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ARTIGO ORIGINAL

Predicao de sindrome metabdlica e seus fatores de risco
associados em pacientes com doenca renal cronica
utilizando técnicas de machine learning

Prediction of metabolic syndrome and its associated risk
factors in patients with chronic kidney disease using machine
learning techniques

Resumo

Introducao: A doenga renal cronica
(DRC) e a sindrome metabdlica (SM) sio
reconhecidas como problemas de satude
publica relacionados ao excesso de peso e
a fatores cardiometabdlicos. O objetivo
deste estudo foi desenvolver um modelo
para prever a SM em pessoas com DRC.
Métodos: Este foi um estudo transversal
prospectivo de pacientes de um centro
de referéncia em Sao Luis, MA, Brasil.
A amostra incluiu voluntdrios adultos
classificados de acordo com a presenca de
DRC leve ou grave. Para o rastreamento
da SM, o algoritmo de classificacio k-
nearest neighbors (KNN) foi utilizado
com os seguintes dados: sexo, tabagismo,
circunferéncia do pescogo e relagio cintura-
quadril. Os resultados foram considerados
significativos com p < 0,05. Resultados:
Foram avaliados 196 pacientes adultos
com média de idade de 44,73 anos, 71,9%
do sexo feminino, 69,4% com sobrepeso e
12,24% com DRC. Desses tltimos, 45,8 %
apresentaram SM, a maioria tinha até
3 componentes metabodlicos alterados, e o
grupo com DRC apresentou significAncia
estatistica em: circunferéncia da cintura,
pressdo arterial sistdlica, pressdo arterial
diastélica e glicemia de jejum. O algoritmo
KNN comprovou ser um bom preditor
para a triagem de SM com acuricia e
sensibilidade de 79% e especificidade de
80% (drea sob a curva ROC - AUC =
0,79). Conclusao: O algoritmo KNN pode
ser usado como um método de triagem de
baixo custo para avaliar a presenca de SM
em pessoas com DRC.

Descritores:  Inteligéncia  Artificial;
Insuficiéncia Renal Cronica; Aprendizado
de Mdquina; Sindrome Metabdlica.

ABSTRACT

Introduction: Chronic kidney disease
(CKD) and metabolic syndrome (MS)
are recognized as public health problems
which are related to overweight and
cardiometabolic factors. The aim of
this study was to develop a model to
predict MS in people with CKD.
Methods: This was a prospective
cross-sectional study of patients from
a reference center in Sio Luis, MA,
Brazil. The sample included adult
volunteers classified according to the
presence of mild or severe CKD. For MS
tracking, the k-nearest neighbors (KNN)
classifier algorithm was used with the
following inputs: gender, smoking, neck
circumference, and waist-to-hip ratio.
Results were considered significant at
p < 0.05. Results: A total of 196 adult
patients were evaluated with a mean
age of 44.73 vyears, 71.9% female,
69.4% overweight, and 12.24% with
CKD. Of the latter, 45.8% had MS, the
majority had up to 3 altered metabolic
components, and the group with CKD
showed statistical significance in: waist
circumference, systolic blood pressure,
diastolic blood pressure, and fasting
blood glucose. The KNN algorithm
proved to be a good predictor for MS
screening with 79% accuracy and
sensitivity and 80% specificity (area
under the ROC curve — AUC = 0.79).
Conclusion: The KNN algorithm can be
used as a low-cost screening method to
evaluate the presence of MS in people
with CKD.

Keywords: Artificial Intelligence; Renal
Insufficiency, Chronic; Machine Learning;
Metabolic syndrome.
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Predicao de sindrome metabdlica por machine learning

INTRODUCAO

As doengas cronicas ndo transmissiveis (DCNT) sdo
atualmente reconhecidas como um dos principais
problemas de saude publica'. A Organizacio
Mundial da Saidde (OMS) estima que as DCNTs
sejam responsaveis por 71% dos 57 milhdes de dbitos
ocorridos mundialmente?. No Brasil, as DCNTs sao
responsaveis por 76,4% de todos os 6bitos, com
destaque para doencas do aparelho circulatério (28 %
dos 6bitos), cancer (18%), diabetes mellitus (5%) e
doencgas respiratorias (6%)3.

Dentre as DCNT, destaca-se a doenca renal
cronica (DRC), que se caracteriza pela alteragdo da
funcdo renal. E definida como uma anormalidade
na estrutura ou func¢do renal que estd presente ha
mais de trés meses e traz implicagdes para a saude.
Essas anormalidades podem ser representadas por
uma taxa de filtracio glomerular (TFG) reduzida
<60 ml/min/1,73 m ou pela presenca de um ou mais
marcadores de injdria renal*’.

A prevaléncia de DRC ainda é desconhecida
em muitos paises’. Entretanto, tem aumentado,
principalmente como resultado do aumento da
incidéncia de obesidade, diabetes e hipertensio.
Além disso, a fungdo renal é altamente suscetivel a
alteragdes relacionadas a idade, com uma incidéncia
significativamente maior em pacientes de meia-idade
e idosos’*.

Pessoas com DRC tendem a apresentar doengas
cardiovasculares (DCV)3. A DCV ¢ a principal causa
de 6bito em pacientes com doenga renal cronica
e estd associada a progressio acelerada da DRC.
Esses achados corroboram a ideia de que a presenca
de fatores de risco cardiometabdlicos (FRC) e a
fungdo renal prejudicada podem aumentar os riscos
relacionados a doenca renal’.

Além disso, a sindrome metabdlica (SM) é
considerada um agrupamento de fatores de risco
inter-relacionados que duplica o risco de DCV
em 5 a 10 anos'. Essa patologia é descrita como
um conjunto de FRC, que geralmente estio
relacionados ao desenvolvimento de resisténcia a
insulina e acimulo de gordura. Esses fatores de risco
incluem hipertensdo arterial, hipertrigliceridemia,
dislipidemia, hiperglicemia e obesidade central'!.
com DNTs
financeiros elevados ao sistema publico de saude,

Os individuos geram  custos

pois requerem tratamento para o controle dessas
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doencas, especialmente no caso de SM e DRC. Os
pacientes com DRC em estdgio terminal, estigio G5
(TFG <15 mL/min/1,73 m?) apresentam insuficiéncia
renal grave que leva a perda completa da fungio
renal. Nesse estdgio, as opgOes terapéuticas sio as
terapias renais substitutivas (TRS), como métodos
artificiais de purificacdo do sangue (didlise peritoneal
ou hemodiilise) ou transplante renal®. No Brasil, a
TRS é considerada o principal tratamento e também
exige custos mais elevados para os servigos de satide!2.
Portanto, a deteccdo precoce dessas patologias pode
retardar complica¢des e apoiar o uso de intervengoes
adequadas, como testes de triagem em grupos de alto
risco’>.

Nesse caso, algumas técnicas de andlise de dados
parecem ser boas solugdes que fornecem previsdes
mais precisas sobre a saide do individuo'. Assim, o
uso de técnicas de machine learning (ML) parece ser
um instrumento para ajudar a desenvolver e melhorar
novos métodos de diagndstico e/ou triagem!>1°,

Portanto, a importancia do estudo para a predicao
de SM na populagio com DRC é evidente, uma vez
que essa condicdo leva a estdgios mais avangados e a
um maior risco de ébito por eventos cardiovasculares
nessa populagio. Dessa forma, mesmo que os
pacientes com DRC apresentem poucos fatores
de risco para SM, medidas preventivas devem ser
tomadas para evitar problemas e desfechos negativos,
como 6bito precoce.

Assim, dada a magnitude da SM e da DRC e as
complicacdes a elas relacionadas, deve-se, portanto,
envidar esforcos para viabilizar estudos destinados
ao diagnéstico precoce dessas patologias. Além
disso, este estudo tem como objetivo desenvolver um
modelo para prever o risco de SM e os fatores de risco
associados em pessoas com DRC.

MEetopos

Este foi um estudo transversal prospectivo de
pacientes de ambos os sexos do Centro de Referéncia
em Nefrologia em Sdo Luis, MA, Brasil, entre janeiro
de 2018 e julho de 2020. A amostra consistiu em
196 voluntarios classificados de acordo com seu
estado de saide A DRC foi determinada por uma
taxa de filtracdo glomerular <60 mL/min*, para DRC
leve (acima desse valor) ou DRC grave. A TFG foi
determinada pela medi¢do da creatinina sérica. Para
calcular a taxa de filtragio glomerular estimada,



foi utilizada a equagdo Chronic Kidney Disease
Epidemiology Collaboration (CKD-EPI)".

A suspeita diagnostica de SM foi definida conforme
proposto pela International Diabetes Federation
(IDF)'® considerando a presenca de alteragdes na
circunferéncia da cintura (> 90 cm para homens e
> 80 cm para mulheres) como um fator obrigatério,
além de outros dois componentes alterados. Esses
componentes podem ser: triglicerideos > 150 mg/dL
ou tratamento para dislipidemia; colesterol HDL < 40
mg/dL para homens e < 50 mg/dL para mulheres ou
tratamento para dislipidemia; pressio arterial sist6lica
(PAS) > 130 mmHg, pressio arterial diastélica (PAD)
> 85 mmHg ou uso de medicacdo anti-hipertensiva; e
glicemia de jejum > 100 mg/dL ou diagnéstico prévio
de diabetes mellitus®.

A coleta de dados foi realizada em duas etapas.
Primeiro, os voluntdrios foram recrutados no
Centro de Nefrologia. Aqueles que concordaram
em participar do estudo assinaram voluntariamente
o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE). Em seguida, foram entrevistados por meio
de um questiondrio semiestruturado, seguido de
uma avaliagio antropométrica e hemodindmica. Os
exames laboratoriais foram agendados para o dia
seguinte.
dados

bioquimicos, hemodinidmicos e de estilo de vida.

Foram  avaliados antropomeétricos,

O  questiondrio  semiestruturado  considerou
caracteristicas sociodemogréficas, estilo de vida e
histérico pessoal autorrelatado, como hipertensio e
diabetes mellitus. As varidveis antropométricas foram
realizadas em duplicata, e as médias foram utilizadas
para a analise dos dados. Todas as varidveis foram
medidas de acordo com protocolos ja consolidados
na literatura?®. Essas varidveis foram: peso, altura,
circunferéncia do braco (CB), circunferéncia da
cintura (CC), circunferéncia do quadril (CQ),
circunferéncia do pescoco (CP) e circunferéncia da
panturrilha (CPa).

Indices antropométricos: relagio cintura-quadril
(RCQ), relacio cintura-estatura (RCE) e indice
de massa corporal (IMC) foram utilizados para
determinar o estado nutricional e foram baseados
nos pontos de corte da OMS. A CC foi estimada
considerando os pontos de corte para a populacdo
sul-americana, com valores de 290 cm para homens e
>80 cm para mulheres®.
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Somente o algoritmo de classificagio k-nearest
neighbors (KNN), um método de ML supervisionado,
foi utilizado para o rastreamento da SM. E facil de
implementar, adaptdvel e simples de programar.
Todas essas vantagens tiveram um impacto positivo
em nossa escolha, pois o KNN por si s6 atendeu as
nossas demandas?!.

O KNN utiliza os dados mais proximos e realiza
uma segmenta¢io dos resultados mais proximos
com base na métrica selecionada, considerando uma
margem de erro limitada. Nesse algoritmo, o conjunto
de dados é preparado pela remogio de dados perdidos
e pela normalizacio das caracteristicas, o que é
conhecido como fase de pré-processamento. Os dados
sa0 entao divididos aleatoriamente em dois conjuntos
diferentes: o conjunto de treinamento e o conjunto
de teste. Essa técnica garante uma representag¢io
adequada dos padrbes para treinamento e uma
avaliagdo robusta de desempenho?!.

Portanto, o banco de dados foi dividido em dois
grupos: 80% da amostra foi para treinamento e 20%
para teste. Com base nas informagdes clinicas do
paciente (sexo, tabagismo, RCQ e CPa), o algoritmo
de classificagio foi capaz de distinguir individuos com
e sem SM. O método de classificacdo foi construido
com o uso do software MATLAB® versio R2021a
(MathWorks Inc, Natick, MD, EUA).

Para o arquivo de dados e andlise estatistica, foi
utilizado o software SPSS® versio 25 (SPSS Inc.,
Chicago, IL, EUA). O teste de Kolmogorov-Smirnov
foi usado para analisar a normalidade dos dados. As
variaveis que foram consideradas com distribui¢do
normal foram analisadas por meio do teste t de
Student. As demais foram analisadas com o teste U de
Mann-Whitney, e a curva ROC (Receiver Operating
Characteristics) foi utilizada para a avaliagio do
algoritmo de classificagdo. Além disso, os resultados
foram considerados estatisticamente significativos
quando p < 0,05. Todos os valores da analise estatistica
estdo descritos nas tabelas da secao Resultados.

Este estudo faz parte de um projeto maior
(“guarda-chuva” ou “raiz”), intitulado “Prediction
of Chronic Kidney Disease Using Artificial Neural
Networks” (Predi¢io de Doenca Renal Cronica
Utilizando Redes Neurais Artificiais). Também
foi aprovado pelo Comité de Etica e Pesquisa da
Universidade Federal do Maranhio, de acordo com
o parecer CAAE numero 67030517.5.0000.5087.
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Além disso, todos os participantes assinaram o termo
de consentimento livre e esclarecido. Vale ressaltar
que este trabalho utiliza dados populacionais originais
gerados exclusivamente para esta pesquisa, além de
fornecer novos dados para o projeto guarda-chuva.
Ademais, é importante mencionar que tanto as redes
neurais quanto o KNN sdo modelos computacionais
trabalham com

de inteligéncia artificial que

processamento de dados para classificacdo e predicdo.

ResuLTADOS

Foram avaliados 196 pacientes adultos com média
de idade de 44,73 = 15,96 anos, dos quais 71,9%
(n = 141) eram do sexo feminino € 79,1% (n = 155) se
identificaram como nio brancos. Além disso, 65,8%
(n=129) dos pacientesrelataram nio praticar atividade
fisica, 29,1% (n = 57) consumiam dilcool e 3,6%
(n = 7) fumavam. Em relacio as doencas subjacentes,
31,1% (n = 61) relataram ter hipertensido arterial
sisttmica (HAS) e 29,6% (n = 58) apresentavam
diabetes mellitus (Tabela 1). A andlise dos dados
antropomeétricos revelou que mais da metade dos
individuos estavam com sobrepeso (69,4%), com
IMC médio de 27,44 + 5,10 kg/m? (Tabelas 1 e 2).

A Tabela 3 mostra as caracteristicas gerais da
amostra, que foi estratificada de acordo com a
presenca de DRC leve e grave. Nessa Tabela, os
pacientes com DRC grave apresentaram valores
significativamente mais elevados de pressio arterial
sistOlica e diastélica, idade, CP, glicemia de jejum e
ureia (p < 0,05) do que aqueles com DRC leve. Da
mesma forma, as varidveis indicadoras de obesidade
(CC, IMC, RCQ, RCE) também apresentaram uma
prevaléncia maior no grupo de DRC grave.

Para fins clinicos, epidemioldgicos, didaticos e
conceituais, a DRC é classificada em seis estigios
funcionais, de acordo com o grau de fun¢io renal
do paciente, baseado na taxa de filtracio glomerular,
variando de condi¢io normal/alta a didlise ou
transplante. O KDIGO (Kidney Disease: Improving
Global Outcomes) orienta a estimativa da TFG a
partir da creatinina sérica como o melhor método para
diagnosticar, classificar e monitorar a progressio da
DRC*. A TFG foi categorizada de G1 a G5, conforme
demonstrado na Tabela 4.

Quanto ao estadiamento e classificagio da DRC,
a Tabela 4 mostra que uma grande parte da amostra
estd nos estagios iniciais (G1 e G2), todos do grupo
DRC leve. Em contraste, somente 1,4% (n = 4) esta
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TABELA 1 CARACTERISTICAS SOCIODEMOGRAFICAS E DE
ESTILO DE VIDA DA AMOSTRA
Variaveis Categoria N %
Cor da pele” Branca 41 20,9%
N&o branca 155 79.1%
Sexo” Feminino 141 71,9%
Masculino 55 28,1%
Status nutricional Eutrofico 60 30,6%
(ImMC)* Sobrepeso 136 69,4%
Tabagismo” Nao 189 96,4%
Sim 7 3,6%
Alcoolismo” Nao 139 70,9%
Sim 57 29,1%
Pratica de atividade Néo 129 65,8%
fisica’ Sim 67  34.2%
Presenca de DRC” Nao 172 87.8%
Sim 24 12,2%
Presenca de SM” Nao 150 76,5%
Sim 46 23,5%
DM autorrelatado” Néo 138 70,4%
Sim 58 29,6%
HAS autorrelatada” Nao 135 68,9%
Sim 61 31,1%

Abreviagoes — IMC: indice de massa corporal; DRC: doenca renal
cronica; SM: sindrome metabodlica; DM: diabetes mellitus; HAS:
hipertensédo arterial sistémica. Notas — *valores descritos como
porcentagem (%) e frequéncia (n).

TABELA 2 CARACTERISTICAS ANTROPOMETRICAS E
HEMODINAMICAS DA AMOSTRA

Variaveis Médias
Idade (anos)’ 44,73 + 15,96
Altura (m)? 1,58 £ 0,08
Peso corporal (kg)* 68,63 = 13,79
CC (cm)’ 8722 + 12,95
CB (cm)" 30,46 + 4,08
CP (cm)? 35,16 = 3,63
CPa (cm)? 35,66 + 3,63
IMC (kg/m?)* 2744 + 5,10
RCE" 0,55+ 0,08
RCQ' 0,85+ 0,08
PAST 124,06 = 23,99
PAD' 7737 £ 12,06

Abreviagbes — CC: circunferéncia da cintura; CB: circunferéncia
do brago; CP: circunferéncia do pescocgo; CPa: circunferéncia da
panturrilha; IMC: indice de massa corporal; RCE: relagédo cintura/
estatura; RCQ: relacao cintura:quadril; PAS: pressao arterial sistdlica;
PAD: pressdo arterial diastolica; m: metros; cm: centimetros.
Notas — "Teste U de Mann-Whitney; Dados descritos como média +
(desvio padrao).
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TABELA 3 CARACTERISTICAS ANTROPOMETRICAS, HEMODINAMICAS E LABORATORIAIS DA AMOSTRA, ESTRATIFICADAS PELA
PRESENCA DE DOENCA RENAL CRONICA (DRC)
Variaveis DRC leve DRC grave Valor de p
(n=172) (n=24)
|dade (anos)* 40,5 (29,25 - 54) 60 (51,25 - 68) <0,001
Altura (m)? 1,57 (1,51 -1,63) 1,61 (1,55 -1,68) 0,153
Peso corporal (kg)* 66,2 (58,8 — 76,57) 70,45 (64,17 - 80,45) 0,090
CC (cm)’ 86,16 = 12,79 94,85 + 11,7 0,002
CB (cm)" 30 (28 -33,3) 30 (28,12 - 31,87) 0,816
CP (cm)* 34,9 (32 - 38) 36,75 (34 - 39,75) 0,039
CPa (cm)* 35,5 (33 -38) 34,25 (32 - 36,75) 0,196
IMC (kg/m?)" 26,54 (23,71 - 29,91) 2767 (25,58 - 31,42) 0,285
RCQ™ 0,84 + 0,08 0,93 + 0,08 <0,001
RCE' 0,54 + 0,08 0,59 + 0,07 0,012
PAS' 1175 (107 - 131) 134 (123,25 - 165,5) <0,001
PAD' 75 (70 - 82) 86,5 (76,25 — 91) 0,019
CTt 178,12 + 45,39 163,13 + 44,78 0,131
Triglicerideos’ 108 (75,25 — 164,75) 128 (84,25 — 174,5) 0,216
Colesterol HDL® 44 (38 — 54) 43 (34 - 53,75) 0,575
Colesterol LDL" 105,73 + 36,41 89,80 + 41,89 0,050
Glicose no sangue’ 79,00 (7750 — 87,50) 81,00 (75,00 - 88,00) 0,001
Ureia® 24,5 (20,25 - 31) 54,5 (39,25 - 79) <0,001

Abreviagoes — IMC: indice de massa corporal; CC: circunferéncia da cintura; CB: circunferéncia do brago; CPa: circunferéncia da panturrilha; RCQ:
relacdo cintura:quadril; RCE: relacéo cintura/estatura; PAS: pressao arterial sistolica; PAD: presséao arterial diastdlica; CT: colesterol total; TFG: taxa
de filtragdo glomerular; m: metros; cm: centimetros. Notas — 'Teste U de Mann-Whitney; Valores descritos como média/mediana + DP (desvio
padréo).

TABELA 4 ESTADIAMENTO E CLASSIFICACAO DA DOENCA RENAL CRONICA (DRC) NA AMOSTRA (N = 196)

Estagios Classificacao Frequéncia*

G1 TFG >90 (normal ou aumentada) 17 41,1%
G2 TFG 60-89 (levemente reduzida) 55 19,3%
G3a TFG 45-59 (reducéo leve a moderada) 10 3,5%
G3b TFG 30-44 (reducdo moderada a grave) 5 1,8%
G4 TFG 15-29 (gravemente reduzida) 5 1,8%
Gb TFG <15 (insuficiéncia renal) 4 1,4%

Abreviagdo: TFG: taxa de filtracdo glomerular. Nota — *valores descritos em frequéncia (n) e porcentagem (%).

em estdgio terminal e requer algum tipo de terapia
renal substitutiva.

A Tabela 5 mostra os valores de prevaléncia
dos fatores de risco para sindrome metabdlica
estratificados pela presenca de DRC leve ou grave.
A andlise dos dados clinicos mostrou que, em
valores percentuais, todos os componentes alterados
da SM se mostraram prevalentes no grupo DRC

grave, com excecdo do colesterol total (CT). Da
amostra investigada, 45,8% dos pacientes com DRC
grave apresentaram SM, e a maioria tinha até trés
componentes metabolicos alterados.

Ao observarmos a tabela estratificada pela
presenca de DRC (Tabela 3), o grupo de individuos
com problemas renais apresentou valores médios/
medianos mais elevados em todos os parametros
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TABELA 5 PREVALENCIA DE SINDROME METABOLICA E SEUS COMPONENTES NA AMOSTRA
Variaveis Categoria DRC leve DRC grave Valor de p
N N %
SM” Nao 137 79,70% 13 54,20% 0,006
Sim 35 20,30% 11 45,80%
ccr Normal 68 39,50% 6 25,00% 0,169
Alterada 104 60,50% 18 75,00%
PA Normal 13 65,70% 7 29,20% 0,001
Alterada 59 34,30% 17 70,80%
CcT Normal 108 62,80% 17 70,80% 0,443
Alterada 64 3720% 7 29,20%
TG” Normal 121 70,30% 15 62,50% 0,434
Alterada 51 29,70% 9 3750%
HDL" Nao 75 43,60% 10 41,70% 0,858
Sim 97 56,40% 14 58,30%
GJ” Normal 149 86,60% 15 62,50% 0,003
Alterada 23 13,40% 9 3750%

Abreviagoes — CC: circunferéncia da cintura; PA: presséao arterial; CT elevado: colesterol total elevado; TG: triglicerideos; HDL: lipoproteina de alta

densidade; GJ: glicemia de jejum. Nota — *Teste qui-quadrado.
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Figura 1. A érea sob a curva ROC demonstra o poder discriminatério do algoritmo de k-nearest neighbors na predicdo da sindrome metabdlica no

conjunto de teste.

em comparacio com individuos saudiveis, com
significincia estatistica na CC, pressio arterial
sistolica, pressdo arterial diast6lica e glicemia de
jejum.

Com relagdo ao software desenvolvido por meio
de ML, o algoritmo implementado foi o KNN com
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as seguintes entradas: sexo, tabagismo, RCQ e CP. O
desenvolvimento do algoritmo foi rotulado com base
nos componentes da SM de acordo com os critérios
da IDF8:,

Nio hd uma propor¢do fixa que funcione em
todos os cendrios do algoritmo KNN. O banco de
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Figura 2. Layout da interface do usuério (A) e exemplo com pardmetros de entrada (B).

dados foi dividido em dois grupos: 80% da amostra
foi alocada para treinamento e 20% para teste. Isso
foi feito considerando o fato de que, com conjuntos
de dados muito grandes, pode ser vidvel utilizar
propor¢des como 70/30 ou mesmo 90/10%2, Todas
essas divisdes foram testadas, e a que apresentou a
melhor resposta foi 80/20, por se tratar de um banco
de dados de tamanho médio. O KNN teve 79% de
acurdacia e sensibilidade e especificidade de 80%.

A Figura 1 mostra a representagio grafica da curva
ROC (4rea sob a curva ROC - AUC = 0,79) gerada
pela plotagem da sensibilidade (taxa de verdadeiros
positivos) no eixo y versus a especificidade (taxa de
falsos positivos) no eixo x. Assim, 0o KNN comprovou
ser um bom classificador para prever a SM. Para que
um teste diagnostico seja considerado preciso, uma
curva no tridngulo superior esquerdo deve estar
acima da linha de referéncia. Quanto mais proxima
essa curva estiver desse canto, ou seja, mais proxima
de 1, melhor o desempenho do método?>?*.

Nesta primeira etapa do estudo, decidimos utilizar
esses parametros antropométricos por serem de baixo
custo, faceis de usar e ja recomendados na literatura.
No entanto, acredita-se que o uso de mais varidveis de
entrada possa aumentar a especificidade do algoritmo
de classificacio.

O software é simples e ficil de usar. Possui quatro
campos para insercao dos dados clinicos do paciente
e trés botdes. Esses botdes sdo rotulados da seguinte
forma: calcular (fornece a classificagio do paciente
apoés a andlise dos dados clinicos), limpar (exclui os
dados inseridos na tela) e fechar (encerra a operacgao
do software). A conclusio da andlise do algoritmo é
apresentada no campo “Resultado” e descrita como
segue: alta ou normal para predicdo do risco de SM
em pacientes com DRC, conforme mostrado na
Figura 2.

DiscussAo

Corroborando nossos resultados, diversos estudos
relataram maior incidéncia de SM em mulheres com
DRC grave e maior prevaléncia em idosos'2°. A
idade é considerada um fator de risco tanto para a SM
quanto para a DRC. Neste estudo, a alta prevaléncia
de SM em pessoas idosas pode ser descrita por
limitagdes funcionais, um estilo de vida cada vez
mais sedentdrio e atividade fisica reduzida, conforme
descrito em outros relatos?.

Os resultados de nosso estudo revelam que
obesidade abdominal, pressio arterial alterada e
glicemia elevada foram associadas a DRC. Além disso,
as principais doengas subjacentes na populacio do
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estudo foram HAS e DM. Esses achados confirmam
os resultados de estudos nos quais a obesidade
central foi associada a DRC, independentemente da
obesidade geral e do aumento do IMC?>27:28,

Na SM, a obesidade abdominal é um dos principais
componentes responsaveis pela resisténcia a insulina,
que, por sua vez, pode levar a perda progressiva da
fungdo renal®. Isso ocorre porque a obesidade afeta
diretamente a hemodindmica e a estrutura renal,
como demonstram evidéncias substanciais®.

Entre as DCNT, a HAS e o DM foram relatados
como as principais doengas subjacentes em nosso
estudo. Essas patologias estdo entre os fatores de risco
mais prevalentes para o desenvolvimento da DRC e
sdo responsdveis pela maioria dos casos. No Brasil,
de acordo com o Censo dos Centros de Hemodiilise,
a nefropatia hipertensiva (34%) e o diabetes (31%)
sdo as principais doencas subjacentes em pacientes
submetidos a hemodidlise em 20193,

Neste estudo, a SM (de acordo com a defini¢ao da
IDF) est4 associada a um risco aumentado de DRC'.
Esses resultados exigem maior ateng¢do as politicas e
intervencdes, como mudangas no estilo de vida, que
devem ter como objetivo reduzir a prevaléncia da
SM e seus desfechos adversos. A literatura sugere
que os esforcos para aumentar a conscientiza¢do
sobre estratégias de preven¢io devem comecar cedo,
quando qualquer um dos componentes constituintes
da SM estiver presente'.

Assim, as estratégias de saiude publica sio
importantes para a preven¢io de DCNT em geral. Para
esse fim, foi lancado o Plano de A¢des Estratégicas
para o Enfrentamento das DCNTs 2011-2022 para
promover o desenvolvimento de politicas publicas. O
objetivo era a prevengio e o controle das DCNTs e
seus agravos, a fim de reduzir as taxas de mortalidade
prematura (30 a 69 anos) em 2% ao ano e reduzir a
prevaléncia de seus fatores de risco®.

Neste estudo, a SM teve maior prevaléncia no
grupo com DRC grave. J4 € sabido que a SM afeta
negativamente a progressio da DRC. Portanto, a SM
e seus fatores associados precisam ser identificados
precocemente. Entretanto, uma desvantagem na
avaliacio da SM é o uso de varidveis invasivas
que estio incluidas em todos os critérios para o
diagnoéstico da SM1'833,

Em paises em desenvolvimento, como no Brasil,
a dificuldade da populacio em acessar servicos de
atengdo primdria a sadde, consultas especializadas
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e exames complementares contribui para a
subnotificacio de DCNT, incluindo SM e DRC.
Portanto, é necessario o desenvolvimento de métodos
diagndsticos complementares, com custo-beneficio e
faceis de usar para facilitar o acesso dos pacientes ao
diagnéstico precoce!#,

Nesse sentido, o uso de técnicas de manufatura
aditiva parece ser um instrumento para auxiliar no
desenvolvimento de novos métodos de triagem de
baixo custo sem a utilizacdo de varidveis invasivas®*.
Sendo assim, uma das propostas deste estudo
foi o desenvolvimento de um software com essas
caracteristicas, como o algoritmo KNN, que pode ser
usado na avaliagdo de pacientes com DRC e SM.

O método KNN realiza a classifica¢io bindria nio
apenas fornecendo os resultados, quando hd ou ndo
patologia, mas também realizando a classificagio
esperada com base na avaliagdo dos dados coletados.
Diversos estudos utilizam o método KNN para
classificar grupos para aplicagdo em dados biolégicos,
com resultados satisfatorios, indicando que esse é um
método eficiente para o presente trabalho?!34,

Com a demanda por métodos que possam
facilitar os diagnosticos e otimizar o atendimento
dos profissionais de saude, diversos estudos tém sido
desenvolvidos para abordar a aplicacgdo do ML na
drea da saude. Entre eles estdo: previsio de doengas
cardiovasculares em um periodo de 10 anos’;
modelos preditivos para 0 DM nio diagnosticado’; e
diagndstico da doenca de Parkinson a partir da escrita
do paciente, utilizando técnicas de processamento de
imagens®’.

No presente estudo, com base nas métricas de
avalia¢do do classificador escolhido e na 4rea sob a
curva ROC (AUC = 0,79), o KNN foi considerado
um bom preditor de rastreamento de SM na prética
clinica. No estudo de Rosa, que avaliou a predicdo da
sindrome metabdlica em usudrios de antirretrovirais,
o algoritmo KNN também demonstrou ser um bom
preditor, fornecendo AUC = 0,78, um resultado
semelhante ao nosso®.

Esse resultado pode ser atribuido a paradmetros
de entrada, como CP e RCQ, por exemplo. Essa
afirmagdo é contrariada por diversos achados na
literatura, que relatam a importincia das varidveis
antropométricas para a pratica clinica, associando a
CP37% ¢ a RCQ**! como bons preditores de SM.

De forma semelhante, o tabagismo é um indicador
estabelecido na literatura para a andlise de risco



cardiometabolico®*®. O tabagismo permanece como
a principal causa mundial de dbito evitivel e um fator
crucial para o desenvolvimento de DCNTs, como
cancer, doengas cardiovasculares e pulmonares. O
sexo, por sua vez, tem sido associado a SM e a DRC,
com maior prevaléncia entre mulheres**.

As vantagens do KNN s3o: sua simplicidade
de implementagio, seu desempenho muito eficaz
em diferentes situagdes e dreas (engenharia,
saude, educacdo, entre outras), sua facilidade de
interpretacdo e sua adequacdo ideal para bancos de
dados de tamanho pequeno ou médio. Além disso,
ele produz diretamente a regra de decisio sem
estimar as densidades que estio condicionadas as
classes, 0 que o torna uma boa opg¢ao para problemas
de classificacio nos quais padrdes estreitamente
relacionados no espago de caracteristicas podem
pertencer a mesma classe?!.

Assim, o algoritmo KNN mostrou-se uma
ferramenta atrativa que pode ser implementada em
ambientes com recursos limitados. Também pode
apoiar o manejo clinico da SM na populacio em
geral, especialmente na popula¢io com DRC, dada
a associa¢do entre o numero de componentes da
SM e a progressio da DRC. Além disso, pode ter
um impacto positivo na qualidade de vida dessa
populacio.

No entanto, algumas limitagdes foram encontradas
durante o curso do estudo. Uma das limitac¢des iniciais
foi devido a pandemia da COVID-19, que dificultou
a coleta de dados, uma vez que a populacio do
estudo foi considerada de risco para o coronavirus. O
numero de varidveis pode ser visto como outro fator
limitante, pois acredita-se que o uso de mais varidveis
de entrada possa aumentar a especificidade do
algoritmo de classificacdo. Outra limitagdo adicional
pode ser a inclusdo de riscos competitivos, em que 0s
pacientes podem sofrer outros tipos de eventos que
impedem a observacio do evento em estudo. Além
disso, por se tratar de um estudo transversal, ndo
foi possivel continuar monitorando os pacientes ao
longo do tempo e nido foi possivel estabelecer uma
rela¢do de causa e efeito.

Isso contribuiu para uma limitagio da amostra,
pois os resultados encontrados devem ser considerados
somente para a populacio em questdo. Assim, como
recomendagio para futuras investigacdes sobre esse
topico, enfatizamos a importancia de desenvolver
o algoritmo de classificagio neste momento. Para
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isso, € possivel usar uma amostra mais robusta,
expandindo-a para outras populacdes com outras
comorbidades associadas, aumentando o ndmero de
variaveis de entrada e desenvolvendo um estudo
longitudinal. Além disso, um estudo de valida¢do do
software implementado, uma incorporacdo de testes
estatisticos adicionais e uma comparacio de diferentes
algoritmos podem ser fornecidos, com ou sem o0s
mesmos métodos propostos.

ConcLusAo

Em resumo, houve uma prevaléncia significativa
de SM na populagio com DRC, demonstrando a
importancia da detec¢do precoce dessa sindrome.
Isso ocorre devido ao fato de que a SM envolve uma
série de fatores cardiometabdlicos €, quanto mais
componentes estiverem presentes, maior o risco de
progressio da DRC. O algoritmo de classificacio
KNN pode ser usado como um método de triagem
com alta sensibilidade e baixo custo. Além
disso, pode ser utilizado para a triagem da SM
em unidades de satde primdria e em ambientes
com recursos limitados, contribuindo para a
detec¢do precoce da SM na populagio em geral,
especialmente na DRC. O wuso do classificador
pode auxiliar profissionais de saide na tomada de
decisdes, contribuindo para o cuidado preventivo,
especialmente na DRC, para reduzir os custos do
tratamento e até mesmo evitar desfechos negativos
e Obito precoce.

Considerando sua importante utilidade para
o campo da saude publica, outra possivel drea de
pesquisas futuras pode ser a realizacio de estudos
mais abrangentes com o classificador KNN e suas
variantes. Além disso, outros parametros de baixo
custo podem ser utilizados para prever o risco de
condi¢des clinicas prejudiciais em grupos com e sem
risco de doengas cronicas ndo transmissiveis.
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