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RESUMO

O avanco do Big Data tem revolucionado a medicina cardiovascular,
proporcionando novas formas de analise e interpretacdo de dados para a
prevengdo, diagndstico e tratamento de doengas cardiacas. Com o aumento
exponencial de informag8es provenientes de registros eletronicos de saude,
dispositivos vestiveis, exames de imagem e gendmica, a aplicacdo de
técnicas avancadas de analise permite identificar padrdes, prever riscos e
personalizar abordagens terapéuticas. Um dos principais beneficios do Big
Data na cardiologia é a capacidade de desenvolver modelos preditivos
baseados em aprendizado de maquina. Esses modelos podem avaliar fatores
de risco individuais e populacionais, permitindo intervencdes precoces e
reduzindo complicacdes cardiovasculares. Além disso, 0 uso de inteligéncia
artificial e aprendizado profundo aprimora a interpretacdo de exames como
eletrocardiogramas, ressonancias magnéticas e ecocardiografias,
melhorando a acuracia diagnéstica. O monitoramento continuo de pacientes
por meio de dispositivos vestiveis e sensores também € uma inovacao
impulsionada pelo Big Data. Esses dispositivos coletam informac¢des em
tempo real sobre frequéncia cardiaca, pressao arterial e niveis de atividade
fisica, possibilitando a deteccdo precoce de arritmias e outros distirbios
cardiovasculares. Isso favorece a personalizagédo do tratamento e a tomada
de decisbes clinicas mais ageis e eficazes. No campo da pesquisa, o Big Data
contribui para a descoberta de novas abordagens terapéuticas ao integrar
informacdes de diferentes fontes, como ensaios clinicos, bases de dados
epidemioldgicas e estudos genbmicos. Essa integracdo possibilita a
identificacdo de biomarcadores e o0 desenvolvimento de terapias
personalizadas, alinhadas a medicina de precisdo. Apesar dos desafios
relacionados a privacidade, interoperabilidade de dados e necessidade de
padronizacdo, o Big Data tem um papel essencial no futuro da medicina
cardiovascular. Seu uso continuo pode transformar a assisténcia médica,
tornando-a mais preditiva, personalizada e eficiente, impactando
positivamente a salude da populacéo global.

Palavras-chave: Big Data. Medicina de precisdo. Sistemas de informacéo
em saude. Inteligéncia artificial. Tecnologia biomédica.
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1. O QUE E BIG HEALTH DATA?

Na Ultima década, o termo Big Data tem sido usado para se referir a
uma abordagem de pesquisa envolvendo o uso de conjuntos de dados
complexos e de larga escala?. Embora dificil, pode ser definido como um
fendbmeno cultural, tecnoldgico e académico, baseado na aplicacdo de
algoritmos de aprendizado de maquina ao processamento e analise de
dados®*. No campo da biomédica, Big Data é usado para registros eletrénicos
de salde (EHR) considerados relevantes para a compreensao da saude e da
doenga, incluindo dados clinicos, de imagem, 6micos, de uso de dispositivos
vestiveis, entre outros®. O principio basico é tornar a pratica biomédica
geradora de evidéncias, sem a necessidade de projetar e
conduzir estudos ad hoc®®. A descricdo mais popular para Big Data foi
proposta em 2001, por Doug Laney, sendo conhecida no mundo académico
como os 5Vs: volume, variedade, velocidade, veracidade e valor’.

1.1 Volume

Uma quantidade inimaginavel de dados é criada a cada ano e apenas
uma parte muito pequena é usada para pesquisa. Para se ter ideia, 1 kilobyte
€ o tamanho de uma pagina de texto, 1 gigabyte corresponde a cerca de 6
milhdes de livros, e um grande hospital de cuidados terciarios gera cerca de
100 terabytes de dados/ano. Isso mostra a possibilidade de armazenar uma
enorme quantidade de dados — j& que o preco médio do gigabyte de
armazenamento caiu nos Ultimos 30 anos — e no acesso facilitado a eles®.

Um alto tamanho de amostra € necesséario para investigar tanto a
doenca cardiovascular rara (DCV) quanto a comum — especialmente quando
o desfecho é pouco frequente. Do fim da Segunda Guerra Mundial até o
momento, o volume de registros — primeiramente nos Estados Unidos,
seguidos pela Europa — tem aumentado gradualmente. O estudo de
Framingham comegou em 1948 e inscreveu 5.209 pacientes em sua coorte
original. Posteriormente, a populagdo aumentou com coortes adicionais — fora
da primavera, terceira geracdo, novo cbénjuge, Omni 1 e Omni 2 — e até o
momento conta com mais de 15 mil participantes®.

Em 2014, por meio de uma inscricdo nacional de pacientes com
doenca cardiaca isquémica (DCI), o registro SWEDEHEART incluiu 105.674
pacientes com infarto do miocardio com supradesnivelamento do segmento
ST (IAMCSST) e 205.693 com infarto do miocéardio sem supradesnivelamento
do segmento ST (IAMSSST)%1!, Outros projetos de pesquisa realizaram uma
coleta transnacional de dados, como o estudo PURE?'?, que incluiu 140 mil
individuos de 21 paises em cinco continentes entre 2003 e 2018, e o
programa CALIBER?® para pesquisa de DCV, acessando dados longitudinais
de EHR vinculados no Reino Unido, que reuniu uma enorme populacdo de
1,25 milh&o de pacientes. Conforme os dados cardiovasculares acumulados
crescem, 0 desejo de analisa-los e converté-los em resultados também
aumenta.
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1.2 Variedade

Historicamente, a maioria dos EHR era estruturada em planilhas ou
bancos de dados. Porém, a variedade de dados se tornou muito menos
congruente e armazenada em inUmeras formas com uma tendéncia
crescente em direcdo ao formato ndo estruturado. Dados estruturados séo
informacdes altamente organizadas, faceis de processar e analisar.
Exemplos de dados estruturados de DCVs s&o: idade, doses de
medicamentos, valores laboratoriais, eletrocardiograma (ECG), valores
ecocardiograficos, dados genéticos — incluindo polimorfismos de nucleotideo
Unico, variagBes no nimero de copias e mutacdes raras, ferramentas para
andlise genética — como matrizes e sequenciamento de préxima geracao,
entre outrso. Dados ndo estruturados ndo tém um modelo ou esquema de
dados predefinido e podem ser textuais ou néo textuais, gerados por
humanos ou maquinas!.

Muitas informag6es ndo estruturadas, no entanto, podem ser (teis
para montar uma visao holistica de um paciente, a exemplo de fatores sociais
e ambientais que potencialmente influenciam a salde. Entre eles, podemos
encontrar: instrugbes médicas, diagnostico diferencial, relatérios, notas
clinicas digitais, exames fisicos, mas também blogs, tweets e postagens no
Facebook. A maioria dos sistemas de gerenciamento de banco de dados, por
meio de mecanismos de intercAmbio e traducédo, permite superar as barreiras
do passado relacionadas a variedade de formatos de dados incompativeis,
dados néo alinhados e semantica de dados inconsistente’.

Os obstaculos técnicos na vinculacdo dessa variedade de
informacGes sdo um dos principais desafios da andlise de Big Data'*>. A
auséncia de um identificador Unico de paciente nos Estados Unidos, por
exemplo, limitou a vinculacdo de dados para fins de pesquisa. Mas, o
desenvolvimento de algoritmos probabilisticos cada vez mais sofisticados
com base nos dados demograficos disponiveis — como nome, idade, cddigo
postal, etc. — permite vincular informagdes com um risco aceitavel de erro4,

1.3 Velocidade

A tecnologia Big Data deve fornecer solu¢des que reduzam o tempo
de armazenamento e recuperacdo de pacotes de dados — conhecida como
laténcia de dados. A velocidade, de fato, requer arquiteturas que nao
pressupdem que as informagBes devem ser quase em tempo real. As
empresas desenvolveram solugdes, como armazenamentos de dados
operacionais, que periodicamente extraem e reorganizam dados para
consulta operacional, caches que fornecem acesso instantaneo as
informacdes e roteamento de dados ponto a ponto entre aplicativos e bancos
de dados™ ¢,

Outra possivel dire¢do para aumentar a velocidade € a aplicagdo de
algoritmos a qualquer momento, que podem aprender com dados de
streaming e que oferecem um resultado valioso se sua execucdo for
interrompida a qualquer momento. A velocidade de criagdo, armazenamento
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e analise de dados é um indice de desempenho da analise de EHR, sendo
essencial para sua aplicacdo na pesquisa cardiovascular. Por outro lado, a
alta velocidade na qual os dados sdo gerados aumentou a lacuna entre o
volume de informacdes disponiveis e a capacidade de analisa-las e
interpreta-las’1®.

Veracidade, que corresponde a credibilidade, confiabilidade e
precisdo dos dados, e valor — dados brutos que, uma vez processados,
tornam-se inteligentes, aplicaveis e acionaveis — finalizam a lista de 5Vs,
indicando que diferentes canais e fontes podem produzir Big Data, incluindo
pesquisas em larga escala, bancos de dados, repositérios e registros (Big
Data epidemiolégico/clinico), até sequenciamento de Ultima geragédo e
tecnologias de alto rendimento (Big Data molecular) e abordagens
computacionais (Big Data infodemioldgico ou digital). O Big Data esta
transformando profundamente as praticas clinicas em praticas disruptivas e
informando abordagens orientadas por dados”'¢.

2. BIG DATA E CARDIOLOGIA

2.1 Funcdes e aplicacdes de Big Data epidemiologico/clinico

Um Big Data epidemiologico/clinico pode ser gerado a partir de
pesquisas em larga escala. Esses dados podem informar politicas de saude
publica e global, assim como medicina baseada em evidéncias e, mais
especificamente, cardiologia. Embora os ensaios clinicos controlados
randomizados representem o padrdo ouro para a constru¢ao de um corpo de
evidéncias rigorosas e clinicamente relevantes, eles podem nem sempre
refletir populacdes de pacientes do mundo real, limitando assim a
generalizacdo e a validade externa de suas descobertas. Evidéncias do
mundo real, coletadas durante a préatica clinica diaria, fornecem uma
perspectiva complementar a ensaios clinicos controlados rigorosamente e
estritamente randomizados'”'8, Nesse aspecto, estudos baseados em Big
Data sdo capazes de contribuir para investigagbes bem projetadas, baseadas
em dados pequenos e ensaios clinicos controlados randomizados?®.

Um exemplo de dados do mundo real é o TriNetX — a maior rede
global de pesquisa, que fornece evidéncias do mundo real. Ele concentra
dezenas de hilhdes de fatos clinicos, diagndsticos, achados laboratoriais,
tratamentos recebidos, procedimentos realizados, em mais de 250 milhdes
de pacientes em todo o mundo, incluindo individuos que sofrem de doenca
hipertensiva, diabetes tipo 2 ou doenca renal crénica. No que diz respeito a
area cardioldgica, essa rede foi explorada para lancgar luz sobre o perfil de
seguranca e os resultados cardiovasculares dos medicamentos?®, a eficacia
dos protocolos de reabilitacdo?, entre outros.

Atualmente, existem muitas fontes geradoras de Big Data
epidemioldgico, como pesquisas, dados de seguros médicos, dados de
registros vitais, dados de coorte, dados de pacientes internados e
ambulatoriais, entre outros. Estes dados podem ser recolhidos retrospectiva
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ou prospectivamente sendo os registos clinicos prospectivos definidos como
conjuntos de dados observacionais grandes/muito grandes, que foram
recolhidos prospectiva e sistematicamente e de forma estruturada, para
refletir as préaticas clinicas do mundo real e os resultados de um determinado
procedimento (tratamento ou intervencao cirdrgica) em grandes populacées
de pacientes, incluindo (sub)populagdes clinicas/demograficas especificas?'.

Além disso, além de serem complementares, os ensaios clinicos
controlados randomizados podem ser incorporados em registros clinicos. Isso
permite economizar tempo e recursos e fortalecer a generalizagdo dos
resultados?!. Por exemplo, o Coronary Artery Surgery Study (CASS) Registry
— um dos primeiros exemplos de registros clinicos — € um banco de dados
incorporado em um ensaio clinico (a investigagdo CASS)?2.

Na area cardiologica, existem bases de dados e registros clinicos
muito grandes, cujas origens podem ser datadas da década de 19802%. Os
mais populares incluem registros sociais, ou seja, bases de dados
endossadas, financiadas e patrocinadas por sociedades cientificas, como a
Society of Thoracic Surgeons (STS) National Database?®, que coleta
resultados clinicos de pacientes submetidos a cirurgia cardiotoracica, e a
American Heart Association (AHA) Get With The Guidelines (GWTG)
Database, que se baseia em uma iniciativa hospitalar, liderada pela American
Heart Association (AHA) e American Stroke Association (ASA), coletando
dados de mais de 2.000 hospitais, com o objetivo de melhorar a qualidade
do atendimento de pacientes que sofrem de DCV, incluindo insuficiéncia
cardiaca, fibrilacdo atrial e acidente vascular cerebral?.

Outra importante base de dados social é o ACC National
Cardiovascular Data Registry (NCDR), que € composto por 10 registos (oito
dos quais sdo baseados em internamento/procedimentos e os dois restantes
em ambulatério), que recolhem dados de mais de 2400 hospitais e 8500
prestadores de cuidados de saude, superando 60 milhGes de registos de
pacientes®. Outras bases de dados incluem a Hospital Compare Database,
gue recolhe dados relativos a qualidade dos cuidados (classificacéo geral por
estrelas e outras medidas de qualidade) de mais de 4.000 hospitais
certificados pelo Medicare?®, e o Cooperative Cardiovascular Project?”28, um
dos primeiros exemplos de um registo clinico.

Alguns conjuntos de dados e registros sdo dedicados a
medicamentos cardiovasculares especificos ou procedimentos cirlrgicos,
como o National Heart Lung and Blood Institute (NHLBI) Percutaneous
Transluminal Coronary Angioplasty (PTCA) Registry, que concentra dados de
resultados para pacientes submetidos a angioplastia coronéria transluminal
percutanea (ACTP)?*3°, o STS/ACC Transcatheter Valve Therapy (TVT)
database®!, que coleta dados de resultados para pacientes submetidos a
procedimentos de substituicdo e reparo de valvulas por cateter de mais 650
locais de notificacédo, e o registro CathPCI%? do NCDR, que coleta dados de
resultados para pacientes submetidos a cateterismo diagnostico e/ou
procedimentos de intervencao corondria percutanea (ICP). Alguns registos e
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bases de dados sdo especificamente dedicados a determinadas doencgas
cardiovasculares, como o Hypertrophic Cardiomyopathy Registry®, liderado
pela Universidade da Virginia (Estados Unidos) e pela Universidade de
Oxford (Reino Unido), que visa identificar biomarcadores de cardiomiopatia
hipertrofica.

Os grandes dados epidemioldgicos/clinicos podem ser utilizados
para atender a uma variedade de objetivos, incluindo3*°;

e realizar uma avaliacdo epidemiolégica de DCV - em termos de
incidéncia, prevaléncia e taxas de mortalidade;

e quantificar e prever tendéncias epidemioldgicas;

e investigar os determinantes de DCV e comorbidades subjacentes
relacionadas;
identificar marcadores e assinaturas de diagnostico e prognéstico;
elaborar ferramentas de pontuacdo de risco para melhor estratificar
pacientes com DCV;

e explorar os resultados clinicos de médio e longo prazo de um
determinado procedimento (farmacolégico ou cirlrgico) e sua
superioridade sobre outro (o concorrente);

o verificar aimplementacdo de recomendacdes e processos de tomada de
decisao, definir referéncias; e

¢ calcular os custos econdmico-financeiros de uma determinada DCV.

O Big Data pode ajudar a descobrir relacées entre doencas e/ou
comorbidades, na medida em que tendem a se agrupar, além de contribuir
para uma melhor compreensdo da chamada medicina de sistema ou rede®.
Vérias DCVs, incluindo insuficiéncia cardiaca, frequentemente coexistem
com varias comorbidades. Meireles et al®’, por exemplo, avaliaram o papel
prognostico e o impacto de varias comorbidades subjacentes no risco de
desenvolver insuficiéncia cardiaca aguda (ICA). Um conjunto de 229
pacientes sofrendo de ICA foi comparado com um conjunto de 201 pacientes
com insuficiéncia cardiaca crénica (ICC). O numero de comorbidades foi
ligeiramente maior no grupo de pacientes com ICA, incluindo deficiéncias
metabdlicas, como hiperuricemia e obesidade, outras DCVs a exemplo de
fibrilacé@o atrial (FA) ou doenca arterial periférica (DAP), assim como doenca
renal crbnica. Investigar dados como esses auxilia a implementagédo da
cardiologia de precisdo ao elaborar intervencdes multidimensionais ad hoc
visando uma subpopulagéo especifica de pacientes.

Ferramentas de risco — que incluem o escore de Framingham, o
Global Registry of Acute Coronary Events (GRACE), o Thrombolysis In
Myocardial Infarction (TIMI), o Congestive Heart Failure, Hypertension, Age
(=75 years), Diabetes, Stroke, Vascular disease, Age (65 to 74 years), and
Sex category (CHA2DS2VASCc) e o0 escore de risco Meta-Analysis Global
Group in Chronic Heart Failure (MAGGIC)® — sdo componentes importantes
da chamada cardiologia personalizada, pois permitem estratificar coortes de
pacientes e fornecer ao paciente o tratamento de que ele mais precisa.
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Exemplos de gerenciamento preciso e personalizado correspondem
a avaliacdo personalizada do fator de risco para uma variedade de DCVs,
como fibrilagéo atrial, isquemia miocéardica crénica, insuficiéncia cardiaca e
hipertenséo, dada a constituicdo biologica individual (genética) e o historico
familiar de doenca cardiovascular. Além disso, as disposicoes
farmacoldgicas, por exemplo, 0 uso de anticoagulantes, podem ser
adaptadas, de forma a minimizar a insurgéncia de potenciais efeitos
colaterais®®*!. Porém, existem poucas comparacbes publicadas entre as
diferentes pontuacdes de risco, 0 que continua a ser um campo aberto a mais
pesquisas e investigacdes®®. Algumas aplicacbes emergentes de bases de
dados apoiadas em Big Data sdo: abordar as iniquidades e disparidades
relacionadas com o sistema cardiovascular, também de uma perspectiva de
género e realizar analises pos-comercializacdo de diferentes tratamentos e
medicamentos cardiovasculares*?. O Big Data também é particularmente (til
guando a doenga cardiaca estudada é rara, como a DCV congénita®3.

Considera-se que a inteligéncia artificial (IA) alavanque e aproveite
0s bancos de dados baseados em Big Data, superando potencialmente o
problema das técnicas estatisticas classicas e convencionais, a exemplo da
andlise de pontuacdo de propensdo e da modelagem de regresséo
multivariada**. Ahn et al*® desenvolveram o CardioNet, um banco de dados
abrangente relacionado a DCV, manualmente curado, padronizado e
validado, com base em informacdes clinicas (estruturadas ou néao
estruturadas) coletadas de 748.474 pacientes, que pode ser utilizado para
analises de IA e fornecer insights sobre o tratamento de pacientes com DCV.

Barbieri et al*® combinaram a andlise de sobrevivéncia classica —
modelagem de risco proporcional de Cox — com uma abordagem de
aprendizado profundo em uma coorte de 2.164.872 neozelandeses com
idades entre 30 e 74 anos. Os preditores de eventos de DCV foram o uso de
tabaco em mulheres e a doencga pulmonar obstrutiva crénica (DPOC) com
infeccdo respiratoria inferior aguda em homens, além de fatores de risco bem
estabelecidos, como presséao alta, dor no peito, diabetes e comprometimento
metabdlico.

Apesar do uso de ferramentas estatisticas sofisticadas, ainda existem
guestdes em aberto que precisam ser abordadas. Estudos baseados em Big
Data podem oferecer um ponto de vista diferente, mas algumas descobertas
conflitantes de estudos clinicos randomizados controlados e investigacdes
pequenas e bem conduzidas podem ser encontradas. Tais discrepancias
podem ser devidas a natureza Unica do banco de dados usado no estudo:
cada banco de dados cardiolégico varia significativamente nos métodos
empregados para coletar e capturar dados e na(s) populacao(des) que ele
representa especificamente?®,

Além disso, o formato do banco de dados (estruturado vs. ndo
estruturado) pode impactar a qualidade dos dados. Hernandez-Boussard et
al'8, por exemplo, extrairam um conjunto de dados que incluia 10.840 notas
clinicas e encontraram menores taxas de recall e precisédo (51,7 e 98,3%,
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respectivamente) no caso de prontuarios eletrénicos de salde (EHR)
estruturados, em relagio a EHR n&o estruturados (95,5 e 95,3%,
respectivamente), garantindo a medicéo rotineira de recall para cada banco
de dados/registro, antes de prosseguir com o processamento e andlise de
dados.

Repositorios, registros e bancos de dados de Big Data, portanto, séo
cada vez mais comuns no campo da pratica cardiolOgica e pesquisa clinica.
Existem, no entanto, variagbes consideraveis significativas em caracteristicas
sociodemograficas, comorbidades e principais taxas de complicacdes entre
estudos individuais (unicéntricos ou multicéntricos), baseados em banco de
dados, e até mesmo entre os proprios estudos de registro, como banco de
dados clinico vs. administrativo. Isso deve ser levado em conta ao avaliar
criticamente a pesquisa cardioldgica e a modelagem de ajuste de risco?.

As bases de dados administrativas, especificamente, podem fornecer
muitas informacBes sobre epidemiologia de doencas, comorbidades,
disparidades e desigualdades no acesso a cuidados de salde e resultados
clinicos, além de informar de forma orientada por dados os processos de
tomada de decisdo subjacentes aos tratamentos farmacolégicos
cardiolégicos ou procedimentos cirlrgicos, em termos de parametros de
estratificacdo de risco pré-operatério para reduzir/minimizar as taxas de
morbidade e mortalidade perioperatérias. Por outro lado, as bases de dados
administrativas podem sofrer imprecisdes administrativas, viés de registro,
mudancas temporais nos sistemas de nosologia e nomenclatura, cédigos de
cobranca, assim como uma escassez de pardmetros clinicamente relevantes,
incluindo variaveis e resultados especificos da cardiologia?*.

Uma questdo importante que limita a implantacdo de bancos de
dados e registros esta relacionada a sua interoperabilidade e, as vezes, ao
uso inconsistente de definicdes. Nem todos os bancos de dados também
atendem aos padrées regulatérios e sdo suficientemente curados/validados.
Nesse caso, a padronizacdo de dados e os metadados séo urgentemente
garantidos!®2L,

Embora bem projetados e conduzidos, estudos clinicos,
especialmente aqueles que dependem de Small Data, muitas vezes, sao
estatisticamente subpotentes e comprometidos por varios vieses, incluindo
vies de amostragem e selecdo de participantes, o que dificulta a
generalizacdo dos achados, com amostras ndo representativas de toda a
populagdo. Também ¢é dificil estratificar de acordo com um determinado
tratamento farmacoldgico cardiolégico ou procedimento cirdrgico se a
amostra for muito heterogénea e seu tamanho impedir a realizacdo de
calculos estatisticamente robustos e confidveis. A confianga e a certeza
podem aumentar com Big Data, paralelamente, no entanto, ao crescimento
da complexidade e dos custos computacionais associados*’48,

Bancos de dados baseados em Big Data também podem ser afetados
por vieses, como vieses de registro ou associacdo e outros artefatos
estatisticos, como epidemiologia reversa ou causalidade reversa. Alguns
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estudos baseados em banco de dados, por exemplo, descobriram que o
indice de massa corporal (IMC), o perfil lipidico e a pressao arterial, que
geralmente preveem um resultado clinico ruim na populagdo em geral, se
tornam preditores de progndstico inverso em pacientes com insuficiéncia
cardiaca crénica. Uma maior sobrevivéncia foi associada ao sobrepeso e
obesidade, hipercolesterolemia e altos valores de presséo arterial, o que é
bastante contraintuitivo. Varias hipéteses foram formuladas, incluindo a
presenca de sindrome do complexo desnutricdo-inflamagdo ou sindrome
desnutricdo-inflamagdo-caquexia. Porém, alguns pesquisadores acreditam
gue é mais provavel (e biologicamente/clinicamente plausivel) que essas
descobertas sejam artefatos estatisticos*.

2.2 Func@es e aplicagBes do Big Data molecular

Tecnologias de laboratério de alto rendimento, incluindo chips de
microarray, sequenciamento de DNA e RNA de Ultima geracdo e
sequenciamento de exoma completo, sequenciamento acoplado a
imunoprecipitagdo de cromatina, andlise de interacdo de cromatina por
sequenciamento de marcadores de extremidade pareada (ChlA-PET),
captura de conformacé@o de cromatina com sequenciamento, ensaio para
cromatina acessivel por transposase com sequenciamento de alto
rendimento (ATAC-Seq) e andlise protedmica baseada em espectrometria de
massa podem aprimorar o Big Data molecular, abrindo caminho para uma
cardiologia personalizada/individualizada®®>2.

Os Big Data moleculares podem elucidar os mecanismos subjacentes
a etiopatogenia de uma determinada doenca cardiaca e identificar novos
alvos potencialmente medicamentaveis para o desenvolvimento de terapias
farmacolégicas ad hoc. A cardiologia personalizada pode se beneficiar de
estudos de associacdo gendmica ampla e pos-gendmica, visando a
identificacdo de novos fatores de transcricdo cardiogénicos, validacGes
genotipicas e fenotipicas de potenciais reguladores transcricionais e
mecanismos moleculares/celulares®®. A CardioGenBase®?> é uma
ferramenta de recursos on-line abrangente e baseada na literatura, que coleta
associagfes gene-doenca (mais de 1.500) para as principais DCVs, incluindo
doenca cerebrovascular, doenca cardiaca isquémica, doenca arterial
coronaria (DAC), doenca cardiaca inflamatdria, doenca cardiaca reumética,
doenca cardiaca hipertensiva, entre outras.

Vakili et al®® fizeram esforcos para combinar todas as especialidades
baseadas em OMICS dentro de uma abordagem multi-OMICS altamente
integrada e coerente denominada panomics, para elucidar a patogénese
multifatorial da DCV. Os autores exploraram sistematicamente a literatura e
conseguiram encontrar 104 bancos de dados baseados em OMICS
relacionados a DCV, com 72 fornecendo genémica/pds-gendmica e medicdes
clinicas. Destes conjuntos de dados, 59 e 65 bancos de dados eram
transcriptbmicos,  epigenémicos/metildbmicos, 41  protebmicos, 42
metaboldmicos e 22 microbidmicos.
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Combinando literatura académica, informacdes clinicas e baseadas
em OMICS, e explorando a abordagem doenga, Sarajli¢ et al® avaliaram a
estrutura da rede de interagdo proteina-proteina humana para descobrir
novos genes relacionados a DCVs, que poderiam ser alvos potencialmente
tratdveis. Os autores descobriram que esses novos genes estavam
envolvidos em cascatas de sinalizacdo intracelular, atividade de transducéo
de sinalizagdo, ligagdo enzimética e vias de sinalizagdo mediadas por
receptores intracelulares.

Além disso, a convergéncia Unica entre diferentes disciplinas, como
nano-(bio)-engenharia, impressdo tridimensional (3D) e simulagéo
computacional, modelagem molecular e matematica, e técnicas
bioestatisticas avancadas e sofisticadas e IA (data mining, machine e deep
learning), estd moldando novos caminhos e criando oportunidades no campo
da pratica cardiolégica e pesquisa clinica, tornando-as mais multi e
interdisciplinares e complexas, e mais capazes de abordar os desafios
biomédicos®®°¢,

A impresséo 3D, por sua vez, estd sendo cada vez mais utilizada na
biomedicina e, em particular, na cardiologia. Geralmente, sdo produzidos
principalmente modelos anatémicos rigidos, mas considera-se que a
incorporagdo da funcionalidade dindmica avance dramaticamente no
planejamento cirlrgico cardiovascular pré-operatério, assim como na
hemodindmica. Os modelos 3D podem esclarecer diferentes condi¢cBes
fisiopatolégicas relacionadas a DCV, complementando assim as informacdes
obtidas usando imagens classicas®’. O Big Data molecular, sozinho ou
combinado/integrado ao Big Data epidemiolégico, também pode capturar o
panorama de diversas doencas e eventos cardioldgicos, idiopaticos ou
congénitos, incluindo cardiomiopatia dilatada e insuficiéncia cardiaca, entre
outros®%9,

2.3 Funcles e aplicacfes de Big Data gerados por técnicas de imagem,
tecnologias vestiveis e sensores inteligentes

As mais recentes conquistas tecnoldgicas no campo da saude mével
(mHealth) e da salde ubiqua (uHealth), com smartphones, dispositivos
inteligentes, smartwatches e outros sensores vestiveis estdo revolucionando
o0 campo da cardiologia, envolvendo diretamente o paciente, melhorando a
sua adesdo e conformidade terapéuticas e também permitindo sua
monitorizagdo remota. Sensores vestiveis de diferentes tipos — como
dispositivos vestiveis bioelétricos, mecanoelétricos, optoeletrbnicos e
ultrassbnicos — facilitam a coleta continua de sinais vitais cardiovasculares,
incluindo presséao arterial, frequéncia cardiaca e ritmo cardiaco, saturagéo de
oxigénio no sangue e glicemia, além de ondas cerebrais, qualidade do ar,
exposicdo a radiacbes e outras métricas, e auxiliam na intervencao
precoce®®8l,

Gandhi et al®? investigaram a eficacia das intervengdes mHealth para
a prevenc¢do secundéria de DCV, reunindo 27 estudos, com um total de 5.165
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pacientes. Eles identificaram que o mHealth aumenta a adeséo terapéutica,
assim como a conformidade geral, farmacoldgica ou ndo farmacoldgica.
Diferentes metas tiveram maior probabilidade de serem atingidas,
correspondentes a pressao arterial, exercicio e atividade fisica com reducao
do tempo sedentario e sentado, porém sem cessacao do tabagismo e
reducao do perfil lipidico. No entanto, o grupo mHealth néo diferiu do grupo
de tratamento padrdo em termos de hospitalizagcbes e readmissdes
hospitalares. Poucos estudos mostraram uma redugéo significativa na angina
e na recorréncia de ataque isquémico transitorio/AVC em pacientes com
doenca cerebrovascular. A taxa de mortalidade cardiovascular foi computada
como sendo menor, mesmo néo atingindo o limiar de significancia.

Wali et al®® destacaram que as intervengdes de mHealth podem ser
particularmente Uteis para alcancar comunidades vulneraveis e carentes,
incluindo individuos aborigenes e indigenas ou sujeitos que residem em
paises de baixa e média renda. Normalmente, esses individuos sao excluidos
ou sdo sub-representados em ensaios clinicos.

Gamificacdo e aplicativos méveis gamificados (apps) representam
outra ramificacdo interessante e promissora da area da salde digital. Em
revisdo sistematica da literatura, Davis et al® sintetizaram sete estudos,
totalizando 657 pacientes. Eles descobriram que a gamificacdo resultou em
melhor adocdo de estilos de vida e comportamentos mais saudaveis, como,
por exemplo, em termos de pratica de exercicios e atividade fisica, além de
melhor perfil bioquimico, humor e motivacdo aprimorados. A alfabetizacéo e
0 conhecimento em saude relacionados a DCV melhoraram de forma
significativa, embora alguns parametros, como pressao arterial, indice de
massa corporal, autogerenciamento e conformidade terapéutica, fossem
comparaveis ao padrdo de atendimento.

Em relacdo aos dispositivos inteligentes, como smartwatches e
smartphones, Prasitlumkum et al®® avaliaram quantitativamente a preciséo da
utilizacdo de dispositivos vestiveis para triagem, deteccdo e diagnostico
adequado da fibrilacéo atrial. Os autores foram capazes de calcular areas
excelentes sob as curvas de caracteristicas operacionais do receptor
resumidas (SROC) em 0,96 e 0,94, para smartphones e smartwatches,
respectivamente. A sensibilidade e a especificidade estavam na faixa de 94
a 96% e 93 a 94% para os dois tipos de dispositivos inteligentes/vestiveis,
respectivamente. Eles provaram ser tao precisos e confiaveis em termos de
diagndstico quanto os padrbes ouro, como a fotopletismografia e a
eletrocardiografia de derivacao Unica.

Sinais e dados gerados por técnicas de imagem, como
eletrocardiografia, tomografia computadorizada ou ressonancia magnética,
podem ser processados, analisados e refinados usando IA%. Por exemplo, a
MOCOnet é uma rede neural convolucional de Ultima geracdo, que pode
melhorar e aprimorar 0 mapeamento quantitativo de T1 por ressonancia
magnética cardiovascular, tornando-o mais robusto, confidvel, clinicamente
significativo, menos propenso a artefatos de movimento e de maneira
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eficiente em termos de tempo. A MOCOnet, sendo puramente orientada por
dados, supera os métodos atualmente disponiveis para correcdo de
movimento, que sdo orientados por modelo®.

A radiémica e a radiogenémica, por sua vez, sdo campos de pesquisa
translacionais altamente inovadores, que visam a mineragdo, recuperacéo,
fusdo, processamento, andlise e extracdo de padrbes e interpretacdes
clinicamente significativos de conjuntos de dados de grande escala e alta
dimenséo gerados por técnicas e ferramentas de imagem clinica, incluindo
angiografia por tomografia computadorizada cardiaca e ressonancia
magnética cardiaca®®.

Os Ultimos avancos relativos a protocolos cada vez mais sofisticados
permitem integrar recursos de imagem e perfis moleculares para identificar
biomarcadores e assinaturas relevantes e clinicamente significativos — como
lesbes ateroscleréticas, placas coronarias e anormalidades estruturais do
miocardio — relacionados ao diagnéstico, prognostico e resposta ao
tratamento. A IA supervisionada e ndo supervisionada, incluindo aprendizado
profundo e de maquina, pode combinar e agregar ainda mais dados e auxiliar
no desenvolvimento de modelos de risco e ferramentas que podem facilitar
procedimentos clinicos de diagnéstico e prognostico®.

No campo da pesquisa cardiologica, a radidbmica e a radiogenémica
podem ser utilizadas para a caracterizacdo, criacdo de perfil/fenotipagem e
estratificacdo de risco de doenca cardiaca coronaria, cardiomiopatia
hipertréfica, doenca cardiaca isquémica e doenca cerebrovascular, entre
outras. Dada sua atualidade, ainda h& muito a ser explorado neste campo.
Por outro lado, pode-se antecipar que a radibmica, a radiogenémica e outros
Big Data gerados por dispositivos e sensores vestiveis/inteligentes
impactardo profundamente tanto a pratica quanto a pesquisa cardioldgica®®
70

2.4 Func@es e aplicacbes do Big Data infodemiolégico

A infodemiologia — juncdo de informagcdo e epidemiologia — e a
infovigilancia —combinac&@o de informacéo e vigilancia — representam uma
disciplina altamente inovadora, na intersec¢éo da ciéncia da computacéo, dos
dados e do comportamento, com 0 objetivo avaliar os determinantes das
atividades computacionais e digitais, como consultas na web, uso de midias
sociais, publicacdo em redes sociais e producdo/consumo de material on-line.
Pesquisadores da area de infodemiologia e infovigilancia utilizam recursos
gue permitem avaliar a demanda e o consumo de informacéao, como o Google
Trends, uma ferramenta de cddigo aberto que permite rastrear e monitorar
pesquisas na web realizadas pelo mecanismo de busca Google™ 72,

Tanto a infodemiologia como a infovigilancia permitem rastrear a
eficacia de campanhas de conscientizacdo, como a Go Red for Women, uma
iniciativa social que visa melhorar e aumentar a alfabetizagéo relacionada a
DCV e AVC entre mulheres’. Suero-Abreu et al’ investigaram o impacto
dessa campanha no comportamento de busca de informagées sobre salde,

Editora Epitaya | Rio de Janeiro-RJ | ISBN 978-85-94431-82-0 | 2025 225



Big Data e o Futuro da Medicina Cardiovascular: Transformando Diagnésticos e Tratamentos

utilizando o Google Trends, encontrando volumes de pesquisa aumentados
e varios termos relacionados a DCV ao longo de 15 anos. Porém, nao foi
encontrado aumento nas pesquisas digitais relacionadas a AVC durante o
periodo do estudo.

Dzaye et al”® também exploraram técnicas de infodemiologia e
infovigilancia para avaliar o interesse publico em relagdo a DCV e
comorbidades relacionadas durante a pandemia de COVID-19. De acordo
com alguns estudos, a atencdo a DCV teria diminuido, apesar da relacao
negativa entre DCV e infeccdo. Pacientes que sofrem de DCV ou com fatores
de risco para DCV tém sido consistentemente relatados como apresentando
resultados piores do que seus equivalentes sem DCV. Os autores
descobriram que o interesse digital em termos como exercicio ou atividade
fisica e cigarros aumentou (em 18%) e diminuiu (em 52,5%),
respectivamente. Mas, o interesse em termos como estatina, perfil lipidico,
lipoproteina de baixa densidade (LDL) e hemoglobina A1C aumentou
significativamente ap6s um declinio anterior ao longo do tempo.

Por outro lado, de acordo com outro estudo de pesquisa realizado
pelo mesmo grupo, os primeiros meses da pandemia de COVID-19 foram
acompanhados por uma diminui¢do no interesse de pesquisa por infarto do
miocardio e sindrome coronariana aguda (SCA), explicando potencialmente
0 excesso de mortalidade cardiovascular, apesar de uma reducao acentuada
na hospitalizac&o por SCA®. Esses resultados indicam que mecanismos de
busca e outros fluxos de dados ndo convencionais parecem ser ferramentas
valiosas e promissoras, capazes de fornecer insights sobre comportamentos
de busca de informacdes sobre salde e avaliar a eficdcia de campanhas
sociais e outras intervengdes’ "6,

A qualidade dos sites relacionados a cardiologia e dos materiais
disponiveis on-line é altamente heterogénea e variavel tanto em termos de
contelido quanto de informacgdes fornecidas. Azer et al’’, por exemplo,
avaliaram a qualidade, preciséao e legibilidade das paginas da Wikipédia sobre
DCV. Cerca de 83% das paginas da Wikipédia foram consideradas de
gualidade moderada, com 8,5% sendo de boa e ma qualidade,
respectivamente. Apesar da apresentacdo clinica e etiopatogenia da DCV
serem tratadas e discutidas, vérias se¢des, incluindo a fisiopatologia, sinais e
sintomas, diagnostico e tratamento, nem sempre foram precisas e
adequadamente referenciadas academicamente. Varias entradas exibiram
erros e omissdes. A legibilidade estava no nivel de disciplinas universitarias.

Pacientes com DVC usam a internet como uma fonte de baixo custo
e facilmente disponivel de informacdes pessoais sobre saude, para aprender
mais sobre sua condicao/distdrbio, bem como sobre potenciais op¢des de
tratamento e médicos e cirurgides de DVC. Segundo uma pesquisa de Jones
et al’8, 74,3% dos entrevistados navegavam na internet, com 63% utilizando-
a diariamente. No caso de o paciente ndo conseguir acessar a web
diretamente, um membro da familia estava disposto a fazé-lo em seu nome.
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Os autores concluiram que a maioria dos pacientes (cerca de 85%) utilizou a
internet, estando particularmente interessado em informagdes locais.

3. BIG DATA E CARDIOLOGIA PARTICIPATIVA

O Big Data também pode contribuir para uma superespecializacao
emergente no campo da cardiologia: a chamada cardiologia participativa,
promovendo assim a participacéo publica no campo da pratica cardioldgica e
da pesquisa clinica, com a criacdo de redes sociais colaborativas globais e
integragdo da cardiologia béasica e translacional com a ciéncia cidada. Isso é
de suma importancia, especialmente em paises de baixa e média renda, e
ajudaria a conter/reduzir as disparidades e iniquidades em saide’®. Em
estudo, Wali et al®® constataram que o estabelecimento de parcerias e
relacionamentos colaborativos com membros da comunidade -
especialmente aqueles de populacfes carentes e vulneraveis — melhoraria e
aumentaria significativamente a eficacia da intervencdo cardiologica,
garantindo que ela fosse concebida e implementada dentro do contexto
apropriado.

A cardiologia participativa, como um ramo da medicina participativa,
da um novo valor e importancia ao paciente. Os Ultimos avancos cientificos e
tecnoldégicos e as tendéncias atuais na pratica clinica e na pesquisa,
especialmente na area cardiol6gica, mudaram gradualmente a atencéo e o
interesse dos profissionais para o0s resultados subjetivos do paciente
(satisfacdo, dor, qualidade de vida, etc.), além dos resultados clinicos
objetivos (absor¢cdo e consumo de recursos de salde, processos de salde e
prestacdo de servicos, taxas de morbidade e mortalidade)®?.

Porém, para a maioria dos cardiologistas e cirurgiées cardiolégicos,
o mundo do Programmable Read-Only Memory (PROM) representa um
ambiente de assisténcia médica ainda desconhecido, cuja navegacao, ao
incorporar missao, valores e cultura, pode promover a pratica e a pesquisa
cardiologicas. Existem varias lacunas na implementacdo e incorporacéo
completa dos PROMs na prética cardioldgica de rotina diaria8%23,

De acordo com o International Consortium for Health Outcomes
Measurement (ICHOM), embora existam varios registros nacionais,
internacionais e de ensaios para insuficiéncia cardiaca, poucos podem ser
considerados centrados no paciente e faltam diretrizes e listas de verificagao
padronizadas que orientem o processo de uso adequado, eficaz e
significativo dos PROMs. Para preencher essa lacuna, o ICHOM desenvolveu
um conjunto de dados de 17 itens, que consiste em varios dominios:
resultados funcionais, psicossociais, de carga de cuidados e relacionados a
sobrevivéncia. Este conjunto, que também inclui PROMs além de medicdes
clinicas/objetivas e dados administrativos, permite comparar o tratamento e o
gerenciamento da insuficiéncia cardiaca entre varios provedores de salde e
varias regibes, globalmente®,
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4. OUTRAS LIMITACOES E OPORTUNIDADES NO USO DE BIG DATA
PARA O FUTURO DA MEDICINA CARDIOVASCULAR

O EHR é reconhecido como um repositdrio de diversos conjuntos de
dados longitudinais, que informam sobre DCVs e incorporam dados
laboratoriais, de imagem, biolégicos e descritivos com heterogeneidade na
frequéncia de coleta de dados. Sendo assim, o EHR esta preparado para o
aprimoramento de dados®.

Apesar da importancia de suas informacdes, o EHR carece de
padronizacdo e uma linguagem universal global para facilitar a
interoperabilidade entre pesquisadores e em diferentes plataformas. A
capacidade de coletar todas as variaveis de dados, incluindo aquelas que nao
se considera estarem associadas ao (pato)fenétipo de interesse
(caracteristicas “ortogonais”), o EHR também depende da profundidade das
ferramentas analiticas disponiveis e esta sujeita aos mesmos problemas de
gualidade, confiabilidade e inconsisténcia de dados observados em qualquer
fonte de dados em larga escala®.

Foram introduzidas metodologias para validar os EHRs propensos a
erros, sendo provavel que elas evoluam a medida que as fontes de dados se
tornam cada vez maiores e mais complexas. Assim, a assimilacdo de dados
de EHR na fenotipagem de precisé@o e no tratamento cardiovascular continua
sendo um desafio fundamental e continuo®’.

O aumento do tamanho dos conjuntos de dados de EHR torna ainda
mais necessdria a utilizacdo de computacdo de alto desempenho
(supercomputacdo com processamento paralelo) com uma mudanca para a
computacdo exascale: um sistema computacional que pode executar um
guintilhdo de 108 célculos por segundo®®. Essa computacdo de alto
desempenho ir4 acelerar e facilitar o uso da aprendizagem de maquina e da
IA na medicina clinica em geral e na medicina cardiovascular em particular.
Entre suas muitas aplicacdes Uteis de uma perspectiva de Big Data, a IA
informou andlises de imagens médicas cardiovasculares e melhorou a
fenotipagem; tomada de deciséo clinica e previséo de risco; identificagéo de
novos grupos ou coortes de fendtipos; e analises genémicas-fenémicas de
conjuntos de dados complexos nos quais relagbes anteriormente
desconhecidas podem ser reveladas®-2,

Embora ensaios clinicos de referéncia tenham informado a
endofenotipagem e a fenotipagem em doencgas cardiovasculares, a
demonstracdo continua da heterogeneidade da doenca exige que a relacdo
gendtipo—endofenétipo—fendtipo clinico, por exemplo, seja continuamente
refinada. Os recursos disponiveis para melhorar a fenotipagem de preciséo,
no entanto, sdo limitados. Assim, estudos historicos e conjuntos de dados
podem ter aplicabilidade limitada para andlises futuras. Embora a analise de
Big Data possa superar essa limitacdo, compilando dados dispares de um
coletivo de amostra de grande porte, esse desafio também mostra a
necessidade de considerar a relevancia futura dos dados coletados em
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ensaios clinicos e a criacdo de estudos inclusivos e integrados em larga
escala em um nivel (multi)nacional®®-92,

Entre as oportunidades, redes clinicas sao relatadas em pequena
escala, indicando que uma abordagem modificada usando redes
correlacionais ja provou ser Util em varios locais, incluindo esquemas
baseados em comorbidade, que melhoram o diagndstico de DCVs pediatricas
e relatérios que esclarecem a heterogeneidade clinica de pacientes com
doenca pulmonar obstrutiva cronica, uma comorbidade comum de DCV?394,

Essa abordagem pode ser Util para decifrar resultados de testes de
diagnéstico cardiovascular, que dependem da logica da cadeia de
ramificacdo para organizar dados. Esses métodos podem ignorar variaveis
inter-relacionadas que informam patofisiologias diferenciadas ou séo eficazes
para identificar subgrupos de pacientes. Por exemplo, o teste de exercicio
cardiopulmonar invasivo € um teste abrangente usado para diagnosticar
dispneia inexplicada e gera aproximadamente 100 medi¢Bes por paciente,
com base em sete parametros fisiologicos, incluindo hemodinamica
cardiopulmonar central e troca gasosa respiratéria. Os métodos atuais
usados para interpretar esses testes, no entanto, geralmente se concentram
em um subconjunto muito pequeno de informacgdes, geralmente menos de
cinco variaveis®.

Uma rede de exercicios, que incluia 39 nés e 98 links, foi relatada
recentemente fornecendo informacBes sobre relacfes inesperadas entre
medi¢cBes de testes, correspondentes a varidveis em varios parametros de
exercicios diferentes, como funcdo pulmonar, funcdo ventricular direita. Essa
rede foi reduzida ainda mais a um grupo de 10 variaveis, o que, por sua vez,
foi eficaz para identificar quatro subgrupos distintos de pacientes, definidos
por perfis clinicos, de exercicios e de resultados exclusivos. A partir dessa
abordagem, foi montado um modelo de predicdo de risco baseado na
medicina de rede, que se mostrou superior aos métodos de regressao linear
probabilistica (tradicional) para estratificacdo de risco®.

Essas e outras novas abordagens para classificar pacientes, que sao
baseadas principalmente em uma colecdo de parédmetros clinicos
relacionados, podem ser importantes para a selecdo de fendtipos em
abordagens de pensamento avangado para o desenho de ensaios clinicos de
medicina cardiovascular. Esses recursos incluem critérios de inscri¢do
baseados na randomizacao mendeliana, loci de caracteristicas quantitativas
e desenhos de ensaios adaptativos usando métodos baseados em
farmacologia de sistemas que permitem flexibilidade na inscricdo de
pacientes, cronograma de coleta de dados e sele¢cdo de endpoints
combinados com a coleta continua de dados em frentes clinicas e
farmacologicas®’.
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