta de cada covariavel
ajustada). Para os exemplos com modelos AFT, foi considerado a mediana de
sobrevivéncia dos respectivos desfechos, conforme descrito na figura 1.

Entre as técnicas propostas estédo preferencialmente as analises grafica e a de
residuos. Para cada modelo e desfecho, calculamos os valores dos residuos de Cox-
Snell para medir a adequacéo dos ajustes. E possivel observar na Figura 10 os
modelos escolhidos como melhor ajuste. Observa-se uma boa adequacédo dos
modelos, dado que os residuos se sobrepdem sobre a reta de referéncia dos quartis
da respectiva distribuicdo. Apenas nos valores préoximos ao final do tempo de
acompanhamento, os residuos se afastam um pouco da linha, sem, no entanto,

comprometer o ajuste.



Decaimento > 5mL/ano da TFGe Redugdo de 30% da TFGe

T T T T T T T T
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Residuo de Cox-Snell (Gompertz) Residuo de Cox-Snell (Weibull)

Mudanca de estagio da DRC

T T T T T
0 2 4 .6 .8

Residuo de Cox-Snell (Exponencial)

Figura 10- Residuos generalizados de Cox-Snell versus a fungdo de
risco cumulativa estimada correspondente a esses residuos para cada
desfecho estudado. Se o modelo se ajusta bem aos dados, os perigos
cumulativos estimados plotados devem estar proximos da linha de
referéncia a 45°, que € formada pelos residuos generalizados.

9. 3 Resultados dos modelos de fragilidade

Na Figura 11 apresentamos as fung¢des de sobrevivéncia dos modelos sem
fragilidade (1A) e com fragilidade (1B). Nas figuras 1C e 1D as fungbes de riscos dos
modelos paramétricos para o termo de fragilidade.

Na Figura 11 (1D) podemos observar um aumento do risco para os modelos
Weibull, Loglogistico e Lognormal atingindo um pico em torno de 5 meses — quando
adicionamos o termo de fragilidade. Isso sugere que alguns pacientes tem “mais” por
causas nao avaliadas de decaimento >5mL/ano da TFGe e relacio a outros pacientes.
Se levarmos em consideracéao a fragilidade no estudo de progressao da DRC para o
1° desfecho, o periodo de 0 a 5 meses dos pacientes parece ser um tempo critico para

intervencao por parte dos nefrologistas.



1A: Modelo TRADICIONAL {Decaimento de 5mL) 1B: Modelo FRAGILIDADE (Decaimenta de SmL)
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1C: Modelo TRADICIONAL (Decaimento de SmL) 1D: Modelo FRAGILIDADE {Decaimento de SmL})
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Figuras 11: Funcbes de sobrevivéncia S(t) e fungdes de risco h(t) tradicionais

(sem fragilidade) (figuras a esquerda) e fungéo com fragilidade Gamma (figuras a
direita). Desfecho: Decaimento >5mL/ano da TFGe.

Em relagdo ao 2° desfecho (decaimento de 30% da fungéo renal em relagao a

linha de base), o modelo de Gompertz na Figura 12 (2D) mostra um risco em até 24



meses de 1,9% sem o termo de fragilidade, e um discreto aumento para 2,2% em até

24 meses quando adicionamos a fragilidade (Figura 12).

2A: Modelo TRADICIONAL (Dacaimento de 30%) 2B: ModeloFRAGILIDADE (Dacaimento de 30%)
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Figuras 12: Fungdes de sobrevivéncia S(t) e fungdes de risco h(t) tradicionais (sem
fragilidade) (figuras a esquerda) e fungédo com fragilidade Gamma (figuras a direita).
Desfecho: Perda de 30% da fungao renal em relagao a linha de base



Na Figura 13 (3D) os modelos Weibull, Loglogistico e Lognormal mostram um
aumento do risco de mudanga de estagios da DRC em até 9 meses. Sugerindo que

alguns pacientes possuem mais risco de mudar de estagio em até nove meses.
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Figuras 13: Funcgdes de sobrevivéncia S(t) e fungdes de risco h(t) tradicionais
(sem fragilidade) (figuras a esquerda) e fungao com fragilidade Gamma (figuras
a direita). Desfecho: Mudancga de estagio da DRC



O pacote estatistico frailtypack ordena as estimativas pontuais de fragilidade
sem exponenciar, e em ordem crescente, para uma amostra aleatéria dos pacientes.
Dessa forma podemos conhecer os pacientes em cada estrato de valores de
fragilidade.

Podemos observar que temos um total de 110 pacientes (14,4%) com valores
de fragilidade entre 1,01 — 1,99, cerca de 124 pacientes (16,0%) com fragilidades
entre 2,00 — 2,99 e 46 pacientes (5,9%) com valores de fragilidade >3,0. Esses
pacientes possuem um aumento da variabilidade por causas que nao foram

devidamente avaliadas, segundo o modelo Loglogistico (Figura 15).

n (%)
600 498 (64,0%)
500
400
300
200 110 (14,5%)  124(15,95%)
100 46 (6,0%)
0 - - ——
Fragilidade < 1,0 Fragilidade entre 1,01 - Fragilidade entre 2,00 - Fragilidade > 3,0
1,99 2,99

Figura 14 Prevaléncias dos pacientes por intervalo pontual de fragilidade Gamma
para o modelo paramétrico Loglogistico. Modelos ajustado para: CKDEPI na linha
de base, diagndstico de DM e diagndstico de HA com alto risco de DAC.

Na Figura 15 os pacientes ordenados abaixo do ponto de referéncia para
presenca de fragilidade (linha pontilhada azul) sdo menos frageis. Utilizaremos os
dados do modelo Loglogistico para facilitar a interpretacao pratica do conceito de
fragilidade, desta forma, no modelo ajustado para o CKDEPI na linha de base,
diagnostico de DM e diagnéstico de HA com ao risco de DAC: O paciente 2061 € o
menos fragil e o paciente 4694 o mais fragil, ou seja, com maior risco de perder
5mL/ano da TFGe.



Gamma frailty model
with Weibull baseline

Predicted frailty value

Gamma frailty model
with Loglogistic baseline
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Figura 15: Estimativas pontuais de fragilidade Gamma para o modelo paramétrico
de sobrevivéncia Weibull (figura superior) e Loglogistico (figura inferior).
Estimativas pontuais para o modelo ajustado para: CKDEPI na linha de base,
diagndstico de DM e diagndstico de HA com alto risco de DAC.

Podemos computar os efeitos de fragilidade para cada paciente, assim
conhecermos exatamente quem sao os pacientes mais frageis. Para facilitar a
interpretacdo desse importante conceito em analise de sobrevivéncia, nos
limitaremos a computar as fragilidades apenas do modelo Lognormal, assim como foi
feito o grafico da figura 14.

Com os dados de fragilidade de cada paciente nés podemos identificar
exatamente que é o paciente com um risco maior — segundo os valores de fragilidade

desse paciente.
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Tabela 5: Modelo multivariado ajustado para o CEKDEPI na linha de base, diagndstico de diabetes e diagndstico de hipertensao
arterial com alto risco cardiovascular e em fungdo do desfecho 1 (decaimento > 5mL/ano da TFGe, falha=1)

Modelos paramétricos estudados DESFECHO DECAIMENTO < 5mL/ano da TFGe
CEKDEPI — Na linha de base DIABETES HIPERTENCAO com DAC Theta (0)

MODELO Tipo de parametrizagao Parametro exp(B) IC 95% sig exp(B) IC 95% exp(B) IC 95%
Exponencial ~ PH sem fragilidade HR* 0,997 0,989-1,006 1,377 1,105-1,717 1,117 0,892-1,400

AFT sem fragilidade TR™ 1,002 0,993-1,010 0,725 0,582-0,904 0,894 0,714-1,120

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,993 0,982-1,004 1,481 1,122-1,972 1,122 0,839-1,499 0,94 sis

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,006 0,995-1,1017 0,675 0,667-1,190 0,891 0,667-1,190 0,94 sia
Weibull PH sem fragilidade HR* 0,997 0,989-1,006 1,369 1,099-1,707 1,114 0,890-1,396

AFT sem fragilidade TR* 1,001 0,993-1,011 0,715 0,565-0,904 sig 0,890 0,700-1,132

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,953 0,927-0,981 sig 2,421 1,253-4,678 si9 1,271 0,670-2,409 8,77 sia

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,014 1,006-1,022 sig 0,759 0,620-0,928 sig 0,927 0,769-1,132 8,77 sia
Log PH sem fragilidade HR* 0,992 0,983-1,001 1,423 1,121-1,807 1,107 0,870-1,409
Normal AFT sem fragilidade TR™ 1,007 0,998-1,016 0,702 0,553-0,891 0,902 0,709-1,142

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,983 0,975-0,992 sig 1,321 1,078-1,618 sie 1,062 0,867-1,301 2,295si9

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,026 1,008-1,024 sig 0,756 0,617-0,927 sig 0,914 0,768-1,153 2,29 sig
Log Logistico PH sem fragilidade HR* 0,993 0,984-0,997 1,439 1,127-1,836 1,113 0,869-1,424

AFT sem fragilidade TR™ 1,006 0,997-1,015 0,694 0,544-0,887 0,892 0,704-1,149

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,984 0,976-0,0992 1,300 1,065-1,585 1,094 0,896-1,335 2,529

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,016 1,007-1,023 0,769 0,630-0,938 0,913 0,748-1,115 2,529
Gompertz PH sem fragilidade HR* 0,997 0,989-1,005 1,341 1,076-1,670 1,101 0,880-1,378

AFT sem fragilidade TR** - - - - - -

PH Fragilidade (Gamma) HR - - - - - -

TR Fragilidade (Gamma) TR - - - - - -

Notas: RP (Risco Proporcional), AFT (Tempo de Falha Acelerado) (*) HR = Harzard Ratio (**) TR = Time Ratio (***) IC de 95% que n&o contenham
o (sig) = p valor < 0,05 (****) temos 144 censuras por intervalo. = Theta, que é o pardmetro que indica heterogeneidade ndo observado, >1 (presenga
de heterogeneidade), <1 (auséncia de heterogeneidade), sua significancia estatistica € medida pelo LR test of theta, que teste a probabilidade de
theta ser igual a 0, valores do Prob Chibar? < 0,05 indicam significancia estatistica. DAC (Doencas Arterial Coronariana)
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Tabela 6: Modelo multivariado ajustado para o CEKDEPI na linha de base, diagndstico de diabetes e diagndstico de hipertensao
arterial com alto risco cardiovascular e em func¢ao do desfecho 2 (perda de 30%/ano da TFGe, falha=1)

Modelos paramétricos estudados

DESFECHO DECAIMENTO de 30% TFGe

CEKDEPI — Na linha de base DIABETES HIPESTENGAO com DAC

MODELO Tipo de parametrizagao Parametro exp(B) IC 95% exp(B) IC 95% exp(B) IC 95% Theta (6)
Exponencial PH sem fragilidade HR* 0,973 0,959-0,987 0,589  0,402-0,864 0,661  0,459-0,953

AFT sem fragilidade TR** 1,027 1,013-1,042 1,695 1,157-2,485 1,511 1,049-2,176

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,973 0,959-0,987 0,589  0,402-0,864 0,661 0,459-0,853 <1

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,027 1,013-1,042 1,695 1,157-2,485 1,511 1,049-2,176 <1
Weibull PH sem fragilidade HR* 0,973 0,959-0,987 0,553  0,363-0,782 0,603 0,418-0,870

AFT sem fragilidade TR** 1,015 1,007-1,024 1,439  1,150-1,799 1,339  1,082-1,658

PH Fragilidade (Gamma) HR - - - - - -

TR Fragilidade (Gamma) TR - - - - - -
Log PH sem fragilidade HR* 0,982 0,972-0,992 0,673  0,523-0,866 0,749  0,588-0,957
Normal AFT sem fragilidade TR** 1,108 1,008-1,028 1,485  1,154-1,912 1,334  1,044-1,704

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,982 0,973-0,992 0,673  0,523-0,866 0,749  0,586-0,957 <1

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,018 1,008-1,028 1,485  1,154-1,912 1,334  1,044-1,704 <1
Log Logistico PH sem fragilidade HR* 0,983 0,974-0,992 0,696 0,552-0,878 0,746  0,597-0,933

AFT sem fragilidade TR** 1,017 1,008-1,026 1,436  1,139-1,812 1,339  1,071-1,673

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,982 0,974-0,992 0,697 0,551-0,877 0,746  0,597-0,933 <1

TR Fragilidade (Gamma) TR 1,017 1,008-1,026 1,437  1,139-1,812 1,339 1,071-1,673 <1
Gompertz PH sem fragilidade HR* 0,973 0,959-0,987 0,535 0,365-0,785 0,601 0,416-0,868

AFT sem fragilidade TR** - - - - - -

PH Fragilidade (Gamma) HR 0,967 0,947-0,988 1,341 0,316-0,800 1,101  0,369-0,888 1,05

TR Fragilidade (Gamma) TR - - - - - -

Notas: RP (Risco Proporcional), AFT (Tempo de Falha Acelerado) (*) HR = Harzard Ratio (**) TR = Time Ratio (***) IC de 95% que nao contenham
o (sig) = p valor < 0,05 (****) temos 144 censuras por intervalo. = Theta, que é o parametro que indica heterogeneidade n&o observado, >1
(presenca de heterogeneidade), <1 (auséncia de heterogeneidade), sua significancia estatistica € medida pelo LR test of theta, que teste a
probabilidade de theta ser igual a 0, valores do Prob Chibar? < 0,05 indicam significancia estatistica. DAC (Doengas Arterial Coronariana)
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Tabela 7: Modelo multivariado ajustado para o CEKDEPI na linha de base, diagndstico de diabetes e diagndstico de hipertensao
arterial com alto risco cardiovascular e em fungao do desfecho 2 (mudancga de estagio da DRC)

Modelos paramétricos estudados

DESFECHO Mudanga de estagio da DRC

CEKDEPI — Na linha de base DIABETES HIPESTENGAO com DAC

MODELO Tipo de parametrizagdo Parametro exp(B) IC 95% sia exp(B) IC 95% exp(B) IC 95% Theta (6)
Exponencial PH HR* 1,009  0,997-1,022 1,429  1,064-1,918 1,308 0,966-1,771

AFT TR** 0,990 0,978-1,002 0,699  0,521-0,939 0,764 0,564-1,034

PH Fragilidade (Gamma) HR - - - - - -

TR Fragilidade (Gamma) TR - - - - - -
Weibull PH HR* 1,010  0,998-1,022 1,430  1,065-1,921 1,307 0,965-1,771

AFT TR** 0,990 0,980-1,001 0,730  0,562-0,948 1,790 0,604-1,033

PH Fragilidade (Gamma) HR 1,014  0,995-1,034 1,920 1,145-3,218 1,337 0,815-2,192 3,51 sia

TR Fragilidade (Gamma) TR 0,991 0,979-1,003 0,667  0,493-0,902 0,835 0,613-1,137 3,51 sig
Log PH HR* 1,008  0,997-1,021 1,458  1,091-1,952 1,252 0,929-1,687 -
Normal AFT TR** 0,991 0,979-1,002 0,652 0,512-0,916 0,798 0,592-1,075 -

PH Fragilidade (Gamma) HR 1,008  0,997-1,020 1,468  1,091-1,973 1,245 0,919-1,685 0,18

TR Fragilidade (Gamma) TR 0,991 0,979-1,002 0,681 0,506-0,916 0,803 0,592-1,088 0,18
Log Logistico PH HR* 1,009  0,998-1,020 1,439  1,089-1,901 1,248 0,939-1,659 -

AFT TR** 0,990 0,979-1,001 0,694  0,525-0,917 0,800 0,602-1,064 -

PH Fragilidade (Gamma) HR 1,009  0,997-1,020 1,499  1,112-2,019 1,182 0,870-1,610 1,32 5ig

TR Fragilidade (Gamma) TR 0,991 0,979-1,002 0,667  0,495-0,898 0,844 0,620-1,149 1,32 5sig
Gompertz PH HR* 1,009 0,997-1,022 - 1,429 1,064-1,919 - 1,308 0,966-1,772 -

AFT TR** - - - - - - - - -

PH Fragilidade (Gamma) HR - - - - - - - - -

TR Fragilidade (Gamma) TR - - - - - - - - -

Notas: RP (Risco Proporcional), AFT (Tempo de Falha Acelerado) (*) HR = Harzard Ratio (**) TR = Time Ratio (***) IC de 95% que nao contenham o
(sig) = p valor < 0,05 (****) temos 144 censuras por intervalo. = Theta, que € o pardmetro que indica heterogeneidade ndo observado, >1 (presenca
de heterogeneidade), <1 (auséncia de heterogeneidade), sua significancia estatistica € medida pelo LR test of theta, que teste a probabilidade de theta
ser igual a 0, valores do Prob Chibar? < 0,05 indicam significancia estatistica. DAC (Doengas Arterial Coronariana)
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Para atender a finalidade de nosso estudo os resultados dos modelos multivariados
foram ajustados para CKDEPI na linha de base, diagnéstico de DM e HA com alto de risco de
DAC.

Com o intuito de facilitar a interpretagao clinica dos parametros dos modelos, vamos
limitar e apresentar os resultados dos modelos mais bem ajustados em cada desfecho

segundo os graficos de residuos generalizados de Cox-Snell.

Tabela 8: Resumos dos principais resultados dos modelos paramétricos para termo
de fragilidade (heterogeneidade néao observada). Primeiro desfecho (decaimento =
5mL/ano da TFGe), exemplo para a covariavel (diagndstico de diabetes).

Desfecho substituto Modelos com Parametro avaliado
estudados melhor ajuste
HR HR (F) TR TR (F)
Decaimento = | Weilbull 1,369 2,421 0,715 0,759
5mL/ano da TFGe .
Loglogistico 1,438 1,300 0,694 0,769

Nota: HR (Harzard Ratio), TR (time Ratio).

Em relagdo ao primeiro desfecho (decaimento de = 5mL/ano da TFGe) os modelos
melhores ajustados foram Weibull e Loglogistico de acordo com os residuos generalizados
de Cox-Snell (Figura 15A).

Observamos um aumento do risco relacionado ao DM em relagcdo a parametrizacao
PH (Proportional Hazard) do modelo Weibull de HR=1,369 para HR=2,421, isso significa um
aumento do risco de 36,9% para 142,1%. Também estimamos um Theta significativo para o
modelo Weibull de (6=8,77) para a presenca de heterogeneidade, e para o modelo
Loglogistico de (6=2,59) também significativo (Tabela 5).

Esse resultado também é observado nas curvas de fungao de risco apresentadas na
Figura 11 (imagem 1D). A curva da funcao de risco com fragilidade para o modelo Weibull
(linha vermelha) mostra um aumento do risco até o 6° més.

Os dados dos parametros do modelo Loglogistico indicam uma pequena redugéo do
risco relacionado aos valores calculados. Entretanto ao verificar a curva da fungao de risco
para fragilidade do modelo Loglogistico (linha amarela), observamos o mesmo padrao de
aumento de risco até o 6° més.

Para o segundo desfecho (perda de 30% da fun¢do renal em relacdo a linha de base)
o modelo com melhor ajuste foi o Loglogistico de acordo com os residuos generalizados de
Cox-Snell (Figura 15B).
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Tabela 9: Resumos dos principais resultados dos modelos paramétricos para termo
de fragilidade (heterogeneidade ndo observada). Segundo desfecho (perda de 30%
da funcéo renal em relagéo a linha de base), exemplo para a covariavel (diagnéstico
de diabetes).

Desfecho substituto | Modelos com Parametro avaliado
estudados melhor ajuste

HR HR (F) TR TR (F)
Perda de 30% da]|Loglogistico 0,696 0,697 N/C N/C
funcao renal

Nota: N/C (ndo calculado), HR (Harzard Ratio), TR (time Ratio).

O comportamento da parametrizacdo PH na estimativa de HR ¢é similar entre o ajuste
tradicional e o com presenga de fragilidade (Tabela 6). O parametro Theta foi de (6<1)
indicando auséncia de heterogeneidade nao observada. Contraditoriamente, quando
analisamos a curva de fungao de risco para fragilidade do modelo Loglogistico (linha amarela)

observamos um aumento do risco relacionado ao tempo, Figura 12 (2D).

Tabela 10: Resumos dos principais resultados dos modelos paramétricos para termo
de fragilidade (heterogeneidade nao observada). Segundo desfecho (perda de 30%
da funcéo renal em relagéo a linha de base), exemplo para a covariavel (diagnéstico
de diabetes).

Desfecho  substituto | Modelos com Parametro avaliado
estudados melhor ajuste
HR HR (F) TR TR (F)
Mudanca de estagio | Weibull 1,430 0,730 1,439 0,694
da DRC .
Loglogistico 1.920 0,667 1,499 0,667

Nota: HR (Harzard Ratio), TR (time Ratio).

Ao analisarmos o 3° desfecho (mudancga de estagio de DRC) os modelos mais bem
ajustados foram Weibull e Loglogistico de acordo com os residuos generalizados de Cox-Snell
(Figura 15C).

Ao analisarmos o risco relacionado DM em relagdo a parametrizagdo PH as
estimativas no parametro do modelo Weibull variaram de HR=1,430 para HR=1,920,
representando um risco que subiu de 43,0% para 92,0%. Também estimamos um Theta (6 =
3,51) significativo, indicando 3,5 vezes mais risco relacionado as causas que nao foram
devidamente avaliadas. Para o modelo Loglogistico o aumento de risco foi discreto, de
HR=1,430 (43%) para HR=1,499 (49,9%) com presenca de heterogeneidade Theta (6=1,32)

significativa.
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Esses resultados também podem ser observados ao analisarmos as fungdes de riscos
com fragilidade para os modelos Weibull (linha vermelha) e Loglogistico (linha amarela) com
aumento do risco até o 9° més, Figura 13 (3D).

Nas figuras 11 apresentamos os resultados dos residuos generalizados de Cox-Snell
para os modelos de Fragilidade.

A interpretacado dos graficos deve ser feita em relacdo a linha “azul” e a linha
“vermelha” (eixo a 45°). Um modelo é considerado melhor ajustado quanto mais a linha azul

(medidas dos residuos da distribuigdo analisada) estiver proxima a linha vermelha.

DESFECHO: Decaimento > 5ml fano da TFGe DESFECHO: Decaimenta de 30% da TFGe em relagao a linha de base
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Figura 16: Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo para efeito
aleatdrio, plotamos os residuos generalizados de Cox-Snell versus a fungao
de risco cumulativa estimada correspondente a esses residuos.

Tracamos também um perfil dos pacientes em relagao aos valores pontuais de

fragilidade, medimos os 10 primeiros de cada uma das trés faixas avaliadas:

1. O menos frageis (valores de pontuais <1,0): S&o predominantemente

(mulheres, sem diagnostico de DM, sem diagndstico de HA, estagios 3B e 4,
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entre 60 e 79 anos e nao sofreram o desfecho (decaimento >5mL/ano da
TFGe).

2. Fragilidade pontuais entre (1,5 a 2,5): Sdo predominantemente (mulheres, com
diagnostico de DM, estagio 3B, faixa etaria de 70 a 79 anos, e a grande maioria
(70%) sofreram o desfecho (decaimento >5mL/ano da TFGe).

3. Fragilidade pontuais >3,0: Sdo predominantemente (sem diagnéstico de DM,
estagios 4 e 5, faixa etaria de 60 a 79 anos, a grande maioria também n&o
sofreu o evento (decaimento >5mL/ano da TFGe).
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Figura 17: Perfil dos pacientes apds medida pontual de fragilidade ao nivel
do paciente para o modelo Loglogistico.
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10. DISCUSSAO

Apresentamos a metodologia, e aplicamos num exemplo pratico a partir de uma
coorte de pacientes reais com DRC em estagio pré-dialitico, utilizando modelos de
sobrevivéncia paramétricos para desfechos substitutos de progressao para DRC.

Apesar da crescente utilizacdo da AS no campo da pesquisa clinica nas ultimas
décadas, as interpretagdes na maioria dos casos estao limitadas as razdes de risco
estimadas pelos modelos semi-paramétricos de Cox. Estes modelos, apesar de
atenderem a muitas questdes de pesquisa, deixam lacunas em situagcdes em que nao
sao adequados e limitam o escopo de interpretagdes importantes do ponto de vista
clinico que podem ser obtidas com modelos paramétricos, como no caso dos
desfechos substitutos (EMURA et al., 2019).

Com a crescente proposta de utilizagdo destes desfechos substitutos, também
denominados como intermediarios, mesmo como definidores de delineamento em
ensaios clinicos randomizados, logo deixando de ser substitutos e passando a ser
primarios. Esta lacuna do conhecimento deve ser mais bem explorada entre
pesquisadores clinicos como referéncia para suas analises e interpretac¢des (INKER,
CHAUDHARI, 2020; de HARTUNG, 2016; GREENE et al., 2014; LAMBERS et al.,
2014; KLEINBAUM, KLEIN, 2012).

A opcéo pelos modelos semi-paramétricos decorre do fato de pesquisadores
da area apresentarem dificuldades com a modelagem paramétrica, ou devido a
dificuldade na utilizagao de pacotes estatisticos computacionais, ou até mesmo com
a propria interpretagao estatistica dos parametros e estimativas, devido ao aumento
da dificuldade em estruturas de modelagem mais complexas (EMURA et al., 2019).

Apesar da grande flexibilidade do modelo PH de Cox, isso ndo o torna imune a
suposicoes tipicas da modelagem estatistica. Sua suposi¢ao fundamental é que os
fatores em estudo devem ter um efeito constante sobre o perigo ao longo do tempo.
Na grande maioria dos fenbmenos bioldgicos estudados essa suposi¢cao é violada
(XUE et al., 2019).

Em cerca de 1/3 dos trabalhos publicados ha violagdo do pressuposto de
proporcionalidade, em alguns cenarios, 2 em cada 3 estudos (XUE et al., 2019).
Apenas 36% dos estudos mencionaram a suposi¢cao de proporcionalidade e apenas

20% testaram matematicamente essa suposi¢cao (KUITUNEN et al., 2021).



81

Pacientes com DRC em tratamento pré-dialitico sao rotineiramente
comparados por meio de medidas absolutas ou relativas de efeito de tratamento para
desfechos primarios, como obito e TRS, e isso tem a limitagdo de que seu significado
clinico depende muito da linha de base ou da evolugdo do paciente no tempo
(ALTMAN, 1994).

Estas medidas podem ser muito Uteis quando o objetivo é apenas estimar o
efeito de uma covariavel na linha de base, em relagdo ao desfecho final, ou seja, se
esta aumenta ou diminui o risco do paciente sofrer o desfecho de interesse
independente de quando isso ocorre (ZHANG et al., 2018; ALTMAN, 1994).

No caso dos desfechos substitutos, o completo entendimento de como os riscos
variam ao longo do tempo podem ser fundamentais, pois isso auxilia o clinico a decidir
o momento ideal das intervengdes visando postergar este desfecho. Portanto,
entender se o desfecho ocorre em um tempo mais curto ou longo, condicionado nos
niveis de variaveis explicativas ou preditoras, € uma questao clinica chave para o
prognostico (ABRAHAMOWICZ, MACKENZIE, ESDAILE, 1996; FISCHER, 1999).

Logo, resultados complementares que permitam entender a evolugdo do
tratamento em fungdo do tempo de acompanhamento, como por exemplo a
interpretacdo de curvas de sobrevivéncia e da fungdo risco sao ferramentas
informativas para avaliar esta evolugado (ALTMAN, STAVOLA, 1994,
ABRAHAMOWICZ, MACKENZIE, ESDAILE, 1996; ZHANG et al., 2018).

Por este motivo, focamos neste trabalho a interpretacdo das curvas de risco .
Os riscos podem variar no tempo, e os tempos de acompanhamento de cada individuo
usualmente sdo muito diferentes, desta maneira, usar uma forma funcional mais
flexivel tende a ser mais fidedigno da real trajetoria clinica média da amostra sob
analise. Ainda é possivel usar uma estimativa das curvas de sobrevivéncia e de risco
para construir previsées de comportamentos esperadas (NOJKIMA et al., 2017).

A amostra utilizada no estudo é similar a descrita por outros autores em
populagées de DRC nao dialitica (INKER, CHAUDHARI, 2020; SCHIEVINK, MOL,
LAMBERS, 2015; LEVEY et al., 2014; GREENE et al., 2014; LAMBERS et al., 2014),
exemplificada pela média de idade proxima de 70 anos, em um terco a DRC é de
etiologia pelo DM e com pacientes em estagios iniciais (KDIGO, 2012) e intermediarios
(SHLIPAK et al., 2021; YANG et al., 2020) nos quais o beneficio do tratamento é
potencialmente maior (YANG et al., 2020), essa representatividade reforca as

estimativas de risco.
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Outro ponto relevante é o tipo de tratamento recebido pelos pacientes, em
servigo de atengao secundaria com acesso a atendimento multidisciplinar e exames
complementares, permitindo, portanto, a inferéncia de tratamento adequado em
relacdo a redugao da progressdo da DRC (HUAIRA et al., 2018).

As diferencas de modelagens sobre os trés tipos de desfechos substitutos
neste trabalho chamam atencdo para estas questdes. As curvas de risco se
mostraram completamente diferentes, exceto para o desfecho mudancga de estagios
em que o risco € constante, o que nos leva a poder indicar inclusive o uso de modelos
simples como o Exponencial, ou mesmo o uso de modelos de Cox. Em relagado aos
desfechos definidos a partir de quantidades limiares de decaimento da fungao renal,
0s hazards sao praticamente inversos em termos de forma funcional. Enquanto o
decaimento anual >5mL apresenta uma tendéncia mondétona decrescente ao longo do
tempo, com riscos maiores no inicio do tratamento, as quedas da TFGe maiores que
30% apresentaram risco aumentado em periodos mais tardios. A utilizacdo de
modelos de Cox neste caso, desconsideraria totalmente esta informacéo, de grande
valor clinico, o que provavelmente levaria a uma interpretagcado enviesada e até mesmo
equivocada dos riscos relativos (EMURA, MATSUI, RONDEOU, 2019; GERGE,
SEALS, ABAN, 2014; KLEINBAUM, KLEIN, 2012; GARSON, 2012; LEE, WANG,
2003; NELSON, 1969).

Reforgcamos que inclusive, a forma paramétrica do modelo pode ser totalmente
baseada na experiéncia clinica dos pesquisadores, por exemplo, comparando as
previsdes da porcentagem de pacientes que permanecem livres de eventos apos um
determinado periodo de acompanhamento. A plausibilidade sobre a escolha de uma
distribuicdo paramétrica a priore pode ser feita comparando-se estudos relevantes
anteriores, mas se ndo estiverem disponiveis, sera necessario confiar na opinido de
especialistas clinicos. A opinido do especialista clinico e/ou analista experiente pode
oferecer informacdes valiosas sobre a plausibilidade de certos modelos e suas
extrapolagbes em comparagao com padrdes conhecidos de doenga (GALLACHER,
KIMANI, STALLARD, 2021).

E muito provavel que os resultados coincidirdo, ao menos na forma geral de
tendéncia e monotonicidade, a estimativa empirica da fungao Harzard, mesmo que de
forma aproximada. Dai, a opgdo por um modelo paramétrico de AS, seguido das

analises de ajuste do modelo escolhido por meios graficos ou de critérios de
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informagéao como o AIC, pode trazer estimativas de efeitos mais préximas da realidade
clinica (GALLACHER, KIMANI, STALLARD, 2021).

Toda discussao deste trabalho ndo leva em consideragdo o modelo causal e/ou
0 processo de selecdo de variaveis explicativas/preditoras finais de um modelo de
pesquisa clinica. Esta € uma area que merece artigos completos de discussao, e boas
referéncias sao Greenland (1989), Gelman (2013). O modelo final, inclusive, pode
fazer com que uma nova opgédo de modelo paramétrico surja como concorrente do
modelo inicial, cabendo aos pesquisadores a escolha final a partir de critérios clinicos
e estatisticos (GALLACHER, KIMANI, STALLARD, 2021; GELMAN, 2013;
GREENLAND, 1989).

Este trabalho, portanto, pretende levantar esta discussdo e servir como
referéncia para esta abordagem principalmente na nefrologia, e talvez este seja o
maior potencial, uma vez que utilizou dados reais de pratica clinica de um centro de
tratamento de DRC.

A inclusdo de termos de fragilidade nos modelos produz estimativas de
resultados completamente diferentes dos encontrados nas analises tradicionais, e isso
demanda um aprofundamento maior destes conceitos (BALAN, PUTTER, 2020).

Sendo assim, podemos dizer que a previsao de risco para o paciente com DRC
comecou a mudar de forma significativa a partir da década de 90. Comecou a ser
produzido um grande volume de trabalhos sugerindo quais resultados dos pacientes
devem ser considerados com mais atencao, especialmente relacionados a previsao
de risco ao nivel do paciente, ou previsdes individualizadas, pois isso permitiria a
implementacgao de estratégias mais focadas e direcionadas por parte dos nefrologistas
(TANGRI et al., 2011; BATSIS et al., 2010).

Geralmente os fatores de risco associados a um evento fornecem estimativas
dos riscos de doengas futuras, ou uma estimativa de potencial agravamento de uma
condicao cronica, mas considera como sendo “proporcional” ou “homogéneo” dentro
de certos grupos ou condi¢gées (TANGRI et al., 2011). Nesse sentido, é possivel até
combinar fatores de risco para melhorar as estimativas finais, ou até mesmo partir da
experiéncia clinica para determinar quais fatores merecem mais atencdo para
quantificar o risco de um evento futuro (WIENKE, 2011; TANGRI et al, 2011; MULLER-
RIEMENSCHNEIDER et al., 2010).

Mas na pratica, essa proposicao sofre criticas, especificamente em estudos

longitudinais. Algumas pesquisas nao fazem uma exaustiva especulagdo sobre
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condigbes que sao deixadas de fora da analise final, ou seja, em grande parte das
pesquisas com a finalidade de olhar para o futuro ndo existe uma proposig¢ao a priori
sobre a heterogeneidade entre individuos, mesmo que dentro de uma mesma
categoria ou grupo, que podem ser modelados como efeitos aleatdrios (fragilidade)
(BALAN, PUTTER, 2020; PUTTER, VAN HOUWELINGEN, 2015).

Se nos basearmos no objetivo de apontar quais pacientes tem um risco
aumentado de progressao acelerada DRC, e ajustando os modelos tradicionais de
riscos proporcionais ou falha acelerada para um conjunto de covariaveis, ainda
podemos nao captar toda a informacado sobre o “real” risco desses pacientes. Por
exemplo, as trajetdrias de decaimentos da TFGe podem variar independentemente do
nivel da funcéo renal basal em que o paciente se encontrava ou de comorbidades, ou
de qualquer outra variavel observada no estudo, e esse € um grande desafio para os
nefrologistas (TSAIl et al., 2017; TENGRI et al., 2011).

Atualmente os estudos de progressdo da DRC querem compreender as
variagdes na trajetdria e inclinagdo da TFGe em fungao de seus desfechos substitutos
usuais, e em especial no estagios pre-dialiticos iniciais. Isso podera impactar de forma
mais efetiva os resultados clinicos dos pacientes, permitindo ao nefrologista conhecer
quais pacientes estdo com o risco aumentado e quais os tempos ideais para
intervencgao clinica no sentido de frear a progressao para DRET (ALl et al., 2021; ALI
et al., 2020; TSAl et al., 2017). A questéo central na abordagem destas pesquisas de
progressdo da DRC com a TFG é identificar quais pacientes na linha de base, que
mesmo com medidas basais semelhantes de TFGe, poderéo ter diferentes percursos
e resultados finais apontando para progressao mais rapida da DRC, necessitando de
TRS ou risco aumentado de 6bito precoce (ALl et al., 2021; ALl et al., 2020; YANG et
al., 2020; TSAl et al., 2017).

Ao utilizarmos a AS como abordagem para estas analises, a fungéo de risco é
fundamental. Se pensamos em uma populagdo homogénea a incidéncia destes
eventos ao longo do tempo descrita por esta fungcdo, € assumida como sendo a
mesma para cada individuo dentro um mesmo grupo. Ou seja, a heterogeneidade
observada nas distribuigdes poderia ser considerada simplesmente pelos valores das
covariaveis clinicamente observadas no estudo em um modelo tradicional para o risco
(PUTTER et al., 2015; BALAN; PUTTER, 2020).

Ou seja, esta abordagem é adequada quando as diferengas individuais séao

expressas em quantidades que sdo clinicamente observadas no mundo real e
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reproduzidas no modelo. Esse € um pensamento intuitivo tradicional em previsao de
riscos, ou seja, os individuos com o mesmo valor das covariaveis deveriam ter a
mesma distribuicdo, entretanto no mundo pratico de pesquisas clinicas isso € bem
dificil de ocorrer (SUSAN, 2014).

Em contraposigcao, € natural pensarmos que nem todas as covariaveis com
potenciais chances de afetar a distribuicdo dos resultados de sobrevivéncia serao
observadas no estudo. Isso implica que pode haver heterogeneidade néo observada,
alguma variabilidade que ainda ndo pode ser explicada. Desta forma, individuos com
0 mesmo valor das covariaveis, poderiam ter fungdes risco diferentes (SUSAN, 2014).

Uma forma de levar em conta essa heterogeneidade n&o observada é incluir
efeitos aleatorios no modelo de AS. Como raramente € possivel contabilizar todas as
covariaveis relevantes nos modelos matematicos, quer dizer que, as variaveis que
incorporamos aos modelos sao responsaveis pela heterogeneidade que parcialmente
observamos no mundo pratico. Em AS nos referimos a isso como “fragilidade”, ou
“efeito aleatério”, que pode ser individual ou compartilhado entre grupos, ou entre
centros de tratamento (SUSAN, 2014; PUTTER et al., 2015; BALAN; PUTTER, 2020).

A variagao estimada deste efeito aleatorio € uma indicagdo de uma quantidade
de heterogeneidade que esta ocorrendo nos individuos, no caso de nosso problema
de pesquisa, isso poderia em parte explicar quais pacientes com caracteristicas
semelhantes na TFGe poderéo evoluir de maneiras distintas ao longo do tempo, por
exemplo, uma perda da funcéo renal acima dos valores esperados, ou uma perda da
funcdo renal antes do tempo previsto (GUTIERREZ, 2002; WIENKE, 2011;
HANAGAL, 2011).

Ao avaliarmos o modelo Loglogistico para fragilidade Gamma, ajustado para a
funcdo renal (CKDEPI na linha de base), diagndstico de DM e diagndstico de ha,
observamos trés grupos que compartilham valores de fragilidade semelhante: 110
pacientes (14,4%) com valores de fragilidade entre 1,01 — 1,99, 124 pacientes (16,0%)
com fragilidades entre 2,00 — 2,99 e 46 pacientes (5,9%) com valores de fragilidade >
3,0.

Neste modelo, os grupos com grandes valores de fragilidade, ou seja, >3,0
tenderao a vivenciar o desfecho em momentos no tempo anteriores aos grupos com
pequenos valores do efeito aleatério (fragilidade). Assim, os individuos mais "frageis"
devem experimentar um decaimento >5mL/ano da TFGe antes do tempo. Em

contrapartida, os sobreviventes mais tardios tenderdo a vir de grupos mais robustos



86

(GUTIERREZ, 2002; WIENKE, 2011; HANAGAL, 2011; KLEIN, MOESCHBERGER,
1997).

Resumidamente o efeito aleatério (fragilidade) possui um efeito multiplicativo
na funcao de risco para todos os individuos que compartilham valores semelhantes
de fragilidade. Sendo assim, individuos de grupos com valores grandes para o efeito
aleatdrio tendem a experimentar o evento antes de individuos pertencentes a grupos
com valores pequenos no efeito aleatorio (<1,0) (GUTIERREZ, 2002; WIENKE, 2011;
HANAGAL, 2011; KLEIN, MOESCHBERGER, 1997).

No contexto de modelos de risco para previsao dos resultados de tempo para
evento, esses efeitos aleatdrios apontam a selegado de individuos com maior risco
compartilhado e podem ser usadas para modelar resultados de sobrevivéncia mais
robustos (BALAN; PUTTER, 2020). Sdo ferramentas uteis em situagées em que ha
uma forte evidéncia a priori de heterogeneidade, seu objetivo final € gerar um melhor
entendimento ou fornecer explicagbes alternativas sobre a forma das curvas de risco
(BALAN; PUTTER, 2020).

Em termos de escolha de qual distribuicdo de fragilidade € mais adequada,
optamos pelo modelo de fragilidade Gamma, pois € o modelo de fragilidade mais
simples e mais bem compreendido, e também ja implementado nos principais pacotes
estatisticos. Além disso, resultados tedricos indicam que a distribuicdo gama é o fator
limitante na distribuigdo da fragilidade de individuais sobreviventes em longos
periodos, independentemente da distribuicdo da fragilidade na linha de base (BALAN,;
PUTTER, 2020).

Dada a proposta introdutoria deste artigo sobre 0 assunto, também nao houve
uma preocupacdo de se estabelecer um modelo explicativo para os desfechos
estudados. As variaveis, bastante conhecidas por seus efeitos na clinica nefrologica,
foram utilizados como meros exemplos ilustrativos, e deve-se evitar a generalizagéo
destes resultados para a pratica clinica, ou mesmo com referéncia a outros trabalhos

que investigam temas como DM e doengas coronarias em pacientes renais cronicos.
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CONCLUSAO

Nosso objetivo foi propor metodologicamente as aplicagées possiveis dos
modelos paramétricos de sobrevida ajustados a dados censurados em uma coorte de
pacientes DRC em estagios preé-dialiticos. Embora os modelos semi-paramétricos
tenham se destacado nas pesquisas médicas nas ultimas décadas, quando ha
violacdo das suposicdes de proporcionalidade, o pesquisador incorre num risco de
produzir medidas enviesadas e distantes da relacdo com sua pratica clinica. Desta
forma, as propriedades estatisticas mais robustas dos modelos paramétricos devem
ser levadas em consideracgao, inclusive a plausibilidade das extrapolagdes que seus
resultados podem ser feitos pelo nefrologista. Dada a flexibilidade dos modelos
parameétricos, podemos comparar os resultados das curvas das fungdes de
sobrevivéncia e funcdes de risco paramétricas com estudos relevantes, e também
com a opinidao de especialistas clinicos, comparagao com padrées conhecidos de

doenca e indicando os possiveis caminhos a seguir.
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11 ANEXO 1 (Protocolo de aprovagao CEP)

CoMiTE DE ETICL B3 PESQENSA - CEP-HY CASURIT

HOSPITAL UNIPERSITARIO

Parecer n® 20372011

Profocoly CEPUETT: 0894202011 FR: 441338 CA4F: 0173.0.180.420-11
Projeta de Pesquisg: Associagio sabre ftores soticecondmicns e progressio da Doenga
Renal Cronica - Andlise de uma coorte por sete anos

Versan da Profecole ¢ Dara: 01 de julbo de 2011

Grape: T

Patrecinador: F

Pesqrisador Respaisdvel: Luciana Dos Santos Tirapani

Pesquisadores Paricipantes: Natilia Mariz da Silva Fernandes, Hélady Sanders

FCLE: Sulicifacio dc Dispense de Termo de Consentimenta Lives e Esclarecido

Instiraipio; Fundagho Instituto Mineire de estdos ¢ Pesquiss em Nefralogia

Registro na CONEP:

Maiéria_pore andlise: Folha de Rosto, Projeto de pesquisa, Dispensa de Termo de
Consentimento Livie ¢ Esclarecid, Orcamento Financsiro, Comprovante de atualizagdo do
pesquisador e dos demais pesquisadores participantes =

Sumirioicomentirios du protocolo:
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Latina,

Diame da imporiincia dos fotores socibecondmicos No aumEND dz incidénsia ¢
prevaléncia da DRC e da sscassez de estudns que avafiam o impacto destes fatores na
progressio da DRC. nowdanente em paises em desenvalvimento, desenbamos um estado
para fomecer informagdes ¢ possiveis estratégiac de intervengio no nosso meio,

.
Objetive: Caravterizar o periil socisl dos pacientes portadores de doenga renal crimica pre-
dialftica nos sstagios 3.4 ¢ 5 o avaliar o cslabelecer um paralelo com perfil social de
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pacientes idosos deseritos pelos indicadores sociais do 1BGE; Avaliar o impacto das
varidvels socloecondimicas na progressio da DRC pré dialitica em estigios 3, 4 e 5,
Metodologia: Esiedo de Coorte retrospective onde serfio analisados pacientes renais
crémicos acompanhados pela equipe interdisciplinar no ambulatério de pré-didlise da
FundacZo Imepen no pericde de janciro de 2002 a dexsmbro da 2009.

Procedimentos: A pesquisa serd realizada no Micleo Interdisciplingr de Estudos ¢
Pesquisas em Mefrologia (NIEPEN)UFIF/Fundacio IMEPEN

Caracleristicas da populagio a estudar: Prontuarios de pacicntes renais crinicos nos
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de segmento, cadastrades no IMEPEN e acompanhados no perfodo de 2002 a 2009,
Tamanho da amostrs: Serdo estudados 2'20 prontudrios
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socieis visando impedir a répida progress3o da doenga renal.
Previsdo de ressareimento: Nio se aplica.

Creamento: Detalhado & serd de responsabilidade da IMEPEN.
Fouie de financiamento: IMEPEN

Cronograma: Inicio previsto para setembro de 2017 com iénmine programado para margo
de 2013,

Revisfio ¢ referéncias: Atualizadas ¢ dao 0 a0 protocalo de pesquisa propasto.

Termo de Consentimento Livre e Eselarecido: O TCLE foi dispensado a pedido em
funggia do objerto do estude ser um Jevantamenta de dados em arquive & cam compromisso
de pesquisador de preservar os dados confidencials € sigilosos.
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12 ANEXO 2 — (Sintaxes utilizadas nesta tese)

*local de armazenamento do banco de dados no computador
use "surv drc geral atual.dta", clear

*declaracdo do estudo de sobrevivéncia
stset meses, failure( drc prog fast )

*MODELO 1 - EXPONENCIAL + IAC + Cox-Snell
streg, dist (exponential)

predict surv_exp, surv

predict ha exp, ha

estat ic

predict double cs e, csnell

sts generate km e=s

generate double H e=-1n(km e)

*MODELO 2 - WEIBULL + IAC + Cox-Snell
streg, dist(weibull)

estat ic

predict surv weib, surv

predict ha weib, ha

predict double cs w, csnell

sts generate km w=s

generate double H w=-1n(km w)

*MODELO 3 - LOGNORMAL + IAC + Cox-Snell
streg, dist(lognormal)

predict surv_logn, surv

predict ha logn, ha

estat ic

predict double cs 1, csnell

sts generate km l=s

generate double H 1=-1n(km 1)

*MODELO 4 - LOGLOGISTIC + IAC + Cox-Snell
streg, dist(loglogistic)

predict surv loglog, surv

predict ha loglog, ha

estat ic

predict double cs 11, csnell

sts generate km ll=s

generate double H 1l=-1n(km 11)

*MODELO 5 - GOMPERTZ + IAC + Cox-Snell
streg, dist (gompertz)

predict surv_gomp, surv

predict ha gomp, ha

estat ic

predict double cs g, csnell
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sts generate km g=s
generate double H g=-1n(km g)

*COMANDO PARA UNIR AS CURVAS DA FUNCAO S(t)
sts graph, «c¢i addplot((line surv _exp t, sort) (line surv_weib

_t, sort) (line surv gomp t, sort) (line surv logn _t, sort)
(line surv_loglog t, sort)) sts graph , Harzard addplot ((line
ha exp t, sort) (line ha weib t, sort) (line ha gomp t, sort)

(line ha logn t, sort) (line ha loglog t, sort))

*COMANDO PARA UNIR AS CURVAS DA FUNCAO h (t)
sts graph, addplot ((scatter surv _exp t, sort) (scatter

surv_weib t, sort) (scatter surv _gomp t, sort) (scatter

surv_logn _t, sort) (scatter surv loglog t, sort)) sts graph,

Harzard addplot ((scatter ha exp t, sort) (scatter ha weib t,

sort) (scatter ha gomp t, sort) (scatter ha logn ¢t, sort)
(scatter ha loglog t, sort))

line H e cs e cs e, sort title(Exponencial) legend(off)
line H w cs w cs w, sort title(Weibull) legend(off)

line H 1 cs 1 cs 1, sort title(Log-normal) legend(off)
line H 11 cs 11 cs 11, sort title(Loglogistic) legend(off)
line H g cs g cs g, sort title(Gompertz) legend(off)

*Pacotes do R Studio (para gerar os modelos de fragilidade)

library(survival)

library(frailtySurv)

library(frailtypack)

library(parfm)

library(ggplot2)

library (haven)

*Comandos para gerar o modelo de fragilidade

modl <- parfm(Surv(meses, drc prog fast) ~ dm diag, cluster =
"id", data = surv _drc geral artigo2, dist = "lognormal", frailty
= "Gamma")

modl

*Comandos para gerar o grafico de fragilidade

u <- predict (modl)
plot(u, sort = "i")

*Comandos para gerar os valores de fragilidade

surv_drc geral artigo2$fragilidade<-u
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13 ANEXO 3 (Trabalhos publicados junto ao nucleo de nefrologia)

Publicag6es do aluno Renato Erothildes Ferreira junto ao Nucleo de Nefrologia

durante o periodo de doutoramento

ARTIGOS PUBLICADOS JUNTO AO ORIENTADOR:

1.

3.

Pinhati RR, Ferreira RE, Carminatti M, Tavares PL, Marsicano EO, Sertoério ES,
Colugnati FAB, de Paula RB, Sanders-Pinheiro H. The prevalence and
associated factors of nonadherence to antihypertensive medication in
secondary healthcare. Int Urol Nephrol. 2021 Aug;53(8):1639-1648. doi:
10.1007/s11255-020-02755-w. Epub 2021 Jan 16. PMID: 33454860.

Pinhati RR, Ferreira RE, Carminatti M, Colugnati FAB, de Paula R, Sanders-
Pinheiro H. Adherence to antihypertensive medication after referral to
secondary healthcare: A prospective cohort study. Int J Clin Pract. 2021
Mar;75(3):e13801. doi: 10.1111/ijcp.13801. Epub 2020 Nov 28. PMID:
33113587.

Assis Espindula Mota M, Otavio do Amaral Corréa J, Erothildes Ferreira R,
Rodrigues Mendes Moraes M, Parisi Marliere B, Antonio Basile Colugnati F.
Prevaléncia de perda auditiva, e fatores associados, em pacientes com doencga
renal crénica em tratamento conservador. hu rev [Internet]. 8° de junho de 2020
[citado 16° de janeiro de 2022];46:1-9. Disponivel em:
https://periodicos.ufjf.br/index.php/hurevista/article/view/28887

CAPITULOS DE LIVROS PUBLICADOS:

4.

COLUGNATI, FAB.; FERREIRA, RE. Consideracbes sobre o software
estatistico STATA In: Metodologia de Pesquisa - Modelos e estatistica
aplicados a pesquisa cientifica na area da Saude.1 ed.Juiz de Fora - MG:
Editora da UFJF, v.1, p. 267-290. ISBN: 9788593128567.4; 2019.
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ISBN: 9788593128567.4; 2019.

COLUGNATI, FAB.; FERREIRA, RE. Principios da publicagdo cientifica
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