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APLICACOES ~CLiNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA
ESTRATIFICACAO DE RISCO CARDIOVASCULAR

Cassio de Lima Pereira

RESUMO

A inteligéncia artificial (IA) tem emergido como uma ferramenta inovadora e
promissora na cardiologia, especialmente na estratificacdo de risco
cardiovascular. As doencas cardiovasculares (DCV) continuam sendo a
principal causa de morte no mundo, tornando essencial a identificacéo
precoce de individuos com maior risco de eventos cardiacos. Nesse contexto,
a IA, por meio de algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo, vem sendo amplamente utilizada para processar e interpretar
grandes volumes de dados clinicos, laboratoriais, genéticos, de imagem e até
dados continuos de dispositivos vestiveis. A aplicacdo da IA permite a
identificacdo de padrdes complexos e ndo lineares entre fatores de risco,
aumentando a precisdo preditiva em comparacdo aos escores tradicionais,
como Framingham e SCORE. Além disso, modelos preditivos baseados em
IA podem ser continuamente atualizados, incorporando novos dados em
tempo real, o que melhora a capacidade adaptativa do sistema em diferentes
populagBes e cenérios clinicos. Algumas das principais aplica¢des clinicas
incluem a predicdo personalizada de infarto agudo do miocérdio, acidente
vascular cerebral, insuficiéncia cardiaca e morte cardiovascular. A 1A também
pode otimizar a triagem de pacientes assintomaticos e facilitar o
direcionamento de exames complementares apenas para aqueles com risco
elevado, aumentando a eficiéncia do rastreamento populacional. Apesar dos
avancos, ha desafios importantes, como a necessidade de validacédo externa
robusta, transparéncia dos algoritmos (explicabilidade) e garantia de
seguranca e privacidade dos dados. Além disso, a integragéo efetiva dessas
ferramentas em fluxos clinicos depende de treinamentos adequados para
profissionais da salde e de uma infraestrutura tecnoldgica compativel.
Conclui-se que a IA tem potencial transformador na estratificagdo de risco
cardiovascular, podendo contribuir para uma medicina mais preditiva,
personalizada e eficiente. No entanto, a adocdo segura e ética dessa
tecnologia exige diretrizes regulatérias claras e estudos prospectivos de alta
qualidade.
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1. PRIMEIROS ALGORITMOS E SISTEMAS DE INFORMAGCAO NA
MEDICINA

O papel dos primeiros computadores, algoritmos e sistemas de
informacdo de inteligéncia artificial (IA) na medicina - principalmente na
tomada de decis@es clinicas — tem sido explorado desde a década de 1960.
Com os avancgos recentes em IA, programas de computador de aprendizado
de méquina agora sao capazes de simular a atividade neural do neocértex no
cérebro, onde a maior parte da capacidade de raciocinio, 0s pensamentos e
as funcdes cognitivas acontecem?®. Hoje, supercomputadores podem analisar
terabytes de dados e encontrar padrdes, com aplicacdes generalizadas em
reconhecimento de imagem, voz e falal2.

Warner et al®*, em 1963, e Gorry & Barnett®, em 1968, foram os
primeiros pesquisadores a avaliar a importancia dos algoritmos na medicina
cardiovascular, buscando identificar o papel dos programas matematicos
para o diagnostico de doenca cardiaca congénita. Warner et
al®* descreveram um modelo matematico de diagndstico clinico de doenca
cardiaca congénita com base no teorema de probabilidade de Baye. Com
base nessa abordagem, a doenca cardiaca congénita pode ser diagnosticada
com precisdo comparavel a do médico e melhorada com refinamentos com
sintomas e sinais fisicos — matriz de dados da doenca. Eles, no entanto,
encontraram varias limitac6es no uso de sistemas de suporte ao diagnéstico.

Depois de analisarem o potencial de diagnéstico de quatro sistemas
de diagnéstico de medicina interna (Dxplain, lliad, Meditel e QMR), Berner et
al® sugeriram que os programas deveriam ser usados por médicos capazes
de usar as informacdes fornecidas por esses sistemas de forma criteriosa,
uma vez que diagndsticos essenciais podem gerar investigacGes
inapropriadas e excessivas has maos de profissionais inexperientes. Além de
suporte na decisdo clinica, os primeiros sistemas de IA auxiliaram a
interpretacdo de resultados laboratoriais. Possivelmente, o PUFF -
desenvolvido por pesquisadores da Universidade de Stanford e do Pacific
Presbyterian Medical Center, em S&o Francisco — foi o primeiro programa de
interpretacdo de testes de funcdo pulmonar em pacientes com doenca
pulmonar. A tecnologia, nesse caso, utilizava algoritmos para diagnosticar a
presenca e a gravidade da doenca pulmonar e produzir relatérios a partir de
dados eletronicos do paciente’.

2. APRENDIZADO DE MAQUINA, ALGORITMOS AVANCADOS E
MEDICINA

Com o avango nas velocidades de computacdo, dos
supercomputadores e de novas técnicas de aprendizado, a |A esti cada vez
mais encontrando aplicacdes no campo da medicina. O termo aprendizado
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de maquina foi usado pela primeira vez em 1959, por Samuel®, um americano
pioneiro em jogos de computador e inteligéncia artificial. Trata-se de uma
area interdisciplinar que, por meio de técnicas, torna os sistemas capazes de
aprender a partir de um determinado conjunto de dados, sem ser programado
de uma maneira particular®.

O aprendizado de maquina pode ser classificado de varias formas,
sendo o aprendizado supervisionado um tipo em que os algoritmos s&o
apresentados com entradas e saidas. O objetivo € mapear uma entrada para
uma saida, como, por exemplo, identificagdo de uma imagem,
reconhecimento de caligrafia, interpretacdo de eletrocardiograma e
interpretagdo automatizada de achados de radiografia de térax/tomografia
computadorizada (TC)¥:1,

Um banco de dados é usado no aprendizado supervisionado, visando
formar um conjunto de observacdes e resultados, que geram um modelo
preditivo de classificacdo de resultados de um determinado grupo de
observacg@es. Para isso, existem diversos algoritmos atualmente em uso, que
incluem métodos estatisticos como regressao linear, regressdo logistica,
andlise de sobrevivéncia e arvores de decisdo. O aprendizado néao
supervisionado, por sua vez, € um tipo de aprendizado de maquina cujo
objetivo é aprender sobre os relacionamentos e padrdes inerentes nos
préprios dados. Seus exemplos incluem agrupamento, andlise de
componentes principais e mapas auto-organizaveis®!:,

Aprendizado profundo € um novo nome para uma abordagem de IA
chamada redes neurais. Esta area de IA foi proposta pela primeira vez em
1944 por Walter Pitts e Warren McCullough, pesquisadores da Universidade
de Chicago que mais tarde se mudaram para o Instituto de Tecnologia de
Massachusetts. Eles escreveram um artigo intitulado A Logical Calculus of
the Ideas Immanent in Nervous Activity, publicado no Bulletin of Mathematical
Biophysics, onde propuseram o primeiro modelo matematico de redes neurais
artificiais®?.

Além de abordar a atuacdo do cérebro no processamento de
informacdes, o artigo explora como os neurbnios cerebrais podem produzir
padrbes altamente complexos, com entradas sensoriais de informacdes
necessarias interconectando-se entre si e envolvendo analogias de portas
l6gicas fisicas “e”, “ou”, “ndo”. Com isso, os autores concluiram que os
neurbnios agem como portas logicas, recebendo multiplas entradas e
processando uma Unica saida. Esse conceito causou um impacto na
compreenséao do funcionamento do cérebro e estabeleceu, posteriormente, a
base das redes neurais artificiais, aprendizado de maquina e 1A'?,

A rede neural artificial (RNA) consiste em nos interconectados,
semelhantes aos neurdnios bioldgicos, pois recebem entrada, processam e
tém uma saida. Em qualquer rede neural artificial, existem trés tipos de nés —
nés de entrada, nds ocultos e nds de saida. Enquanto os nés de entrada séo
como neurdnios sensoriais do sistema nervoso central — que oferecem um
conjunto de dados de informagbes para processamento —, 0S nds ocultos
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processam as informacdes do conjunto de dados, e os nos de saida
representam a interpretacéo final dos dados. A rede neural convolucional
(CNN), por sua vez, consiste em camadas de nds ocultos para
processamento de informacdes, sendo um tipo de RNA que aprende por
diferentes mecanismos, como retropropagacdo. Porém, existem dois
recursos que sao especificos para compartilhamento de parametros e pooling
da CNN, o que reduz o poder computacional necessario para processar 0s
dados e melhora o processamento de imagens e o processamento sofisticado
de dados?®.

Basicamente, esses métodos de aprendizado de maquina ajudam
uma rede a aprender com erros (retropropaga¢éo) ou com relacionamentos
internodais e a reduzir a complexidade dos dados/imagens
(compartilhamento e agrupamento de pardmetros). Os algoritmos de
aprendizado de maquina quase sempre exigem dados estruturados e as
redes de aprendizado profundo requerem uma representacao hierarquica de
dados em redes multicamadas, onde cada camada é uma representacao de
uma abstracdo de alto nivel da representacdo da camada anterior das redes
neurais. Os algoritmos de aprendizado profundo, portanto, sdo adequados
para raciocinio e interpretacdo de imagens, andlise de imagens complexas e
reconhecimento de amostras de som e voz*2,

Na medicina cardiovascular, o aprendizado de maquina e a IA
encontraram diversas formas de aplicacbes em terapia medicamentosa
cardiovascular, farmacogendmica, gerenciamento de insuficiéncia cardiaca,
imagens cardiovasculares e diagnosticos. Tanto o aprendizado de maquina
guanto a IA podem fornecer ferramentas de medicina de precisdo e big data
para a cardiologia, aumentando assim a eficicia dos especialistas. Algoritmos
de IA e aprendizado de maquina podem analisar dados clinicos amplamente
heterogéneos sem quaisquer suposicbes para previsdo e classificacéo,
beneficiando a medicina cardiovascular com a pratica de seu uso*?.

3. IA, APLICACOES CLINICAS E TERAPIA MEDICAMENTOSA
CARDIOVASCULAR

Uma das primeiras aplica¢gfes da IA na medicina cardiovascular foi
na area de terapia medicamentosa cardiovascular. E importante mencionar
gue a medicina de precisdo evoluiu com o0 uso de aplicacdes de IA na
genética populacional. Aplicacdes de IA, Big Data e medicina de precisao,
portanto, causaram um impacto significativo no desenvolvimento de novos
medicamentos e continuam auxiliando o desenvolvimento de tratamentos
eficazes, minimizando o risco de efeitos colaterais'®. Existem varios
medicamentos cardiovasculares que estdo sendo explorados como alvos
terapéuticos, incluindo clopidogrel, varfarina e estatinas, particularmente
sinvastatina®®-18,

A farmacogendmica e a medicina de preciséo j4 causaram um grande
impacto na dosagem de varfarina em diferentes popula¢bes, conforme
demonstrado nos ensaios clinicos randomizados realizados por Pirmohamed
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et al'” e Syn et al'®, Pirmohamed et al'’, por exemplo, observaram que
pacientes em dosagem de varfarina baseada em farmacogenética tiveram
maior tempo na faixa terapéutica da razao normalizada internacional (INR) do
que pacientes com dosagem padrdo. Resultados semelhantes foram
identificados por Syn et al*® na populagdo de pacientes asiaticos em terapia
com varfarina. Li et al'®também utilizaram o modelo de rede neural de
retropropagacgdo para prever a dose de manutencdo de varfarina apés a
substituicao da valvula cardiaca. Além disso, os sistemas de |A baseados em
aprendizado profundo tém potenciais aplicagbes inovadoras na descoberta
de medicamentos, terapia medicamentosa personalizada e medicina de
precisdo.

Outra aplicacdo emergente da IA em terapéutica cardiovascular e
gestdo de doencas é na gestdo da insuficiéncia cardiaca. A IA gerou uma
nova abordagem para a estratificacdo de risco cardiovascular e fenotipagem
da insuficiéncia cardiaca (IC), novas terapias medicamentosas
cardiovasculares para gestdo da hipertensdo e terapia medicamentosa
otimizada?®2!. Shah et al?® aplicaram os principios da medicina de precisdo
na compreensao da fisiopatologia da IC e propuseram uma nova classificacao
da insuficiéncia cardiaca com fracdo de ejecdo preservada (ICFEp). Esta
nova classificagao foi baseada em fenomatose, uma técnica em que todos os
dados relevantes do paciente, incluindo exames clinicos detalhados, exames
laboratoriais, ecocardiografia e estudos de imagem, foram analisados por
algoritmos de aprendizado profundo ndo supervisionados baseados em IA.

Os pesquisadores classificaram a ICFEp em trés categorias. Os
pacientes do fenogrupo 1 — fenétipo da sindrome da deficiéncia do peptideo
natriurético — sdo mais jovens e com obesidade, mas tém menos
anormalidades cardiacas e baixos niveis de peptideo natriurético cerebral
(BNP) e apresentam os melhores resultados. Enquanto os pacientes do
fenogrupo 2 — fendtipo obesidade-cardiometabdlico — tém maior prevaléncia
de diabetes e obesidade com niveis mais altos de BNP e pior relaxamento
ventricular esquerdo (menor velocidade e') determinado pela ecocardiografia,
os pacientes do fenogrupo 3 — fendétipo cardiorrenal — apresentam maior
prevaléncia de anormalidades eletrocardiogréficas, ecocardiograficas e
disfuncao renal e tém os piores resultados?.

O fenomapeamento dos pacientes com ICFEp pode levar ao
desenvolvimento de novas terapias medicamentosas direcionadas e também
pode ajudar no design de futuros ensaios clinicos para identificar
respondedores a diferentes terapias medicamentosas direcionadas?>?%. Em
outro estudo, Przewlocka-Kosmala et al?? utilizaram o aprendizado de
maquina para avaliar a associacdo entre a funcdo de reserva sistolica do
ventriculo esquerdo cardiaco e a intoleréncia ao exercicio em pacientes com
ICFEp. Eles descobriram que a funcdo sistolica ventricular esquerda
diminuida estava associada a funcao de reserva ruim.
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4. |1A E DIAGNOSTICO DE DOENCAS CARDIOVASCULARES

A deteccdo, o diagndstico e o tratamento precoces sdo significativos
para as doencas cardiovasculares (DCV), tanto para a desaceleracdo da
progressdo de doencas avancadas, quanto na melhoria dos resultados
gerais. O eletrocardiograma (ECG) e a ressonancia magnética cardiaca
(RMC) sao frequentemente os padrdes ouro para o diagndstico de algumas
DCVs, como disfuncdo ventricular, estenose adrtica e cardiomiopatia
dilatada?3?5, Essas ferramentas adicionais, no entanto, sdo indicadas para
pacientes com suspeita de sintomas relacionados, em vez de pacientes
assintomaticos®. Sua aplicagdo € limitada pelo alto custo, um requisito de
conhecimento técnico que pode ndo ser adequado como ferramentas de
triagem para a populag@o em geral, o que traz dificuldades para o diagndstico
precoce de DCVs??®, Por isso, muitos pacientes permanecem sem
diagnoéstico até o estagio tardio, com resultados piores observados em
doencas avancadas?’.

O ECG é um teste auxiliar simples, amplamente disponivel e de baixo
custo, frequentemente usado mesmo em areas com recursos limitados. Por
muito tempo, forneceu pistas diagnoésticas valiosas para DCVs. Porém, a
interpretacdo do ECG pelo clinico depende dos niveis de sua experiéncia e
especializacdo?®. Além disso, a forma de onda bruta do ECG contém dezenas
de milhares de pontos de dados, dificeis para os clinicos analisa-los, o que
causa a limitacdo de explorar sua vantagem em uso total?’. Devido ao seu
forte poder de computacdo, sua capacidade de andlise grafica e de
aprendizagem, a |A pode detectar informacdes sutis e significativas de formas
de onda de ECG que os clinicos ndo podem observar, o que significa a
relacéo entre as caracteristicas do ECG e DCVs especificas?®2°.

4.1 Doenca valvular cardiaca

Muitas doencas cardiacas valvares envolvem longos periodos
assintomaticos. Porém, assim que os sintomas aparecem, a mortalidade
aumenta drasticamente. O acompanhamento em pacientes assintoméaticos e
a substituicdo da vélvula em pacientes sintomaticos geralmente resultam em
bons resultados. Mas, identificar pacientes assintomaticos continua sendo um
desafio®®. A ecocardiografia € o padrédo ouro para confirmar o diagnéstico de
doenca valvular cardiaca (DVC), que ndo € adequada para testes de triagem.
Tornar o eletrocardiograma aprimorado por IA (AI-ECG) uma ferramenta
disponivel para triagem de pacientes assintomaticos € um fato que tem
ganhado repercussao®!.

Kwon et al*! desenvolveram um algoritmo baseado em aprendizagem
profunda combinando um perceptron multicamadas (MLP) e CNN, que visa
detectar estenose aértica (EA) moderada ou grave usando ECGs. Durante a
validacao interna e externa, a area sob a curva (AUC) para identificar EA
significativa foi de 0,88 e 0,86. A andlise de sensibilidade mostrou que o
algoritmo se concentrou na onda T da derivagéo precordial para determinar a
presenca de EA. No ponto de operacéo altamente sensivel, o valor preditivo
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negativo foi superior a 99%, sugerindo que esse algoritmo pode ser usado
como uma ferramenta de triagem para excluir EA.

Este trabalho foi confirmado por Cohen-Shelly et al®?, que
desenvolveram um modelo CNN para triagem de EA moderada ou grave
usando ECG e ecocardiograma de 129.788 pacientes adultos. O AI-ECG teve
um bom desempenho no grupo de teste, incluindo 102.926 participantes com
uma AUC de 0,85 e uma preciséo de 74%, e o valor preditivo negativo foi de
98,9%. Quando sexo e idade foram adicionados ao modelo, a AUC foi
melhorada para 0,90. Elias et al?” desenvolveram o modelo Valve Net DL, a
AUC para usar ECG para detectar EA moderada ou grave, regurgitacdo
aortica (RA) e regurgitagdo mitral (RM), que corresponderam a 0,88, 0,77 e
0,83, respectivamente. A AUC do composto de qualquer um deles foi de 0,84.
As andlises de subconjuntos mostraram que o desempenho do algoritmo foi
igual em sexo, etnia e raca. Esses estudos indicam que o AI-ECG é uma
medida potencial para rastrear doenga cardiaca valvar.

4.2 Fibrilacado atrial

A fibrilac&o atrial (FA), especialmente a FA paroxistica, normalmente
€ assintomatica e evasiva. Pacientes com FA apresentam um ritmo sinusal
normal durante o registro do ECG, o que pode levar ao subdiagndstico.
Porém, a estrutura do coracdo comeca a mudar quando a FA é formada®.
Por isso, os ECGs de ritmo sinusal normais podem sofrer mudancas sutis que
uma rede neural profundamente treinada pode identificar para prever FA.
Attia et al®** implementaram uma CNN para identificar pacientes com FA
durante o ritmo sinusal normal usando ECG padréo de 10 s e 12 derivacdes.
O modelo foi treinado usando quase 500.000 ECGs.

A aplicacdo do modelo em um conjunto de teste produziu uma AUC
de 0,87 para detectar FA a partir de ECGs de ritmo sinusal, com uma preciséo
geral de 79,4%. Ao testarem o modelo em todos os ECGs da janela de
interesse dos pacientes (de 31 dias antes do primeiro ECG de FA registrado
até aquele dia), os pesquisadores verificaram que a AUC melhorou para 0,90
com precisdo geral aprimorada de 88,3%. Os resultados mostram que esse
algoritmo pode detectar pacientes com FA a partir de ECGs de ritmo sinusal
normais®*.

Posteriormente, Khurshid et al® compararam a precisdo e a
correlagdo dos escores Al-ECG e CHARGE-AF (Cohorts for Heart and Aging
Research in Genomic Epidemiology-Atrial Fibrillation) na previsédo do risco
futuro de FA em trés conjuntos de testes — Massachusetts General Hospital
(MGB), Brigham and Women's Hospital (BWH) e UK Biobank. Durante um
periodo de acompanhamento de 5 anos, o AI-ECG forneceu utilidade
preditiva ao CHARGE-AF na previsédo de FA, sendo a AUC do MGB, BWH e
UK Biobank 0,823 vs. 0,802, 0,747 vs. 0,752 e 0,705 vs. 0,732. Quando o
modelo combinou AI-ECG e CHARGE-AF, ele mostrou melhor desempenho
em mdultiplas métricas de modelo prognéstico do que o CHARGE-AF,
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sugerindo que o AI-ECG pode ser usado como uma forma (til de avaliar o
risco de FA futura.

Além disso, a IA também pode detectar FA futura avaliando a
estratificacdo dos fatores de risco. Em um estudo de coorte prospectivo,
Noseworthy et al®® recrutaram 1003 pacientes com fatores de risco de AVC,
mas com ECG de ritmo sinusal normal. Os participantes foram divididos em
grupos de alto ou baixo risco aplicando o algoritmo de IA aos seus ECGs.
Todos receberam um monitor ambulatorial de ritmo cardiaco para detectar FA
por 30 dias. Os resultados mostraram que o grupo de alto risco teve uma taxa
maior de FA do que o grupo de baixo risco (7,6% vs. 1,6%). Durante um
acompanhamento médio de 9,9 meses, a taxa de deteccdo de FA foi
significativamente maior no grupo de triagem guiada por IA do que no grupo
de tratamento usual, sugerindo que o ECG de IA pode ser capaz de identificar
pacientes com alto risco de sofrer FA no futuro. A triagem eficaz desses
pacientes pode levar a resultados mais eficazes.

4.3 Doenca arterial coronaria

Betancur et al*” tentaram treinar um modelo de aprendizagem
profunda para prever futura doenca arterial coronaria (DAC) a partir de
imagens de perfusdo miocardica (MPI) SPECT. 1638 pacientes sem DAC
realizaram MPI SPECT de estresse e angiografia coronéria invasiva dentro
de 6 meses de MPI. O modelo foi avaliado em um procedimento de validacéo
cruzada estratificado de 10 vezes. A AUC da predicdo de DAC foi de 0,80 por
paciente e 0,76 por vaso, demonstrando que a aprendizagem profunda pode
auxiliar a analise de MPI e prever DAC futura. As caracteristicas faciais
também podem estar associadas a um risco aumentado de algumas doencas,
sendo a aprendizagem profunda uma técnica que permite a triagem de
doencas por caracteristicas faciais®®3°. Lin et al®® treinaram e validaram um
algoritmo de aprendizagem profunda para detectar DAC usando fotos de
rosto de 5796 pacientes. No conjunto de testes composto por 1013 pacientes,
o algoritmo de aprendizagem profunda teve uma AUC de 0,73 e uma precisao
de 68% para deteccdo de DAC.

4.4 Insuficiéncia cardiaca

Geralmente, a fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (FEVE), uma
medida fundamental da funcéo sistélica do ventriculo esquerdo, é medida
pela ecocardiografia®. No estagio inicial da IC, os pacientes podem
apresentar disfuncéo ventricular esquerda assintomatica (DAVE) por um
longo periodo, devido a ligeira diminuicdo da FEVE*. Quando os pacientes
com IC tém acesso a um tratamento eficaz, conseguem, muitas vezes,
registrar melhora das fungbes sistolicas do ventriculo esquerdo, evitar o
declinio adicional da FEVE e danos miocéardicos permanentes e melhorar a
taxa de sobrevivéncia e a qualidade de vida*'. Porém, a ecocardiografia é
impratichvel para pacientes assintométicos, devido ao custo e a
disponibilidade?.
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Varios estudos mostraram que o AI-ECG poderia ser usado para
triagem de DAVE. Attia et al*°, por exemplo, criaram uma grande rede neural
usando ECG e ecocardiograma de 44.959 pacientes para identificar aqueles
com disfungao ventricular (fragdo de ejecao [FE] < 35%) por ECG. Quando
testada a rede em um conjunto de 52.870 pacientes, ela recebeu a AUC de
0,93, com uma precisdo de 85,7%. Com um acompanhamento mediano de
3,4 anos, em comparacdo com aqueles que foram identificados como tendo
uma FE normal pela rede e ecocardiografia (ou seja, verdadeiro negativo),
pacientes com AI-ECG positivo, mas ecocardiografia negativa (ou seja, falso
positivo) tiveram quatro vezes mais probabilidade de desenvolver disfuncéo
ventricular esquerda, sugerindo que a rede pode ndo apenas detectar
pacientes com disfuncdo ventricular esquerda, mas também ECG anormal
antes da manifestacéo da disfuncdo ventricular esquerda.

Da mesma forma, Yao et al*?> desenvolveram um algoritmo de IA para
identificar pacientes com baixa FE (definida como FE < 50%) com base em
seu ECG. 22.641 participantes sem IC e 120 equipes de atencgédo primaria de
45 hospitais foram aleatoriamente designados para 0s grupos de intervencao
ou controle. O grupo de intervencéo teve acesso aos resultados do AI-ECG.
Este estudo descobriu que o uso do AI-ECG melhorou o diagndstico de baixa
FE em 32%, em comparacao com o grupo de controle, dentro de 90 dias apds
o teste de ECG. Além disso, o AI-ECG melhorou o diagnéstico de baixa FE
mais quando o AI-ECG foi aplicado no ambiente ambulatorial, demonstrando
gue o AI-ECG pode permitir o diagnéstico precoce de pacientes com baixa
FE em ambientes de atencéo primaria e com escassez de recursos.

A IC direita, por sua vez, é frequentemente subnotificada na préatica
clinica, decorrente, muitas vezes, pela falta de modalidades de triagem
eficazes para avaliar a funcdo ventricular direita. A disfungédo ventricular
direita, no entanto, estd intimamente relacionada a IC esquerda e total,
indicando a necessidade de uma ferramenta para rastrear e prever a funcédo
cardiaca direita. Vaid et al?* desenvolveram um modelo de aprendizagem
profunda que pode ser usado para prever a fungéo ventricular esquerda e
direita a partir do ECG. No banco de dados interno e externo, o AI-ECG teve
um bom desempenho na deteccdo de disfuncédo sistélica ventricular direita
(RVSD) com uma AUC de 0,84 e na detecgao de pacientes com FEVE < 40%
com uma AUC de 0,94, sugerindo que o modelo de aprendizagem profunda
pode extrair informacdes da funcéo biventricular do ECG. O AI-ECG,
portanto, pode melhorar a utilidade da triagem para disfuncdo ventricular
esquerda ou direita.

4.5 Cardiomiopatia

A cardiomiopatia dilatada (DC) é uma causa comum de IC com FEVE
reduzida. Parentes de primeiro grau de pacientes com DC tém um risco
aumentado da doenca, mais provavelmente presente como morte subita.
Como resultado, esses individuos requerem testes ecocardiogréaficos

regulares. No entanto, € impraticavel usar ecocardiografico para rastrear

66 Editora Epitaya | Rio de Janeiro-RJ | ISBN 978-85-94431-82-0 | 2025



Inovacdes Cardiovasculares: Pesquisa, Diagnostico e Terapia

populagdes assintomaticas*®. Shrivastava et al?® criaram um modelo CNN
para obter o diagndéstico precoce de DC usando ECG. Dentro de uma coorte
de 421 pacientes que sofriam de DC e 16.025 participantes com FEVE
normal, a AUC do uso de AI-ECG para detectar FEVE < 45% foi de 0,955,
com um valor preditivo negativo de mais de 99%. Isso indica que o AI-ECG
pode servir como uma ferramenta de triagem para DC e determinar a
necessidade de diagnéstico ecocardiografico subsequente entre os
pacientes?®,

A RMC é o padrao ouro para o diagnostico de hipertrofia ventricular
esquerda (HVE), mas devido a seu custo e acessibilidade, ndo pode ser
usada como uma ferramenta de triagem nesses casos. Khurshid et al*
treinaram um modelo CNN usando ECGs em 32.239 individuos, com o
objetivo de prever a massa ventricular esquerda testada por RMC com base
no ECG de 12 derivagdes (LVM-AI). Ao testar nos dois conjuntos de teste
independentes, o LVM-AI previu a HVE com AUC de 0,653 e 0,621,
mostrando que o LVM-AI pode ter uma capacidade moderada de discriminar
a HVE.

A cardiomiopatia hipertréfica (CMH) é uma das principais causas de
morte cardiaca subita em adultos jovens. A morte cardiaca subita devido a
CMH é evitavel se for detectada precocemente. A ecocardiografia € um
método diagnéstico viavel, mas amplamente dificil de usar em individuos
assintomaticos. Embora mais de 90% dos pacientes com CMH tenham
anormalidades no eletrocardiograma, estas s&o inespecificas e
indistinguiveis de outras doencas®.

O ECG-IA pode ser um método eficaz para diagnosticar a CMH. Ko
et al*® desenvolveram e validaram um ECG-IA com 2.448 pacientes com CMH
e 51.153 individuos pareados por idade e sexo sem CMH. Ao aplicar este
modelo para diagnosticar a CMH com base no ECG no conjunto de teste,
incluindo 612 pacientes com CMH e 12.788 individuos de controle, a AUC foi
de até 0,96 com sensibilidade de 87% e especificidade de 90%. Esse modelo
teve um desempenho particularmente bom em individuos jovens (idade < 40),
sugerindo que o AI-ECG pode ser prético para o rastreamento da doenca.
Além do ECG, a IA também apresenta vantagens Unicas ha tomografia
computadorizada (TC), ultrassom, SPECT MPI, entre outras. A aprendizagem
profunda baseada em IA pode até mesmo identificar algumas doencas
apenas pelas caracteristicas faciais, permitindo rastrear muitas pessoas em
um curto periodo®®.

4.6 Doencga cardiaca congénita

A doencga cardiaca congénita (DCC) é a deficiéncia congénita mais
comum, resultando em mortalidade significativa apds o nascimento. Na
pratica clinica, devido a falta de ultrassonografistas especializados ou a falta
de quadros de imagem criticos para auxiliar no diagndstico, a detec¢éo de
DCC durante a gravidez é frequentemente muito baixa*”“¢. Como o AI-ECG,
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0s modelos de IA treinados podem detectar quadros de imagem anormais
que séo dificeis para o clinico discernir, melhorando o diagndstico de DCC*°.

Arnaout et al*® treinaram uma rede neural para diferenciar coracées
normais e DCC usando quase 100.000 imagens de ecocardiografia e
ultrassom de triagem de 18 a 24 semanas. No conjunto de testes internos, o
modelo distinguiu coragbes normais de anormais com uma AUC de 0,99 e
atingiu um valor preditivo negativo de 100%. O modelo teve um desempenho
robusto em imagens de qualidade inferior e de fora do hospital, sugerindo que
o ultrassom de triagem baseado em aprendizagem profunda melhora a
deteccao fetal de DCC. Os modelos baseados em IA podem ser Uteis para
gue os clinicos tomem melhores decisbes. Com a popularizacdo da
tecnologia de 1A, os modelos baseados em IA podem contribuir para o
rastreamento de doencas, a melhora do diagndstico precoce e o tratamento
de doengas em ambientes com equipamento limitado?®.

4.7 Hipertensdo pulmonar

O conjunto de varios distarbios conhecidos como hipertensao
pulmonar (HP) é caracterizado por uma pressédo arterial pulmonar média de
pelo menos 25 mm Hg em repouso. Os sintomas inespecificos da HP estdo
principalmente associados ao aumento do mau funcionamento do ventriculo
direito (VD). Falta de ar durante o exercicio é geralmente o sintoma inicial da
doenca, seguido por exaustéo, fraqueza, angina e sincope. A HP pode ter um
curso clinico rapidamente progressivo com reducao da tolerancia ao exercicio
e dispneia associada a dilatacdo do coragdo do lado direito, hipertrofia do VD
e, eventualmente, insuficiéncia cardiaca®?.

Normalmente, ecocardiografia, radiografia de térax e ECG séo
usados na deteccdo de HP. As radiografias de térax ndo séo especificas para
diagnéstico diferencial com outras doencas cardiacas e, embora a maioria
dos pacientes com HP tenha anormalidades em seu ECG inicial que
correspondem a sobrecarga do coracéo direito, 0 ECG padréo é insuficiente
para triagem. A ressonancia magnética cardiaca (RMC) é um dos
procedimentos selecionados para pacientes sob investigacdo. Ela oferece
uma avaliacéo precisa do estado funcional cardiaco. No entanto, para utilizar
totalmente o potencial preditivo da imagem cardiaca, técnicas que identificam
as caracteristicas prognésticas mais significativas e pertinentes devem ser
desenvolvidas. Em termos de triagem de HP, a ecocardiografia é considerada
0 padrao ouro®?,

Recomendacdes globais sugerirem parédmetros ecocardiogréficos
guando ha suspeita de HP. A ecocardiografia, de fato, oferece informacdes
valiosas no &mbito da HP, mas esses dados séo insuficientes para confirmar
seu diagnéstico. Sendo ela comumente assintomatica ou tem sintomas pouco
claros, € fundamental diagnosticar a condicdo o mais rapido possivel para
interromper sua progressdo irreversivel e a morte. Recentemente, a
combinacao de aprendizado de maquina e andlise de imagem computacional
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tornou possivel identificar as intrincadas modificagdes funcionais que servem
como um preditor de IC direita iminente e mortalidade®®54,

Com base em estudos recentes, a utlizagdo de RMC para
segmentacdo de imagem cardiaca, juntamente com a quantificacdo do
volume ventricular, espessura da parede, fracdo de ejecdo, imagem de
deformacéao e andlise de dados assistida por IA, criou novas oportunidades
para o diagnostico, tratamento e avaliagdo de risco de condicdes como HP.
As evidéncias mostraram que, em comparacdo com 0S parametros
convencionais, um modelo de sobrevivéncia de aprendizado de maquina que
leva em consideracdo o movimento do coracdo aumentou o potencial
prognéstico. Com base no aprendizado de maquina controlado de padrdes
de movimento cardiaco, uma reducdo do movimento contratil efetivo em
areas anatomicamente separadas, mas funcionalmente vinculadas do
ventriculo direito prevé a sobrevivéncia em pacientes com HP%354,

Dados clinicos podem ser usados para técnicas de aprendizado de
magquina supervisionadas e ndo supervisionadas para criar modelos de risco
confidveis e redefinir classes de pacientes. Estudos convencionais de
aprendizado de méaquina cardiaca em HP demonstraram que o algoritmo de
aprendizado de maquina e um modelo 3D avangado de deslocamento
cardiaco podem encontrar padrfes recorrentes em um conjunto de dados de
alta dimensdo mais eficientes na previsdo dos resultados®. Kwon et al®®
demonstraram, com base em um mapa de sensibilidade, que em pacientes
com um QRS estreito, o algoritmo de IA baseado em aprendizado profundo
concentrado no complexo QRS, particularmente a onda S, pode ter uma forte
correlacdo com HP. Suas descobertas, portanto, mostraram que, em
comparacdo com pacientes sem HP, aqueles com HP tinham maiores
duracdes do QRS e desvio do eixo para a direita. Outras descobertas
mostraram que a HP poderia ser detectada e prevista com um dispositivo
vestivel de derivacdo Unica (especialmente com base nas derivacdes
precordiais direitas (V2-V4)) que usa o algoritmo de |IA, bem como com um
ECG convencional de 12 derivagdes. Dados também sugerem que o
algoritmo de IA poderia prever a triagem de HP em pacientes suspeitos,
usando um dispositivo vestivel simples, como um rel6gio ou adesivo, 0 que
pode ser (til especialmente em paises em desenvolvimento com recursos
médicos limitados®®>®,

5. IA E FERRAMENTAS AUXILIARES

Técnicas de IA podem estimular a eficiéncia de ferramentas
auxiliares, como TC, ecocardiografia e ressonancia magnética (RM). A FEVE
€ um critério essencial para o prognostico de IC, terapia de ressincronizagao
e desfibrilador. A ecocardiografia bidimensional como uma ferramenta precisa
para avaliar a FE € amplamente usada em cenarios clinicos. Em geral, a FE
guantitativa requer habilidades sofisticadas para rastrear quadros diastélicos
finais e sistdlicos finais manualmente, o que € um processo demorado. No
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entanto, a FE automatica é o padrdo aprendido pela IA que pode calcular a
FE efetivamente?..

Asch et al®” propuseram um algoritmo de aprendizado de maquina
capaz de automatizar e quantificar com precisdo a FEVE, sendo a precisao
do aprendizado de maquina semelhante a precisdo dos dados clinicos na
extracdo da FEVE. Esse algoritmo avancado bem treinado permitiu que
enfermeiros observassem dinamicamente a FEVE dos pacientes sem a
ultrassonografista profissional, melhorando a segurancga clinica. Além disso,
0 advento da IA criou a possibilidade de monitorar a anormalidade regional
do movimento da parede por meio da triagem de ecocardiogramas.

Além de desenvolverem um conjunto de dados correspondentes de
pacientes com e sem infragdo miocardica, Kusunose et al®® desenvolveram
uma rede neural convolucional profunda (DCNN) para prever a presenca de
anormalidades de movimento da parede, alcangcando uma AUC de 0,99
semelhante a dos leitores cardiologistas e ultrassonografistas (AUC = 0,98) e
maior do que a dos leitores residentes (AUC = 0,90).

A angiografia por tomografia computadorizada coronaria (CCTA),
uma ferramenta ndo invasiva extremamente eficaz, € um método de inspecéo
de primeira linha para avaliar a estenose da artéria coronaria. E demorado,
caro e requer avaliagdo manual semiautomatizada. Choi et al®® usaram um
algoritmo baseado em IA para melhorar o desempenho da CCTA, permitindo
uma avaliacdo precisa e rapida da estenose, aterosclerose e morfologia do
vaso em compara¢ao com o consenso de leitores especialistas no nivel 3. Lin
et al®®, por sua vez, treinaram um padrdo de aprendizagem profunda para
guantificar placa e estenose usando angiografia por TC coronaria. Esse
algoritmo de aprendizagem profunda também pode ter significAncia
diagndstica na previsdo do prognoéstico do infarto do miocardio.

Utilizando algoritmos de IA, Knott et al®* buscaram quantificar o fluxo
sanguineo miocéardico (MBP) e a reserva de perfusdo miocéardica (MPR) por
RMC e avaliar os algoritmos em um estudo de coorte de 1049 pacientes com
605 dias de acompanhamento medianos. Os resultados foram incluidos em
um modelo de risco proporcional de Cox e deduziram gue a redugéo de MBF
e MPR usando CMR quantificado baseado em IA forneceu um preditor
independente de progndstico cardiaco.

Embora a reserva de fluxo fracionada invasiva (FFR) seja um critério
ouro para o diagndstico de estenose coronaria, mais de 70% das decisfes de
tratamento clinico ainda dependem da angiografia. No entanto, a angiografia
carece de precisdo para a previsao de estenose para a previsao de FFR <
0,80. Hae et al®? verificaram que o aprendizado de mAaquina facilita a
superacao da incompatibilidade visual-funcional entre FFR e angiografia. Cho
et al®® desenvolveram um modelo baseado em aprendizado de maquina
treinado por refor¢o de gradiente extremo (XGBoost) que poderia prever com
precisdo amostras com FFR < 0,80, alcangando uma AUC de 0,84.
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6. IA NA ESTRATIFICACAO E TIPAGEM DE DOENGAS
CARDIOVASCULARES

Abordagens baseadas em IA podem gerar estratificacéo e tipagem
mais precisas para pacientes com DCV, sendo capazes de superar limitacdes
dos métodos convencionais e otimizar a medicina personalizada. A terapia
de ressincronizacdo cardiaca (TRC) é uma das areas onde uma
fenogrupologia mais precisa pode aprimorar a sele¢do de pacientes. Esse é
um caso em que a estratégia tradicional nao funciona da forma esperada e
faz com que uma proporcao significativa de pessoas nao responda a terapia.
Cikes et al® instruiram um algoritmo aprendizado de maquina n&o
supervisionado a categorizar os individuos por similaridades em parametros
clinicos, volume ventricular esquerdo e tracos de deformacédo na linha de
base em quatro grupos. Quatro fenogrupos foram identificados e dois foram
associados a um efeito de tratamento substancialmente melhor da TRC com
um desfibrilador vs. desfibrilador cardioversor implantavel do que o
observado. Da mesma forma, as medidas permaneceram limitadas em
pacientes com IC e FEVE reduzida, apesar dos avangos na terapéutica.

Karwath et al®, por sua vez, aplicaram autocodificadores variacionais
baseados em rede neural e agrupamento hierarquico para reunir dados
individuais de pacientes de nove ensaios clinicos duplo-cegos, randomizados
e controlados por placebo de betabloqueadores. A abordagem de
agrupamento baseada em IA foi capaz de distinguir a resposta progndéstica
dos betabloqueadores tanto em pacientes com ritmo sinusal quanto em
pacientes com FA concomitante.

A FA é uma condicdo cardiovascular de origem multifatorial. Dados
epidemioldgicos demonstram que a presenga concomitante de multiplos
fatores aumenta o risco de desenvolver a doenca. Proietti et al® realizaram
uma andlise de cluster hierarquica derivada do EORP-AF (European Society
of Cardiology-European Heart Rhythm Association EURObservational
Research Programme in AF) General LongTerm Registry e identificaram trés
clusters. Durante um acompanhamento médio de 22,5 meses, o cluster 3 teve
a maior taxa de eventos cardiovasculares, morte por todas as causas e
resultado composto (combinando os dois anteriores) em comparacdo ao
cluster 1 e cluster 2, sugerindo que a analise de cluster pode ser uma escolha
para fornecer informag®es sobre os fendtipos clinicos e eventos prognosticos
dos pacientes com FA.

O amortecimento da pressao aértica durante a angiografia coronaria
pode ajudar a evitar complicagBes sérias e fazer medi¢cbes precisas da
fisiologia coronéria. Para identificar com preciséo os tracos de forma de onda
arterial amortecidos em tempo real durante a angiografia coronaria invasiva,
Howard et al®” dividiram uma CNN unidimensional em dois conjuntos de
dados pré-existentes de pacientes submetidos a angiografia coronaria
invasiva em quatro centros cardiacos europeus. O modelo pode classificar os
batimentos como normais, mostrando amortecimento, ou artefatos com
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99,4% de precisdo quando julgados em relacdo as opinides do laboratdrio
central interno e 98,7% de precisdo quando julgados em relagéo as opinides
de um laboratério central externo ndo envolvido no treinamento da rede
neural.

As caracteristicas fenotipicas de pacientes hipertensos sao
heterogéneas em desfechos cardiovasculares e comorbidades, assim como
nas respostas a farmacoterapia anti-hipertensiva. Por isso, € importante
classificar pacientes hipertensos com rétulos clinicamente significativos,
otimizar estratégias de tratamento e prever trajetdrias progndsticas. Yang et
al®® realizaram uma andlise de cluster ndo supervisionada e orientada por
dados em todas as variaveis basais relacionadas a desfechos
cardiovasculares e respostas ao tratamento em individuos do ensaio Systolic
Blood Pressure Intervention T (SPRINT) e identificaram quatro clusters
replicaveis. O cluster 4 teve o maior risco de desenvolver desfecho primario
de DCV. O tratamento anti-hipertensivo intensivo demonstrou ser benéfico
apenas no cluster 4 e cluster 1 e foi associado a um risco aumentado de
efeitos adversos graves no cluster 2. Exceto pela hipertensao primaria (HP),
a hipertensdo endécrina (HTE) é frequentemente negligenciada ou
diagnosticada erroneamente como HP em cenérios clinicos atuais.

Usando um algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado
para distinguir diferentes subtipos de EHT de PHT por caracteristica multi-
O6mica (MOmics) —incluindo miRNAs plasmaticos, metabdlitos O-metilados de
catecol plasméatico, esteroides plasméticos, metabdlitos de esteroides
urinarios e pequenos metabdlitos plasmaticos — Reel et al®® verificaram que
entre seis modelos de aprendizagem de maquina, o modelo Random Forest
(Floresta Aleatéria) teve o melhor desempenho na distingdo entre
aldosteronismo primério (PA), feocromocitoma/paraganglioma produtor de
catecolamina (PPGL) e sindrome de Cushing (CS) e PHT, com 57
caracteristicas MOmics. Para discriminagcdo de EHT (PA + PPGL + CS) vs.
PHT, o classificador logistico simples atingiu 0,96 AUC com 37 caracteristicas
MOmics.

Em até 60% dos pacientes com cardiomiopatia hipertréfica (CMH),
mais de 1400 mutagBes em genes que codificam proteinas do sarcémero
foram identificadas’™. A selecdo de pacientes com alta probabilidade de
gendtipos positivos de CMH pode maximizar a relacdo custo-eficicia dos
testes genéticos. Zhou et al”™* treinaram um modelo de aprendizagem
profunda baseado em imagem de RMC nao aprimorada para explorar o valor
potencial da RMC em refletir o status do genétipo de CMH. O desempenho
do modelo foi avaliado usando uma validagao cruzada décupla no conjunto
de dados interno com uma AUC de 0,80 e uma precisdo de 78,43%. Além
disso, a combinacao do modelo de aprendizagem profunda e a pontuacéo de
Toronto (com uma AUC de 0,84 e uma precisdo de 84,31%) produziu um
desempenho diagndstico significativamente maior do que uma Unica
pontuacao.
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7. 1A E PREVISAO DE RESULTADOS DE DCV

Modelos progndsticos baseados em IA tém sido desenvolvidos na
medicina cardiovascular. Avancos no uso de IA para ECG padréo de 12
derivagBes permitem a previsdo de resultados de longo prazo para pacientes
com DCV. Para criar e validar um modelo de redes neurais profundas capaz
de prever mortalidade por todas as causas em 1 ano a partir de tracos de
voltagem-tempo de ECG, Raghunath et al’?> usaram 1.169.662 ECGs de
repouso de 12 derivacdes obtidos de 253.397 pacientes durante o periodo de
34 anos em um grande sistema de saude regional. Mesmo diante de
subconjunto significativo de pacientes com ECGs interpretados como hormais
por um médico, o desempenho do modelo na previsédo de mortalidade em um
ano permaneceu alto, indicando que a IA pode oferecer informacdes
prognésticas substanciais a interpretacao do ECG.

Além disso, a idade derivada do ECG pela IA pode ser considerada
um meio para a previsdo de eventos cardiovasculares. Toya et al”
observaram uma diferenca entre a idade estimada pelo IA a partir do ECG e
a idade cronoldgica, que foi definida como A idade. Ao acessar a fungao
endotelial microvascular periférica (PMEF), um indicador do envelhecimento
vascular, os autores descobriram que a A idade era maior em pacientes com
PMEF anormal do que em pacientes com PMEF normal. Pacientes com
PMEF anormal e maior A idade também apresentaram um aumento
acentuado no risco de MACE.

Dados epidemiologicos prospectivos relevantes indicam que
mudancas no calibre dos vasos retinianos estédo relacionadas a fatores de
risco convencionais de DCV. Porém, a maioria dos softwares para estimativa
€ semiautomatizada, exigindo intervencdo humana para medir de forma
adequada o calibre dos vasos retinianos com base em protocolos pré-
especificados. Cheung et al™* treinaram um modelo de redes neurais
convolucionais para acessar automaticamente o calibre dos vasos retinianos
em fotografias retinianas, com base em diversos conjuntos de dados
multiétnicos e multinacionais que correspondem a mais de 70.000 imagens.
Os autores concluiram que o modelo de redes neurais convolucionais
permitiu acessar com precisdo os fatores de risco de DCV de forma
comparavel ou melhor do que os classificadores especialistas, possibilitando
a aplicacéo clinica de sistemas de aprendizagem profunda de ponta a ponta
para a previsao de eventos de DCV com base nas caracteristicas dos vasos
retinianos em fotografias retinianas.

Modelos baseados em IA demonstraram ter bom desempenho na
avaliacdo prognéstica em pacientes com DAC. Silva et al”® usaram o
algoritmo de arvore de sobrevivéncia para prever a moralidade de pacientes
com DAC encaminhados para um programa de reabilitacédo cardiaca, em uma
coorte retrospectiva que vinculou bancos de dados clinicos, administrativos e
de status vital de 1995 a 2016. Idade e equivalentes metabdlicos de pico
(METs) foram eleitos como caracteristicas de maior importancia para a
previsdo de mortalidade. O algoritmo de arvore de sobrevivéncia dividiu os
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pacientes em 8 grupos com diferentes probabilidades de sobrevivéncia.
Backhaus et al’®, por sua vez, compararam avaliagdes automatizadas de 1A
com manuais para analisar a funcdo ventricular esquerda, incluindo strains
globais longitudinais, circunferenciais e radiais (GLS/GCS/GRS) de
populacbes de IAM recrutadas prospectivamente. A GLS apresentou a
melhor e excelente concordancia, sendo um preditor independente de MACE
em analises multivariadas.

O célcio da artéria coronaria € um preditor preciso de eventos
cardiovasculares. Embora seja visivel em todas as tomografias
computadorizadas do torax, essa informacdo ndo € rotineiramente
guantificada, pois requer experiéncia, tempo e equipamento especializado.
Zeleznik et al’” sugeriram um modelo de rede neural convolucional profunda
treinado em um conjunto de dados de 20.084 individuos de coortes distintas
de dor toracica assintomatica (Framingham Heart Study, NLST) e estavel e
aguda (PROMISE, ROMICAT-II). Os resultados indicaram que a pontuagao
automatizada € um forte preditor de eventos cardiovasculares,
independentemente de fatores de risco, e mostra uma alta correlacdo com
guantificacdo manual e confiabilidade robusta de teste-reteste.

O volume e a atenuagcdo do tecido adiposo epicardico (EAT)
(unidades Hounsfield) podem prever MACE. Eisenberg et al’® usaram um
algoritmo de aprendizagem profunda totalmente automatizado para qualificar
o volume e a atenuacdo do EAT da tomografia computadorizada cardiaca
sem contraste de 2.068 individuos assintomaticos sem DAC conhecida,
inscritos no estudo EISNER. Os participantes completaram
acompanhamentos prognésticos de longo prazo (mais de 14 anos). O estudo
revelou que o EAT baseado em aprendizagem profunda foi associado ao
aumento do risco de MACE, e a atenuacdo do EAT foi inversamente
relacionada ao MACE.

O ultrassom intravascular (IVUS) é uma ferramenta util para o
planejamento da intervencdo coronaria percutdnea (ICP) ao fornecer
informacdes sobre as caracteristicas da lesdo, tamanho do vaso e
implantagéo subétima do stent. Min et al”® usaram um modelo redes neurais
convolucionais e XGBoost baseado em IVUS pré-procedimental para prever
a ocorréncia do stent sob expansdo. Um total de 618 lesGes coronarias foram
randomizadas em conjuntos de treinamento e teste em uma proporgéo de
5:1, e o modelo teve um bom desempenho com uma precisdo de precisao
méxima de 94%.

A maioria dos modelos de estratificagcéo de risco clinico esta baseada
na medicdo em um Unico ponto de tempo, o que sempre fornece informacdes
limitadas. A 1A, no entanto, permite utilizar dados multidimensionais, como
mudancas de varidveis ao longo do tempo, e serve como método de previsao
mais preciso. Antagonistas da vitamina K s&o prescritos para prevenir
acidente vascular cerebral em pacientes com FA. Os médicos ajustam sua
dose a partir da razdo normalizada internacional do tempo de protrombina
(PT-INR) de um paciente individual em cada visita®®. Goto et al®® sugeriram
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uma rede neural recorrente treinada com valores multidimensionais de PT-
INR obtidos nos primeiros 30 dias ap6s o inicio do tratamento. Os pacientes
passaram por um acompanhamento de 31 a 365 dias apés a inscricdo. O
modelo teve um desempenho melhor do que o tempo na faixa terapéutica
(TTR) na previséo de resultados clinicos ocorrendo até um ano depois.

A |IA também é uma nova abordagem para melhorar a preciséo da
previs&o de risco antes e depois da cirurgia cardiaca. Kilic et al®? identificaram
um algoritmo XGBoost ML de 243.142 pacientes adultos submetidos a
substituicao cirargica isolada da valvula adrtica (SAVR) na Society of Thoracic
Surgeons (STS) National Database entre 2007 e 2017, divididos
aleatoriamente em conjuntos de treinamento e validacdo. O modelo
demonstrou excelente calibra¢do e melhorias modestas em comparagio com
0s modelos STS existentes na previsdo de resultados de SAVR. Os
pesquisadores se interessam sobre readmissdo hospitalar devido aos seus
impactos adversos nos orcamentos de salde e nas cargas de pacientes. Para
prever a readmissado hospitalar de 30 dias apds a cirurgia cardiaca, Sherman
et al®® selecionaram preditores - incluindo dados demograficos,
comorbidades pré-operatorias, proxies para risco intraoperatorio, indicadores
de complicacdes pos-operatorias e variaveis derivadas de séries temporais —
para treinar varios modelos de aprendizado de maquina e avaliaram cada um
em um conjunto de teste mantido. Um modelo de floresta aleatéria
apresentou melhor desempenho.

8. LIMITACOES DA IA
Antes que a tecnologia de IA possa ser usada no diagnéstico auxiliar,
varias questdes precisam ser resolvidas®!:

1. Como os humanos ndo conseguem compreender as camadas
intermediarias da rede de IA, a maioria dos estudos néo esclarece o
gue d4& a um modelo a capacidade de detectar doencas. A
explicagdo, portanto, precisa ser mais estudada para aumentar a
confianca do usuério nas ferramentas de IA;

2. As conclus@es disponiveis sdo baseadas apenas em varios locais de
pesquisa e seus pacientes, sendo os estudos continuos necessarios
para confirmar a confiabilidade desses modelos em uma escala maior
€ com mais pacientes;

3. Mais estudos sdo necessérios para determinar a relacdo custo-
eficacia da tecnologia de IA no diagndstico auxiliar e para estimar seu
impacto na pratica clinica.
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