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Introdução 

 

É notório que o uso da inteligência artificial (IA) expandirá a cada dia devido à 

capacidade de uma máquina executar tarefas cognitivas humanas e trazer diversos 

benefícios para as áreas de atuação. Neste cenário, o machine learning é um vertente 

com a função de permitir ao computador o reconhecimento de padrões e criação de 

previsões através de algoritmos, construindo um modelo de aprendizado. Dentro da 

medicina, a aplicação da tecnologia pode auxiliar na previsão de detecção de disfunção 

de órgão e patologias, incluindo complicações. O estudo tem como questão norteadora: 

o desenvolvimento de injúria renal aguda e seus desfechos desfavoráveis, no pós-

cirúrgico cardíaco, poderia ser previsto com o auxilio da ferramenta de predição de 

dados através de Machine Learning? Este estudo tem como objetivo desenvolver uma 

ferramenta de predição para a análise e avaliação da injúria renal aguda em pacientes do 

Hospital Universitário da Universidade Federal do Piauí (HU-UFPI), bem como 

fornecer dados relevantes sobre a ocorrência de complicações pós-operatórias em 

pacientes submetidos à cirurgia cardíaca. 

 

Metodologia 

O presente projetou de um estudo de análise preditiva exploratória, uma vez que 

os dados foram tratados para, então, se buscar um padrão que explique a evolução de 

complicações dos pacientes pós-cirúrgicos, submetidos a cirurgias cardíacas no Hospital 

Universitário, da Universidade Federal do Piauí (HU-UFPI), do município de Teresina 

(PI), operados entre janeiro de 2018 a dezembro de 2022.  

Este projeto foi conduzido por meio da coleta de dados primários, provenientes 

de pacientes internados no setor de cardiologia do Hospital Universitário da 

Universidade Federal do Piauí (HU-UFPI). Esses dados foram extraídos do banco de 

dados do sistema interno AGHU utilizando consultas estruturadas em SQL, realizadas 

pelo setor de inovação do HU-UFPI. Após a extração, os dados foram anonimizados 

com o auxílio técnico de uma equipe de tecnologia da informação. 

A condução da metodologia baseou-se na utilização da linguagem de 

programação Python, reconhecida por sua eficácia na manipulação e análise de dados. 

Os dados foram obtidos por meio de consultas SQL ao banco de dados do sistema 

interno AGHU, conduzidas pelo setor de inovação do HU-UFPI, e posteriormente 



  

 

submetidos a um processo de anonimização para garantir a confidencialidade dos 

pacientes. 

 

Resultados 

 

Os resultados foram traduzidos por dois modelos, de predição e de classificação. 

O primeiro construído utilizando a técnica de ExtraTreesRegressor, foi capaz de prever 

os valores contínuos da creatinina sérica com alta precisão. Após a otimização dos 

hiperparâmetros e validação cruzada, o modelo alcançou uma precisão impressionante, 

com um R² de aproximadamente 0.99 no conjunto de teste, indicando que o modelo foi 

capaz de explicar cerca de 99% da variabilidade nos valores observados da creatinina 

sérica. Por outro lado, de classificação focou na identificação binária (técnica de 

DecisionTreeClassifier) de casos de IRA entre os pacientes. Após a otimização dos 

hiperparâmetros e validação cruzada, o modelo alcançou um recall de aproximadamente 

81.59% no conjunto de validação, o que indica sua capacidade de identificar 

corretamente os casos positivos de IRA. A análise adicional da curva ROC mostrou que 

o modelo teve um AUC cerca de 0.79, sugerindo um desempenho moderadamente bom 

na distinção entre verdadeiros positivos e falsos positivos. 



  

 

 



  

 

 

 



  

 

Discussão  

Ao comparar os resultados dos dois modelos, observamos que ambos 

apresentaram desempenho promissor na detecção de casos de IRA. Enquanto o modelo 

de predição se destacou pela precisão na previsão dos valores de creatinina sérica, já o 

de classificação foi eficaz na identificação binária de casos positivos de IRA. No 

entanto, é importante considerar as diferentes abordagens e métricas de avaliação 

utilizadas em cada modelo. Embora ambos os modelos tenham demonstrado um 

desempenho promissor, é crucial considerar as necessidades e objetivos específicos do 

contexto clínico do paciente ao escolher entre modelos de predição e classificação. Em 

alguns casos, pode ser mais relevante prever os valores contínuos de biomarcadores, 

como a creatinina sérica, enquanto em outros casos pode ser mais importante identificar 

de forma binária a presença de uma condição clínica, como a IRA. 

                                                                                                                                 

 

COMPARAÇÃO A PERFORMANCE DOS MODELOS DE PREDIÇÃO E 

CLASSIFICAÇÃO: 

 Modelo de Predição (Regressão) 

O modelo de predição, construído utilizando a técnica de ExtraTreesRegressor, foi 

capaz de prever os valores contínuos da creatinina sérica com alta precisão. Após a 

otimização dos hiperparâmetros e validação cruzada, o modelo alcançou uma precisão 

impressionante, com um Coeficiente de Determinação (R²) de aproximadamente 0.99 

no conjunto de teste. Isso indica que o modelo foi capaz de explicar cerca de 99% da 

variabilidade nos valores observados da creatinina sérica. 

Além disso, a análise dos erros mostrou que o modelo teve um desempenho consistente 

em prever os valores de creatinina sérica, com baixos valores de erro médio absoluto 

(MAE), erro médio quadrático (MSE) e raiz do erro médio quadrático (RMSE). 

 Modelo de Classificação (DecisionTreeClassifier) 

Por outro lado, o modelo de classificação, desenvolvido utilizando a técnica de 

DecisionTreeClassifier, focou na identificação binária de casos de IRA entre os 

pacientes. Após a otimização dos hiperparâmetros e validação cruzada, o modelo 

alcançou um recall de aproximadamente 81.59% no conjunto de validação, o que indica 

sua capacidade de identificar corretamente os casos positivos de IRA. 



  

 

A análise adicional da curva ROC mostrou que o modelo teve uma área sob a 

curva (AUC) de aproximadamente 0.79, o que sugere um desempenho moderadamente 

bom na distinção entre verdadeiros positivos e falsos positivos. 

 

Conclusão 

 

Embora ambos os modelos tenham demonstrado um desempenho promissor, é 

crucial considerar as necessidades e objetivos específicos do contexto clínico ao 

escolher entre modelos de predição e classificação. Em alguns casos, pode ser mais 

relevante prever os valores contínuos de biomarcadores, como a creatinina sérica, 

enquanto em outros casos pode ser mais importante identificar de forma binária a 

presença de uma condição clínica, como a IRA. 

Portanto, a escolha entre modelos de predição e classificação deve ser guiada pela 

natureza da tarefa de predição, as características dos dados disponíveis e as 

necessidades clínicas  
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