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RESUMO 
 
A Doença renal crônica (DRC) tem se mostrado um importante problema de saúde 
pública. Estima-se que atualmente 11,7 a 15,1% da população mundial seja 
acometida por esta condição. Tal enfermidade traz consigo impactos para a qualidade 
de vida do indivíduo pois está associada a falência renal e outros desfechos adversos. 
A DRC não é uma doença de fácil detecção, e as barreiras para realização do 
diagnóstico vão além dos sintomas tardios, como a escassez de nefrologistas e difícil 
acesso aos exames específicos. A estimativa da taxa de filtração glomerular (TFG) 
através do uso da creatinina é o método mais recomendado para a prática clínica, 
porém é obtida por análise bioquímica de amostra sanguínea. Neste contexto, com 
intuito de facilitar o diagnóstico desta doença, têm se utilizado técnicas de 
Aprendizado de Máquina, pois seus algoritmos são capazes de aprender e analisar 
padrões e utilizá-los para solucionar demandas específicas no âmbito da saúde. 
Portanto, o objetivo desse estudo foi desenvolver um modelo matemático de alta 
confiabilidade e fácil manuseio, capaz de estimar a creatinina sérica para determinar 
a TFG, apenas com indicadores não invasivos e de baixo custo. Participaram deste 
estudo 116 indivíduos adultos hígidos e renais crônicos. Para testar a normalidade 
dos dados foi utilizado o teste de Kolmogorov-Smirnov, no software SPSS®. Para 
estimativa da creatinina foi utilizado o método de regressão linear múltipla com as 
características de entrada: gênero, idade, PAS e PAD, e correlação de Pearson para 
comparar os valores estimados e reais de creatinina e TFG, no programa MATLAB®. 
A estatística descritiva foi apresentada para ambos os grupos em valores absolutos 
para gênero e etnia, e em média e desvio padrão (DP) para: idade, IMC, estatura, 
peso, circunferência de cintura, PAS, PAD, Creatinina sérica e TFG. O modelo 
matemático utilizado apresentou correlação forte tanto para creatinina: r=0,72 com 
DP=0,14; quanto para TFG: r=0,87 com DP=13,2. O modelo computacional 
implementado neste estudo foi eficiente em estimar a creatinina sérica, demonstrando 
forte correlação entre o valor estimado e o real, o mesmo ocorreu para a TFG, porém 
com melhor desempenho. Portanto, o software desenvolvido neste estudo é capaz de 
estimar a função renal e pode ser um grande aliado para medidas de prevenção e 
tratamento precoce da DRC na população economicamente vulnerável. 
 
Palavras-chave: Creatinina sérica. Função renal. Estimador. Aprendizado de 
Máquina. Regressão linear múltipla. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

 

 

ABSTRACT 
  
Chronic kidney disease (CKD) is an important public health problem. It is estimated 
that currently 11.7 to 15.1% of the world population is affected by this condition. This 
disease has impacts on the quality of life as it is associated with kidney failure and 
other adverse outcomes. CKD is not an easy-to-detect disease, and the barriers to 
making the diagnosis go beyond late symptoms, such as the scarcity of nephrologists 
and difficult access to specific tests. Estimation of glomerular filtration rate (GFR) 
through the use of creatinine is the most used method in clinical practice, but it is 
obtained by biochemical analysis of a blood sample. In this scenario, in order to 
facilitate the diagnosis of this disease, Machine Learning techniques have been used, 
as their algorithms are capable of learning and analyzing patterns and using them to 
solve specific demands in the health field. Thus, the objective of this study was to 
develop a mathematical model of high reliability and easy handling, capable of 
estimating the serum creatinine to determine the GFR, only with non-invasive and low-
cost indicators. 116 healthy adults and chronic renal patients participated in this study. 
To test the normality of the data, the Kolmogorov-Smirnov test was used in the SPSS® 
software. To estimate creatinine, the multiple linear regression method was used with 
the input characteristics: gender, age, SBP and DBP, and Pearson's correlation to 
compare the estimated and actual values of creatinine and GFR, in the MATLAB® 

program. Descriptive statistics of the sample were presented as absolute values for 
gender and ethnicity, and as mean and standard deviation (SD) for: age, BMI, height, 
weight, waist circumference, SBP, DBP, serum creatinine and GFR. The mathematical 
model used showed a strong correlation for both creatinine: r=0.72 with SD=0.14; and 
GFR: r=0.87 with SD=13.2. The computational model implemented in this study was 
efficient in estimating the serum creatinine, showing a strong correlation between the 
estimated and the real value, the same occurred for the GFR, but with better 
performance. Therefore, the software developed in this study is able to estimate renal 
function and can be a great ally for preventive measures and early treatment of CKD 
in the low-income population. 

  
Keywords: Serum creatinine. Kidney function. Estimator. Machine Learning. Multiple 
linear regression. 
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1 INTRODUÇÃO 
 
A Doença renal crônica (DRC) tem se mostrado um importante problema de 

saúde pública, que vem crescendo tanto em países desenvolvidos como em 

desenvolvimento. Estudos recentes estimam que entre 11,7 - 15,1% da população 

mundial seja acometida por esta condição, e que existam entre 4,9 - 7 milhões de 

indivíduos que necessitam de terapia renal substitutiva (LV et al, 2019; HIMMELFARB 

et al, 2020). Aproximadamente 850 milhões de pessoas possuem algum tipo de 

doença renal, sendo a (grande) maioria a doença em estágio crônico (MURTON et al, 

2020). 

Segundo revisão sistemática, a média de brasileiros com DRC com algum grau 

de disfunção renal varia entre 3-6 milhões (MARINHO et al, 2017), e em diálise estima-

se 133,464 indivíduos, de acordo com o último censo da Sociedade Brasileira de 

Nefrologia (NEVES et al, 2020).  

Na região Nordeste do país, há uma prevalência estimada atualmente em 530 

pacientes por milhão da população (pmp) e no Maranhão especificamente 276 pmp. 

        Figura 1. Censo Brasileiro de Diálise, 2020. 

.  
    Fonte: NEVES, 2020. 

Tal enfermidade traz consigo impactos para a qualidade de vida do indivíduo 

pois está associada à falência renal e outros desfechos adversos como doenças 

cardiovasculares, desnutrição, alta taxa de hospitalização e maior mortalidade por 

outras causas em comparação à população em geral (GO et al, 2004; MCMANUS & 

WYNTER-MINOTT, 2017). Um fator agravante é que a DRC não é uma doença de 

fácil detecção, pois seus sintomas mais evidentes, como edema, fadiga, falta de ar e 

hematúria, só aparecem em estágios muito avançados, onde já há uma perda 
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significativa da função renal (ROMAGNANI, et al 2017; CHEN et al, 2019; RAI et al, 

2019).   

Sabe-se que quanto mais precoce for o diagnóstico da DRC melhores serão os 

resultados para o paciente, pois assim, será possível o início antecipado do tratamento 

e consequentemente um retardamento na progressão da doença e atenuação de seus 

efeitos deletérios, redução de risco para eventos cardiovasculares e menor 

mortalidade nesta população (LEVEY et al, 2002; RAI et al, 2019).  

As barreiras para realização do diagnóstico da DRC não são apenas os 

sintomas tardios, mas também a escassez de médicos nefrologistas e o difícil acesso 

aos serviços públicos de saúde para realização de exames específicos (BASTOS & 

KIRSZTAJN, 2011; MARINHO et al, 2017). Um dos métodos mais utilizado e 

recomendado na literatura é a estimativa da taxa de filtração glomerular através do 

uso da creatinina (LEVEY et al, 2002), e para se obter esse marcador, é necessário 

coletar amostras de sangue ou urina, para posterior análise bioquímica. 

Neste contexto, com intuito de aprimorar e desenvolver técnicas capazes de 

predizer e diagnosticar doenças em geral de forma mais eficiente, muitos estudiosos, 

e incluindo a Organização Mundial da Saúde (OMS), já fazem uso das técnicas de 

Aprendizado de Máquina (AM) (ALDHYANI et al, 2020; BIKIA et al, 2020; MATHUR et 

al, 2020; WILLIAMSON et al, 2020). O AM é um segmento da inteligência artificial, 

que estuda o desenvolvimento de ferramentas e técnicas capazes de solucionar 

problemas e auxiliar diagnósticos, fazer classificação e predição das mais diversas 

condições de saúde (NITHYA & ILANGO, 2017). Os algoritmos de AM são capazes 

de aprender e analisar padrões e utilizá-los para solucionar demandas específicas 

(WITTEN & FRANK, 2002). 

Portanto, pretende-se neste estudo desenvolver um modelo matemático capaz 

de estimar a creatinina sérica e a partir dela calcular a taxa de filtração glomerular, 

apenas com indicadores não invasivos, que tenham alta confiabilidade, sejam de fácil 

aplicabilidade e baixo custo, facilitando o diagnóstico precoce e permitindo que o 

tratamento inicie ainda nos primeiros estágios da doença, promovendo uma 

desaceleração no ritmo de progressão da doença (CHENG et al, 2017). 
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2 OBJETIVOS 
 
  2.1 Objetivo Geral 
 

Desenvolver modelo computacional capaz de predizer creatinina sérica 

utilizando indicadores não invasivos e de baixo custo.  

 
  2.2 Objetivos específicos 
 
● Estimar creatinina sérica 

● Calcular a taxa de filtração glomerular a partir da creatinina estimada. 

● Verificar dados sociodemográficos, laboratoriais, antropométricos e 

hemodinâmicos 

● Desenvolver um software para predizer a creatinina sérica e calcular a função 

renal estimada. 
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 

   3.1 Doença renal crônica  
 

A incidência da DRC é um problema crescente, e está entre as 20 principais 

causas de mortes pelo mundo (LIU et al, 2019). Em sua maioria, essas mortes 

ocorrem em países onde há uma maior concentração de pessoas com baixa e média 

renda (BRADSHAW et al, 2019).  

A DRC caracteriza-se pela diminuição gradual da função renal, quando o rim 

em um período mínimo de três meses apresenta taxa de filtração glomerular abaixo 

de 60ml/min/1,73m2, e/ou dano renal, e não tem a capacidade de manter sua 

funcionalidade adequada. Quando a função renal diminui para 5% (estágio 5 da DRC), 

o corpo perde a capacidade de manter o metabolismo em funcionamento normal, 

sendo necessário realizar uma terapia renal substitutiva, como diálise ou transplante 

renal (PIROJSAKUL et al, 2015; CHENG et al, 2017). Porém, o que gera grande 

preocupação é o fato da DRC ser detectada em geral somente em estágios mais 

avançados, quando a função renal diminui para 30%, isso ocorre pois em suas fases 

iniciais seus sintomas não são específicos e acabam sendo confundidos com outras 

doenças, resultando em um diagnóstico tardio (CHENG et al, 2017; RAI et al, 2019).  

Divide-se a DRC em 5 estágios principais, determinados pela estimativa da 

taxa de filtração glomerular (eTFG). Entende-se como estágio 1: eTFG ≥ 90 

ml/min/1.73m², o estágio 2: eTFG = 60–89 ml/min/1.73 m², no estágio 3: eTFG = 30–

59 ml/min/1.73 m², no estágio 4: eTFG = 15–29 ml/min/1.73 m², e por fim o estágio 5: 

eTFG <15 ml/min/1.73m² (LEVEY et al, 2002; RAI et al, 2019). 

Nos estágios 1 e 2 da DRC a função renal encontra-se preservada, porém é 

possível identificar marcadores de dano renal, como a hematúria, proteinúria e 

albuminúria, já nos estágios seguintes (3 - 5) mesmo sem lesão no órgão, a TFG 

encontra-se prejudicada, aumentando o risco para problemas cardiovasculares e 

mortalidade (LEVIN et al, 2013). 
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  Quadro 1. Estadiamento da DRC de acordo com a TFG. 

Estági
o 

TFG 
(ml/min/1,73m2) 

Situação  

1  ≥90 Normal ou alta 

2 60-89 Ligeiramente diminuído 

3a 45-59 Ligeiramente a moderadamente diminuído 

3b 30-44 Moderadamente a severamente diminuído 

4 15-29 Severamente diminuído 

5 <15 Falência renal 

 
Abreviações: DRC doença renal crônica; TFG taxa de filtração glomerular. Fonte: adaptado de 
KDIGO, 2013. 

 

3.2 Creatinina  

A creatinina é um subproduto do metabolismo muscular, proveniente da 

degradação da proteína fosfocreatina armazenada nas fibras musculares. Sofre 

influência dos hábitos alimentares, pela ingestão de proteína animal por exemplo, da 

quantidade de massa muscular e até mesmo pelo uso de medicamentos que podem 

bloquear a secreção tubular (PASALA & CARMODY, 2017). Por não possuir valor 

para o organismo, não é reabsorvida ou metabolizada, é apenas filtrada pelos rins 

para ser eliminada através do túbulo proximal, pela urina.  

No entanto, quando o funcionamento do rim está prejudicado não há uma 

excreção adequada desse subproduto, o que culmina no aumento dos seus níveis 

séricos, por esse motivo a creatinina se mostra como um importante biomarcador para 

avaliar o funcionamento do rim (PECOITS-FILHO, 2004). 

Porém, por sofrer influência de hábitos alimentares, uso de fármacos e da 

quantidade de massa muscular, a análise isolada da creatinina não é o método mais 

indicado para determinar a função renal. Para isso foram desenvolvidas fórmulas que 

consideram juntamente à creatinina sérica variáveis como gênero, idade e etnia, o 

que explica o fato de mesmo com valores de creatinina sérica iguais, os indivíduos 

que apresentam características sociodemográficos diferentes obtenham resultado 

distinto da TFG estimada (LEVIN et al, 2013; DELANAYE et al, 2017). 
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Os valores de referência de creatinina sérica em adultos no Brasil são: 

mulheres: 18 a 59 anos < 0,5 a < 1,1 mg/d e para homens: 18 a 59 anos < 0,6 a < 1,3 

mg/dl. (MALTA et al, 2019; SZWARCWALD et al, 2019). 

3.3 Método para determinar a TFG 

Na prática clínica alguns métodos com alta especificidade, como depuração de 

inulina, iohexol, 125I-iotalamato e 51Cr-EDTA, são impraticáveis devido às suas 

complexidades e alto custo (HERGET-ROSENTHAL et al, 2007; PRATES et al, 2007). 

Portanto, clinicamente a TFG é estimada através de indicadores bioquímicos 

corriqueiros, sendo o mais indicado dentre eles o método que utiliza a creatinina sérica 

em conjunto às equações de predição (NGUYEN et al, 2015; CHENG et al, 2017). 

Segundo recomendação da Kidney Disease Improving Global Outcomes (KDIGO), a 

classificação da DRC deve ser determinada, preferencialmente, a partir da estimativa 

TFG e da relação albuminúria/creatininúria (LEVIN et al, 2013).  

Com intuito de amenizar esse problema, pesquisadores e profissionais da 

saúde optaram por utilizar equações que estimassem a TFG. Essas equações utilizam 

o valor da creatinina sérica por ser excretada pelos rins, e posteriormente é associada 

a variáveis como gênero, idade, etnia, estatura e massa corporal, que influenciam 

diretamente a função renal. (LEVEY & ECKFELDT, 2017; INAGUMA et al, 2017).   

Dentre as equações mais conhecidas estão a de Cockcroft-Gault, a MDRD 

(Modificação da Dieta em Doença Renal) e a mais amplamente utilizada e 

recomendada pela diretriz da KDIGO, chamada de Chronic Kidney Disease 

Epidemiology Collaboration (CKD-EPI), que utiliza a dosagem da creatinina sérica, a 

idade, o gênero e a etnia do indivíduo. A equação CKD-EPI pode ser representada 

em uma única fórmula ou pode ser descrita de formas diferentes, por sofrer 

adaptações de acordo com gênero, nível de creatinina sérica e etnia, porém para 

melhor compreensão descrevemos neste estudo a fórmula geral, apresentada a 

seguir: 𝑒𝑇𝐹𝐺 = 141 𝑥 min (𝐶𝑟𝑒𝑘 , 1) α  𝑥 max (𝐶𝑟𝑒𝑐𝑘 , 1) −1.209 𝑥 0,993 𝐼𝑑𝑎𝑑𝑒 𝑥 1,018 [𝑠𝑒 𝑚𝑢𝑙ℎ𝑒𝑟]𝑥 1,159 [𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑟𝑜]1 
                                                 
1No qual: Cre: é creatinina sérica, κ: é 0,7 para mulheres e 0,9 para homens, α: é -0,329 para mulheres 
e -0,411 para homens, min: indica o mínimo de Cre/ κ ou 1; max: indica o máximo de Cre / κ ou 1 
(LEVIN et al, 2013; CHANG et al, 2019). 
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3.4 Fatores de risco relacionados à DRC 

    3.4.1 Hipertensão arterial sistêmica (HAS) 

No caso da HAS, especificamente, entende-se que é o maior fator de risco para 

a lesão renal e progressão da DRC, além de ser também uma consequência comum 

(TOWNSEND & TALER, 2015). A prevalência da HAS aumenta com a progressão de 

estágios da DRC, por exemplo no caso do estágio 5, o mais avançado, 

aproximadamente 86% dos pacientes são hipertensos (BIDANI & GRIFFIN, 2004; 

MUNTNER et l, 2010; TEDLA et al, 2011; INAGUMA et al, 2017).   

Isso ocorre, pois, o controle inadequado da pressão arterial (PA) pode causar 

alterações vasculares devido ao aumento de substâncias vasoconstritoras e estresse 

mecânico, culminando na aceleração da perda da função renal, no caso da 

nefroesclerose hipertensiva maligna. Já se tratando da nefroesclerose benigna, ocorre 

uma perda progressiva da função renal em decorrência de outros fatores, como a 

hialinose, fibrose intimal concêntrica, enrugamento da membrana basal, atrofia de 

glomérulos (BROWN & WHITWORTH, 1992; ISSA et al, 2021). 

A HAS, segundo a European Society of Cardiology, é definida por pressão 

arterial sistólica (PAS) ≥ 140 mmHg e/ou pressão diastólica (PAD) ≥ 90 mmHg, como 

pode-se observar no Quadro 2. 

Tabela 1. Classificação da pressão arterial e definição da hipertensão arterial para indivíduos a partir 
de 18 anos. 

Classificação PAS (mmHg)  PAD (mmHg) 

PA ótima < 120 e < 80 

PA normal 120-129 e/ou 80-84 

Pré-hipertensão 130-139  e/ou  85-89 

HA Estágio 1  140-159  e/ou  90-99 

HA Estágio 2 160-179 e/ou 100-109 

HA Estágio 3  ≥ 180 e/ou ≥ 110 

 
Abreviações: PA pressão arterial; HA hipertensão arterial; mmHg milímetros de mercúrio. Fonte: 
adaptada de WILLIAMS et al, 2018.  
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       3.4.2 Idade 

A idade também apresenta-se como fator de risco para DRC, pois há um 

declínio biológico natural da TFG com o passar dos anos, chegando a ser observada 

uma diminuição de 8ml/min da TFG para cada década quando se trata de indivíduos 

com idade avançada, esta condição também está associada à alta prevalência de 

fatores de risco de ordem patológica que contribuem para o declínio da função renal 

(STEVENS et al, 2010; YOUNG et al, 2016; TUĞCU & ATAŞ, 2021).  

Dentre esses fatores de risco destacam-se: Hipertensão arterial sistêmica que 

pode causar nefroesclerose hipertensiva; a diabetes que pode culminar em nefropatia 

diabética, as doenças cardiovasculares que estão entre as principais causas de óbitos 

entre renais crônicos, e obesidade que está relacionada à lipotoxicidade renal, 

hiperativação do sistema renina-angiotensina-aldosterona e resistência insulínica 

(STEVENS & LEVEY, 2005; WINEARLS & GLASSOCK, 2011; MALLAPPALLIL et al, 

2014; JAROSZYNSKI eet al, 2016; BAMBA et al, 2020).  

Segundo estudo epidemiológico, que verificou a prevalência de múltiplas 

doenças crônicas, foi observado que a partir dos 65 anos a média de doenças 

chegava a 3.5 por indivíduo (SCHNEIDER et al, 2009). Ademais, o indivíduo com 

múltiplas morbidades apresenta maior probabilidade de prejuízo da saúde no geral 

(WOLFF et al, 2002). 

3.4.3 Gênero 

O gênero também demonstra ter um papel importante no risco para 

desenvolvimento da DRC, estudos prévios afirmam que para o gênero masculino a 

doença se apresenta de forma mais grave, com maior velocidade no declínio da 

função renal, maior risco de progressão para insuficiência renal crônica e mais alta 

taxa de mortalidade em comparação ao gênero feminino (NEUGARTEN et al, 2000; 

ERIKSEN & INGEBRETSEN, 2006; GOLDBERG et al, 2016). Dados recentes 

sugerem que a incidência de Insuficiência renal crônica (a fase mais avançada da 

DRC) em homens é maior, independentemente da faixa-etária (KRAMER et al, 2018; 

VALDIVIELSO et al, 2019). 

Segundo estudos de Minutolo et al., dentre a população idosa com DRC em 

estágios moderado a avançado, concluiu-se que em homens o risco chega a ser 50% 

maior para a progressão da doença em comparação às mulheres, ou seja, o declínio 
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é bem mais acentuado para indivíduos do gênero masculino, independente do estágio 

em que se encontram, e mesmo para os acompanhados pelo médico nefrologista 

(MINUTOLO et al, 2020). Isso pode se dar pelo fato de que em homens há uma 

progressão mais acelerada da nefropatia diabética, doença renal policística 

autossômica dominante e a glomerulopatia membranosa em relação às mulheres 

(COGGINS et al, 1998), aliado ao fato de que homens apresentam hábitos alimentares 

menos saudáveis que as mulheres, o que gera efeitos negativos por exemplo no perfil 

glicêmico e na composição corporal que são conhecidos fatores de risco para DRC 

(CARRERO et al, 2018).  

3.5 Aprendizado de Máquina  

O AM é uma área da inteligência artificial que estuda o desenvolvimento de 

algoritmos capazes de aprender automaticamente com os dados que forem 

fornecidos. Tais técnicas baseiam-se em analisar conjuntos de dados, identificar 

padrões e criar soluções para tarefas requisitadas (DAS et al, 2017; MEHTA et al, 

2019; ALDHYANI et al, 2020).   

Pode-se dividir o AM em três categorias gerais: aprendizado supervisionado, 

aprendizado não supervisionado e aprendizado por reforço. No aprendizado 

supervisionado, os algoritmos são treinados com dados rotulados, objetivando 

aprender uma função específica, e comumente utilizam técnicas de classificação e 

regressão. Já o não-supervisionado, busca encontrar padrões em dados sem rótulos. 

O aprendizado por reforço, ocorre com a interação com um ambiente e altera seu 

comportamento para obter uma recompensa (MEHTA et al, 2019; SIDEY-GIBBONS 

et al, 2019).  
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Figura 2. Hierarquia do aprendizado de máquina. 

 
Fonte: Adaptado de MONARD & BARANAUSKAS, 2003.  

 

É importante citar que o aprendizado supervisionado é o mais utilizado para 

desenvolvimento desses aplicativos de AM (UDDIN et al, 2019). Os métodos 

supervisionados são treinados a partir de uma associação de dados de entrada com 

um desfecho já conhecido. Fazendo um paralelo com a medicina, os dados clínicos 

(exemplo: IMC, circunferência de cintura, PA, glicemia) de um indivíduo seriam os 

dados de entrada e a doença (exemplo: hipertensão, diabetes, câncer) seria o 

desfecho conhecido. A partir de então, após ser treinado, o algoritmo será capaz de 

fazer associações e predições de desfechos com novos dados (SIDEY-GIBBONS et 

al, 2019).   

O AM é composto por algoritmos de predição, classificação e clustering, e 

através destes é possível descobrir padrões ocultos nos bancos de dados, para isso 

utilizam uma variedade de métodos de otimização, estatística e probabilidade, como 

por exemplo, árvore de decisão, support vector machine, regressão linear, k-vizinhos 

mais próximos e outros (MITCHELL, 2013; ALDHYANI et al, 2020).  

Estes algoritmos possuem aplicação nas mais diversas áreas como, comércio, 

indústria, saúde e acadêmica, como exemplos práticos temos a detecção de fraudes 

de cartão de crédito, comportamento de consumo de um indivíduo, reconhecimento 

de fala, detecção de invasão de redes e rastreamento de doenças (SIDEY-GIBBONS 
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et al, 2019; JORDAN & MITCHELL, 2015). Atualmente, devido à evolução 

computacional, algorítmica e acesso facilitado a banco de dados, os aplicativos de AM 

alcançam resultados notáveis em técnicas de classificação e regressão (CILIBERTO 

et al, 2018) 

Há tempos os algoritmos de AM vêm sendo utilizados como alternativa aos 

modelos limitados padrões, inclusive pela OMS, para auxiliar na detecção de diversas 

doenças, tais como diabetes, câncer, dengue, hepatites e doenças cardiovasculares, 

mostrando-se como uma ferramenta crucial para predição, e assim possibilitando um 

tratamento precoce e melhor qualidade dos cuidados com a saúde (OBERMEYER & 

EMANUEL, 2016; NITHYA & ILANGO, 2017).  

Frente à realidade socioeconômica do Brasil, a população economicamente 

vulnerável encontra dificuldades de acesso a laboratórios de análises clínicas, com 

profissionais especializados e insumos apropriados. Torna-se inviável, em muitas 

ocasiões, a aplicação de métodos padrão ouro para fechar diagnósticos, e lançar mão 

de técnicas de AM possibilitará predições de doenças de forma prática, barata, rápida 

e com a exatidão necessária. Essa técnica poderá ser utilizada em locais sem acesso 

à internet, bastando o agente de saúde ter acesso a um aparelho digital como um 

smartphone, que possibilite o download do software, depois disso bastará fornecer os 

dados de entrada para que o algoritmo gere a classificação para diagnóstico (CHIU et 

al, 2012; BELL, 2020). 

Dentre diversas técnicas de AM empregadas para desenvolver um algoritmo, 

a regressão linear múltipla (RLM) é uma opção largamente utilizada na elaboração de 

modelos computacionais, os quais conseguem avaliar situações em que é 

fundamental observar se há uma relação entre o desfecho e as variáveis 

independentes (SIDEY-GIBBONS et al, 2019; DUTTA & CHATTERJEE, 2020). A 

regressão é usada no AM para predizer algo, por exemplo, a expectativa de vida de 

um indivíduo ou a desvalorização de um automóvel. Para isso basta organizar o banco 

de dados em variáveis independentes e desfecho (SIDEY-GIBBONS et al, 2019).  

A técnica de RLM utiliza o método de mínimos quadrados para reduzir o erro 

entre os resultados, e busca determinar uma estimativa do produto real através da 

equação:  𝒀 =  𝜷𝟎 +  𝜷𝟏 𝑿𝟏 +. . . +𝜷𝒏𝑿𝒏 + 𝜺   
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No qual, y representa a variável dependente, xi a variável independente, β0 é a 

constante de regressão, βi indica o coeficiente de regressão, e ε é o fator de erro 

(AKAN et al, 2015).  

É possível que um algoritmo incorra em um fenômeno chamado overfitting, que 

é quando o modelo consegue ter desempenho ótimo na predição da amostra de treino, 

porém é ineficiente na amostra de teste, pois o mesmo aprendeu as regras além do 

necessário e não consegue generalizar o modelo para outras amostras. No intuito de 

evitar isso, existem diversas técnicas a serem utilizadas, como k-fold cross validation, 

train/test split, e outras (SIDEY-GIBBONS et al, 2019).  
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4 MATERIAIS E MÉTODOS 

  4.1 Modelo do Estudo e População 

Este estudo faz parte de um projeto maior denominado: "Predição da Doença 

Renal Crônica utilizando redes neurais artificiais". Concordaram em participar desse 

estudo 151 usuários dos serviços do Centro de Prevenção de Doenças Renais 

Crônicas, anexo do Hospital Universitários do Maranhão e seus acompanhantes, no 

período de março de 2018 a novembro de 2019, com faixa etária entre 18 e 60 anos, 

de ambos gêneros, na condição de hígidos ou renais crônicos. Porém, um total de 35 

participantes foram excluídos da amostra final por não terem concluído as etapas 

necessárias, impossibilitando a verificação de variáveis importantes, como a 

creatinina sérica, PAS e PAD, portanto a amostra final deste estudo foi de 116 

indivíduos. 

4.2 Cálculo Amostral 

A população estudada foi constituída por indivíduos atendidos em um centro de 

referência, segundo dados fornecidos pela instituição, N=600 pacientes. Para a 

realização do cálculo amostral, utilizou-se a equação proposta por Rea & Parker 

(2000). Considerou-se um intervalo de confiança de 95%, um erro absoluto amostral 

de 5,0%, e prevalência de DRC em adultos 10% (Chen et al., 2017) e adição de 10% 

para possíveis perdas ou recusas, de acordo com a equação:   𝑛 =   (𝑍𝛼^2.  𝑃.  𝑄.  𝑁) / (𝑍𝛼^2.  𝑃.  𝑄 +  (𝑁 − 1).  𝐸²)2. 
 Por fim, a amostra calculada foi de aproximadamente 112 pacientes. 

Somando-se 10% referente às possíveis perdas ou recusas, o tamanho mínimo da 

amostra corresponde a 123 pacientes. 

 

 

                                                 
2Onde: n – amostra calculada (número de pacientes); Zα – variável correspondente ao nível de 
confiança (1,96); P – prevalência dos fatores associados a causa (10%); Q – variável associada aos 
indivíduos que não pertencem à categoria de interesse (1– P = 0,911); N – tamanho da população de 
referência (600 pacientes); E – erro amostral (5,0%). 
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4.3 Critérios de Inclusão e Não Inclusão 

Inclusão: faixa etária entre 18 e 60 anos e ser capaz de responder 

individualmente e verbalmente as perguntas da anamnese aplicada pelos 

pesquisadores.  

Não Inclusão: incapacidade física que impossibilitasse ou comprometesse as 

medidas antropométricas necessárias; gestantes ou lactantes; aqueles que possuíam 

comprometimento cognitivo causados por doenças como Alzheimer ou distúrbios 

mentais. 

4.4   Instrumentos de Coleta e Avaliação dos Dados 

   4.4.1 Variáveis Sóciodemográficas 

Foram coletadas, idade decimal: calculada pela diferença entre a data de 

nascimento e data da coleta de dados; gênero: autodeclarado pelo participante; 

gravidez: autodeclarada pela participante; nível de atividade física: autodeclarada; 

etnia/cor: autodeclarada com base no Instituto Brasileiro Geografia e Estatística. 

    4.4.2 Determinação dos Índices Antropométricos 

As medidas antropométricas incluindo peso, altura foram obtidas utilizando 

técnicas padronizadas e por pesquisadores previamente treinados (Lohman et al., 

1988). O peso foi aferido em balança eletrônica calibrada (Omron Healthcare®, HBF-

214, Japan) com resolução de 0,1 kg, com o avaliado em posição ortostática, descalço 

e utilizando roupas leves. A estatura foi determinada através de estadiômetro 

transportável vertical com resolução de 0,1 cm (Seca® 213, Hamburg, Germany), com 

o avaliado descalço, em posição ortostática, com a cabeça, os glúteos e calcanhares 

em contato com a parede. O índice de massa corporal (IMC) foi obtido através da 

razão entre peso (Kg) e o quadrado da altura (m). 

    4.4.3 Perfil hemodinâmico 

A mensuração e classificação da pressão arterial (PA) foi baseada no protocolo 

das Diretrizes Brasileiras de Hipertensão Arterial (ISSA et al, 2021), onde a medida 

da PA foi realizada pelo método indireto, com técnica auscultatória e com uso de 

esfigmomanômetro aneróide devidamente calibrado, foi explicado o procedimento ao 

paciente e este foi deixado em repouso por pelo menos cinco minutos em ambiente 
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calmo e confortável. O paciente foi instruído a não conversar durante a medida. 

Possíveis dúvidas foram esclarecidas antes e após o procedimento, o participante 

permaneceu na posição sentada, com as pernas descruzadas, pés apoiados no chão, 

dorso recostado na cadeira e relaxado. O braço deveria estar na altura do coração 

(nível do ponto médio do esterno ou quarto espaço intercostal), livre de roupas, 

apoiado, com a palma da mão voltada para cima e o cotovelo ligeiramente fletido. 

    4.4.4 Exames laboratoriais 

Amostras de sangue foram coletadas para determinar a creatinina sérica 

(mg/dl) dos participantes, as quais foram analisadas no Laboratório de Bioquímica do 

Hospital Universitário do Maranhão.  

4.5 Escolha das Características de Entrada do Algoritmo 

A escolha das variáveis de entrada foi realizada considerando que as mesmas 

têm conhecida relação com o dano renal e diminuição da taxa de filtração glomerular, 

e também possuem baixo custo e fácil mensuração, as variáveis escolhidas estão 

demonstradas do Quadro 3 (TOWNSEND & TALER, 2015; GOLDBERG et al, 2016; 

YOUNG et al, 2016; CHENG et al, 2017; CHANG et al, 2019).  

Tabela 2. Variáveis de entrada do modelo.  
Variável Abreviação Unidade 
Gênero - - 

Idade - Anos 

Pressão arterial sistólica PAS mmHg 

Pressão arterial 

diastólica 

PAD mmHg 

Abreviações: RLM-regressão linear múltipla; PAS-pressão arterial sistólica; PAD-pressão arterial. 

4.6 Implementação do Método de Aprendizado de Máquina 

Para desenvolvimento do modelo computacional proposto foi utilizado o 

software interativo de alta performance MATLAB®. O banco de dados foi dividido de 

forma randomizada, em 5 sub etapas (k=5), no intuito de evitar um overfitting, utilizou-

se o teste K-fold cross validation, que divide igualmente (em equal ou nearly equal k 

segments) os dados utilizados em duas etapas: treinamento e teste. Divididas em 

"folds" tanto a fase de treinamento como a de teste foram cumpridas através das 

interações k. Em cada interação, deixou-se um “fold” para teste e treinou-se o modelo 
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nos k-1 folds restantes. Portanto, do total de participantes, 80% foram escolhidos 

aleatoriamente para compor o grupo da etapa de treinamento e 20% foram para a 

etapa de teste. 

Em nosso modelo foi empregado o método de aprendizagem supervisionada 

de RLM para determinar quais coeficientes β e significância das variáveis escolhidas 

(CHANG et al, 2015; LOPES et al, 2019). A partir disso, as variáveis utilizadas para 

entrada do modelo foram determinadas (a idade, o gênero, a PAS e PAD), e variável 

de saída foi creatinina.  

Em seguida, após estimar o valor da creatinina, aplicou-se à equação:  𝐶𝐾𝐷 − 𝐸𝑃𝐼: 𝑒𝑇𝐹𝐺=  141 𝑥 𝑚𝑖𝑛(𝐶𝑟𝑒/𝜅, 1)𝛼 𝑥 𝑚𝑎𝑥(𝐶𝑟𝑒/𝜅, 1)− 1.209 𝑥 0,993 𝐼𝑑𝑎𝑑𝑒 𝑥 1,018 [𝑠𝑒 𝑚𝑢𝑙ℎ𝑒𝑟] 𝑥 1,159 [𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑟𝑜] 

 
Na qual se ajusta o valor da creatinina com os requisitos necessários para cada 

indivíduo, estimando assim a TFG, conforme está demonstrado no fluxograma do 

modelo representado na Figura 3.  

Figura 3. Fluxograma do modelo proposto: 𝑦𝒋 é o valor estimado 𝑗 − ésimo pacientes 𝑗 = 1, …, 𝑛 (𝑛 
número de pacientes da base de teste); 𝑥1𝒋, ..., 𝑥𝑘𝒋 são os valores das 𝑘 variáveis independentes para 
o 𝑗 −  ésimo paciente da base de teste; 𝛽𝒋 é um parâmetro que mede a contribuição da 𝑖 − ésima 
variável independente 𝑥𝑖 no modelo; 𝑖 = 1, …, 𝑘 encontrada a partir do treino; 𝜺𝒋 erro (desvio) aleatório; 
Vr. – Variáveis; Crea: creatinina; RLM – Regressão linear múltipla. 

 
Fonte: Autora. 
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5 RESULTADOS 

  5.1 Desenvolvimento do software  

Com o objetivo de facilitar e popularizar a utilização do modelo matemático 

proposto neste estudo, que estima a creatinina sérica e a taxa de filtração glomerular, 

desenvolveu-se um programa de computador capaz de interagir de maneira simples 

com o usuário.  

A interface (disponível para visualização na Figura 4) é de fácil utilização, basta 

acrescentar as variáveis de entrada (PAS, PAD, gênero e idade) nos campos 

indicados, em seguida pressionar o botão "calcular" para obter o resultado da 

creatinina e da taxa de filtração glomerular estimadas, que ficarão disponíveis em seus 

respectivos campos, e caso o usuário deseje apagar os dados preenchidos e fazer 

nova análise basta clicar no botão "limpar", por fim caso deseje sair do software basta 

clicar no botão "fechar". Para construção desse software foi utilizada a ferramenta 

GUIDE (Graphical User Interface Development Environment) do MATLAB®.  

Figura 4. Layout de interface do software, visualizada pelo usuário. Abreviações: TFG - taxa 
de filtração glomerular; PAS-pressão arterial sistólica; PAD-pressão arterial. 

        

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fonte: Autora 
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5.2 Análise estatística 

Para o tratamento estatístico dos dados foi utilizado o software SPSS 

(Statistical Package for the Social Sciences, Inc., Chicago, IL, USA) versão 25.0, para 

testar a normalidade dos dados utilizou-se o teste de Kolmorogov-Smirnov. A 

estatística descritiva da amostra estudada, foi apresentada em média e desvio padrão 

para ambos os grupos (hígidos e DRC). Para avaliar o desempenho do modelo 

proposto foi utilizada a correlação de Pearson, onde se comparou os valores 

estimados de creatinina e TFG com os seus valores reais.  

5.3 Aspectos éticos 

O presente estudo possui aprovação do Comitê de ética da Universidade 

Federal do Maranhão com CAAE nº 67030517.5.0000.5087 (Anexo A). Os voluntários 

só foram incluídos após serem informados, em detalhes, sobre o estudo e 

preencherem corretamente o termo de Consentimento Livre e Esclarecido (Apêndice 

A). Ficou garantida a confidencialidade dos dados e a qualquer momento o voluntário 

poderia desistir de participar do estudo. 

A tabela 1 apresenta as características sociodemográficas, antropométricas, 

laboratoriais e hemodinâmicas dos 116 participantes do estudo, com valores 

demonstrados em média e desvio padrão.  

Através da análise por regressão linear múltipla, observou-se que há uma 

associação significativa entre as variáveis escolhidas para entrada do modelo e a 

creatinina sérica (real), conforme demonstrado na tabela 3.  
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Tabela 3. Características Sóciodemográficas, antropométricas, laboratoriais e hemodinâmicas da 
amostra, hígidos e renais crônicos.  

Características Hígidos (n=92) DRC (n=24) Total (n=116) 

Gênero 
 
Feminino 
 
Masculino 

 
 

65 
 

27 
 

 
 

15 
 

9 

 

80 
 

36 

Etnia 
 
Brancos 
 
Pretos e pardos 
 

 
 

33 
 

27 

 
 

2 
 

22 

 

35 
 

49 

Idade (anos) 39,9± 15,5 53±13,3 40,9±14,6 

Estatura (cm) 1,57±0,08 1,58±0,08 1,57±0,08 

Massa corporal 

(kg) 
65,8±14,19 70,9±13,5 85,0±14,1 

IMC (kg/m2) 26,4±5,2 27,9±4,6 27,15±5,2 

CC (cm) 83,6±13,4 91±12,1 85,0±13,0 

PAS (mmHg) 118,8±21,2 131,3±24,9 120,4±21,4 

PAD (mmHg) 75,7±11,8 79,9±12,6 77,4±12,1 

Creatinina sérica 

(mg/dl) 
0,73±0,21 1,37±1,15 0,79±0,26 

TFG 

(ml/min/1,73m2) 
109,4±17,5 62,7±22,2 102,4±23,1 

Abreviações: PAS-pressão arterial sistólica; PAD-pressão arterial diastólica; CC - circunferência de 
cintura; IMC - Índice de massa corpórea; TFG - taxa de filtração glomerular. 
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É possível verificar na Figura 5, que o modelo proposto foi eficiente em predizer 

a creatinina, visto que ao comparar os valores da creatinina estimada aos valores de 

creatinina real observou-se uma forte correlação (r=0,72 e DP=0,14). Também, 

verificou-se uma correlação importante (r=0,87 e DP=13,2) entre TFG calculada 

baseando-se na creatinina estimada pelo modelo proposto e a TFG real, reforçando 

o bom desempenho do algoritmo, conforme apresentado na Figura 6. 

Tabela 4. Resultado da RLM, coeficiente (β) e significância (p) para cada variável do modelo. 

Variável β (beta)                 p-valor 
Intercept 0,9859 0,000 

Gênero -0,24513 0,000 

Idade -0,00252 0,002 

PAS -0,00312 0,000 

PAD 0,00536 0,000 

Abreviações: RLM - regressão linear múltipla; PAS - pressão arterial sistólica; PAD - pressão arterial 
diastólica; significância estatística p-valor < 0,05. 

 
Figura 5. Relação da creatinina real com a estimada pelo modelo estatístico proposto.  

 
Abreviações: C - creatinina. 
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Figura 6. Relação entre TFG real e a TFG estimada pelo método proposto. 

 
Abreviações: TFG - taxa de filtração glomerular. 
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6 DISCUSSÃO 

A creatinina sérica é um marcador bioquímico essencial para determinar a 

função renal e importante aliada para triagem e prevenção da DRC, porém não deve 

ser considerada de forma isolada. Por esse motivo, é vinculada à equações de 

estimativa da TFG, como a Cockcroft-Gault, MDRD e a CKD-EPI que ajustam para 

idade, gênero, superfície corpórea e etnia (HERGET-ROSENTHAL et al, 2007; LEVIN 

et al, 2013). A creatinina sérica estimada pelo modelo proposto neste estudo, 

demonstrou uma correlação forte com a creatinina sérica real, o mesmo ocorreu para 

TFG estimada, que obteve melhor desempenho, devido aos fatores de correção da 

equação de estimativa utilizada. 

No cenário atual, os métodos para estimar a creatinina em sua maioria são 

invasivos (dependem de amostras sanguíneas ou urinárias) o que causa desconforto 

para o paciente, não oferecem praticidade e também necessitam de laboratórios de 

análises bioquímicas com aparatos tecnológicos caros e mão-de-obra especializada 

(PEAKE & WHITING, 2006). Até o momento, não existem modelos computacionais 

para predizer a creatinina sérica a partir de variáveis não invasivas, o que existem são 

modelos que estimam a TFG, porém, sempre baseados em indicadores bioquímicos, 

como por exemplo a creatinina sérica e/ou cistatina C.   

No modelo proposto neste estudo, utilizamos variáveis de simples aferição, e 

que já estão inseridas na prática clínica, com o intuito de desenvolver uma ferramenta 

computacional capaz de estimar a creatinina sérica de forma imediata, e por 

conseguinte determinar a TFG, buscando auxiliar na predição e diagnóstico da DRC. 

As variáveis de entrada do nosso modelo foram: gênero, idade, PAS e PAD, os quais 

são conhecidos fatores de risco para o prejuízo da função renal, todas demonstraram 

desempenho matemático satisfatório quando aplicada a técnica de RLM 

(TOWNSEND & TALER, 2015; INAGUMA et al, 2017; VALDIVIELSO et al, 2019; 

TUĞCU & ATAŞ, 2021). 

A PAS e a PAD, especificamente, ainda não são utilizadas por outros métodos 

de determinação da creatinina sérica, possivelmente pois os mesmos possuem foco 

em variáveis bioquímicas, no entanto foram escolhidas para este modelo matemático 

por serem essenciais para diagnóstico da HAS, doença que consta na literatura como 

a principal causa da DRC, juntamente com a diabetes mellitus (BAKRIS et al, 2020). 
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Essa forte relação da HAS com a DRC pode ser explicada pelos mecanismos 

hormonais envolvidos no controle de longo prazo da pressão arterial, que tem papel 

fundamental dos rins, a desregulação do sistema renina-angiotensina-aldosterona 

culmina em níveis exacerbados de angiotensina II, diminuição na produção de 

substâncias vasodilatadoras, e causa desequilíbrio do hormônio antidiurético 

aumentando os níveis de sódio no sangue. Tal desequilíbrio gera um aumento na 

pressão intraglomerular causando danos à estrutura e mesmo na função dos rins, 

sendo uma das consequências a elevação da creatinina sérica (ZELLER et al, 2007; 

HAMRAHIAN et al, 2016).  

Outro fator importante em nosso modelo é a variável idade, sabe-se que com 

o seu avanço há diminuição da TFG, isso se dá por alguns fatores que o 

envelhecimento está atrelado, como por exemplo a redução de fluxo sanguíneo para 

os rins, fator inerente à progressão da idade, também pode-se apontar a polifarmácia 

em decorrência do desenvolvimento de doenças como HAS, dislipidemia, obesidade 

(MALTA et al, 2019). 

Assim como as outras variáveis de entrada, o gênero contribui para a predição 

da creatinina de forma mais fidedigna, visto que há uma conhecida diferença dos 

parâmetros da creatinina para homens e mulheres, assim como a evolução da DRC 

entre ambos. Apesar da literatura ainda possuir divergências sobre a questão do 

gênero e a DRC, ainda é mais aceito que em homens a doença parece evoluir mais 

rápido (GRAMS et al, 2017; NEUGARTEN et al 2019). Em seus estudos Kang et al, 

explicam essa vantagem do gênero feminino devido à influência do estrogênio 

endógeno especificamente, que demonstra ser um fator de proteção para a DRC em 

mulheres, concluíram que quanto maior a fase reprodutiva feminina (maior exposição 

ao estrogênio) menor os riscos de desenvolver dano renal (KANG et al, 2020) 

Atualmente, outras técnicas de determinar creatinina têm sido desenvolvidas, 

e uma delas é a coleta da creatinina na saliva, que é um método menos invasivo que 

a coleta sanguínea e menos dispendioso que os tradicionais (VENKATAPATHY et al, 

2014; TEMILOLA et al, 2019), no entanto, o modelo utilizado neste estudo mostra-se 

mais vantajoso, pois estima a creatinina sérica utilizando unicamente variáveis não 

invasivas simples, de fácil coleta e baixo custo, mediante aplicações de técnicas de 

AM. 
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No presente estudo, obteve-se uma correlação forte (r=0,72) entre creatinina 

estimada e a real. Cabe ressaltar que no estudo de Venkatapathy et al, que utilizou a 

creatinina salivar para estimar a creatinina sérica, e foi encontrada correlação 

semelhante de r=0,73, o que reforça a vantagem do nosso modelo, que alcançou 

resultado equiparado a aquele com uso de método que exige análise laboratorial da 

amostra coletada (VENKATAPATHY et al, 2014) 

Em nosso estudo a TFG obteve correlação de r=0,87, vale dizer que em estudo 

recente com 230 indivíduos renais crônicos (estágios 1 - 5), que utilizou a creatinina 

salivar para determinar a TFG, obteve uma correlação de r=0,82 com a TFG real 

(TEMILOLA et al, 2019), demonstrando que o modelo proposto aqui atingiu melhor 

desempenho.  

No que diz respeito à predição da TFG, Taylor et al, analisaram métodos já 

utilizados na literatura, como as equações de Cockroft-Gault e a MDRD, e verificaram 

que os mesmos apresentaram correlação de r=0,74 e r=0,87, respectivamente, em 

comparação à TFG medida por iohexol, (TAYLOR et al, 2006), observou-se que a 

correlação do nosso modelo foi mais importante que a da primeira equação, e 

equivalente à segunda, a qual está entre as principais e mais recomendadas pela 

KDIGO para determinar TFG, juntamente à CKD-EPI, que foi a utilizada para testar o 

desempenho do nosso modelo.  

Por conseguinte, outro estudo com 10 indivíduos, que desenvolveu um método 

para estimar a TFG, utilizou como variáveis para sua equação a massa muscular e a 

creatinina, a primeira obtida por meio de DEXA (Dual-energy X-ray Absorptiometry) e 

a última na amostra de sangue e análise bioquímica, alcançou um coeficiente de 

correlação de r=0,97 ao ser comparado aos valores encontrados através de 

indicadores bioquímicos com alta especificidade (TAYLOR et al, 2006). Apesar do 

modelo aqui proposto alcançar uma correlação de r=0,87, ainda é vantajoso nos 

aspectos clínico e econômico, visto que o método do referido estudo utiliza a 

creatinina sérica real, e adiciona a massa magra (medida direta) para ajuste, exames 

que tem custo elevado e não estão amplamente disponíveis, o que não torna viável 

para população economicamente vulnerável. 

A dificuldade em obter indicadores com boa especificidade, como alguns 

marcadores bioquímicos e exames de imagem, é um fator preocupante, uma vez que 

a demora em estabelecer um diagnóstico de DRC pode ser determinante para um pior 
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prognóstico. Deste modo, o modelo proposto em nosso estudo, apresenta-se como 

uma ferramenta relevante para auxiliar no diagnóstico precoce, ao demonstrar uma 

forte correlação com o método validado para a prática clínica, tanto para estimar a 

creatinina quanto a TFG (aplicando o valor de creatinina sérica estimada à equação 

CKD-EPI), utilizando tão somente variáveis de simples coleta, não invasivas e de 

baixo custo, rotineiras na prática clínica.  

A RLM é uma técnica amplamente utilizada em diversas áreas do 

conhecimento e propriamente na medicina, como uma ferramenta capaz de auxiliar 

diagnósticos de saúde, facilitando e agilizando o acesso aos resultados. Tal 

ferramenta se propõe a oferecer as informações de forma mais célere e com a 

precisão necessária para ser válida e ter sua utilidade na promoção de saúde da 

população.  

Neste estudo, o modelo matemático proposto poderá ser amplamente utilizado 

em consultórios médicos da rede SUS como forma de iniciar mais precocemente o 

tratamento de saúde, já que neste âmbito os usuários dispõem de menor acesso à 

exames tanto pela demora em conseguir realizá-los em decorrência da alta demanda 

populacional, quanto pela escassez de recursos (seja de insumos ou de mão de obra). 

Também, na atenção básica, através de estratégias de saúde da família (programa 

implantado no Brasil desde 1994), também será possível lançar mão desta ferramenta 

para auxílio no diagnóstico e até mesmo em estudos epidemiológicos com o objetivo 

de determinar características populacionais relacionadas à saúde.  
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7 CONCLUSÃO 

O modelo computacional implementado neste estudo foi eficiente em estimar a 

creatinina sérica, demonstrando forte correlação entre o valor estimado e o real para 

esta variável. O mesmo ocorreu para a TFG calculada a partir da creatinina estimada 

pelo nosso modelo, demonstrou uma alta correlação com a TFG calculada pela 

creatinina real. Entende-se, portanto, que o software desenvolvido neste estudo foi 

capaz de predizer a função renal, e pode ser um grande aliado para medidas de 

prevenção e tratamento precoce da população economicamente vulnerável, 

auxiliando também na diminuição dos gastos públicos com o tratamento tardio da 

DRC. 
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