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"Enquanto navegamos pelas ondas sinuosas do eletrocardiograma, a inteligéncia artificial
serve como um farol, tanto revelando quanto moldando o desconhecido. No

entanto, como Prometeu com seu fogo, devemos manusear esse farol com cuidado; pois, se
nos perdermos em sua luz deslumbrante, corremos o risco de nos distanciar

da propria esséncia da medicina - o toque humano compassivo."

(ChatGPT —5/6/2023)



RESUMO

INTRODUCADO: a insuficiéncia cardiaca (IC) ¢ uma das trés causas mais comuns de doencas
cardiovasculares (DCV), grupo de enfermidades que ¢ a principal causa de morbimortalidade
no mundo. O eletrocardiograma (ECG) é um dos exames utilizados na avaliagdo da IC, sendo
de baixo custo e amplamente acessivel. Quando associado a inteligéncia artificial, o ECG pode
ser uma poderosa ferramenta para triagem de individuos com maior probabilidade de IC. O
objetivo foi avaliar o desempenho de um algoritmo de IA, aplicado ao ECG, para deteccao de
DSVE e compara-lo ao das alteragdes maiores ao ECG (AME), de acordo com o codigo de
Minnesota. METODOS: estudo transversal retrospectivo de acuracia diagnéstica que utilizou a
populacao do Estudo Longitudinal da Satide do Adulto (ELSA-Brasil). Foram avaliados 2567
individuos que possuiam ecocardiograma (ECO) e ECG vélidos e valores de predicdo para
disfuncao sistdlica do ventriculo esquerdo (DSVE) estimadas por um algoritmo de inteligéncia
artificial (IA). A DSVE foi definida como Fragdo de Eje¢dao do Ventriculo Esquerdo (FEVE)
menor que 40%, calculada utilizando o ECO. A prevaléncia de DSVE foi de 1,13% na
populacao estudada (29 individuos). Foram calculados sensibilidade, especificidade, valor
preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN), razdo de verossimilhanca positivo
(RVP), razdo de verossimilhanca negativa (RVN), diagnostic odds ratio (DOR) para o
algoritmo e para as AME. Calculou-se também a area sob a curva ROC (ASC-ROC) para o
algoritmo. RESULTADOS: a popula¢do estudada possui mediana de 62 anos, sendo 47,2% do
sexo masculino. A ASC-ROC do algoritmo para predi¢cdo de IC foi de 0,947 (IC 95% 0,913 —
0,981). A sensibilidade, especificidade, VPP, VPN, RVP, RVN e DOR para o algoritmo foi de
0,690; 0,976; 0,244; 0,996; 27,6; 0,32 e 88,74, respectivamente. Para as AME foi 0,172; 0,837,
0,012; 0,989; 1,09; 0,990 e 1,07 respectivamente. CONCLUSOES: A 1A aplicada ao ECG ¢
uma fermenta promissora para identificacdo de pacientes com maior probabilidade de IC e que
devem ser priorizados para realizagcdo de ECO. Isso poderia aprimorar o diagnéstico de IC em
nosso meio e, assim, permitir o inicio precoce do tratamento, com possivel impacto na redugao
da morbidade e mortalidade.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; insuficiéncia cardiaca; disfun¢ao sistélica do ventriculo
esquerdo; eletrocardiografia; ELSA-Brasil.



ABSTRACT

INTRODUCTION: Heart failure (HF) is one of the three most common causes of
cardiovascular diseases (CVD), which are the leading causes of morbidity and mortality
worldwide. The electrocardiogram (ECG) is one of the tests used in the evaluation of HF,
combining low-cost and wide accessibility. When combined with artificial intelligence, the
ECG can be a powerful tool for screening individuals with a higher risk of HF. Our objective
was to assess the performance of an Al algorithm applied to the ECG for the detection of left
ventricular systolic dysfunction (LVSD) and compare it to the performance of major ECG
abnormalities (MEA) according to the Minnesota code. METHODS: This was a retrospective
cross-sectional diagnostic accuracy study using data from the Brazilian Longitudinal Study of
Adult Health (ELSA-Brazil). A total of 2567 individuals with valid echocardiograms (ECO)
and ECGs and probability values for left ventricular systolic dysfunction (LVSD) estimated by
an artificial intelligence (Al) algorithm, were evaluated. LVSD was defined as a left ventricular
ejection fraction (LVEF) less than 40%, calculated using ECO. The prevalence of LVSD was
1.13% in the studied population (29 individuals). Sensitivity, specificity, positive predictive
value (PPV), negative predictive value (NPV), positive likelihood ratio (PLR), negative
likelihood ratio (NLR), and diagnostic odds ratio (DOR) were calculated for the algorithm and
MEA. The area under the ROC curve (AUC-ROC) was also calculated for the algorithm.
RESULTS: The study population had a median age of 62 years, with 47.2% being male. The
AUC-ROC for the algorithm to predict HF was 0.947 (95% CI 0.913 — 0.981). Sensitivity,
specificity, PPV, NPV, PLR, NLR, and DOR for the algorithm were 0.690, 0.976, 0.244, 0.996,
27.6, 0.32, and 88.74, respectively. For MEA, it was 0.172, 0.837, 0.012, 0.989, 1.09, 0.990,
and 1.07, respectively. CONCLUSIONS: Al applied to the ECG is a promising tool for
identifying patients with a higher likelihood of HF who should be prioritized for ECO. This
could improve the diagnosis capacity of HF in our setting and thus enable early treatment
initiation, with possible impact on reducing morbidity and mortality.

Keywords: artificial intelligence; heart failure; left ventricular systolic dysfunction;
electrocardiography; ELSA-Brazil.
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1 CONSIDERACOES INICIAIS

O presente estudo foi desenvolvido utilizando o banco de dados do Estudo Longitudinal
da Saude do Adulto (ELSA — Brasil) que atualmente estd na 4 onda. Trata-se de um estudo
iniciado em 2008 que tem acompanhado 15105 individuos de centros universitarios e institutos
de pesquisa com proposito de compreender melhor a saude do brasileiro no que tange a
principalmente a doengas cardiovasculares e diabetes. Esse estudo ¢ fruto de uma parceria entre
o Yale New Haven Hospital e o Centro de Telessatide do Hospital das Clinicas da UFMG na
area de Inteligéncia Artificial (IA). Avaliou-se o desempenho de um algoritmo de IA aplicado
ao eletrocardiograma (ECG) para deteccao de individuos com disfungdo sistolica do ventriculo
esquerdo (DSVE). Esse desempenho foi comparado ao das Alteragdes Maiores ao ECG (AME).
Tal ferramenta podera ser muito til na triagem de individuos com suspeita de insuficiéncia
cardiaca com fragdo de eje¢do reduzida (ICFEr) e que deverao ser priorizados para realizagao

de ecocardiograma (ECO) diagnostico.
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2 INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares (DCV) foram responsaveis por 1/3 das mortes no mundo
em 2019, de acordo com as estimativas do estudo Global Burden Diseases (GBD), sendo a
principal causa de DALYs (Anos de vida perdidos ajustados por incapacidade — do inglés,
Disability Adjusted Life-Year) (1). Essa tendéncia também ¢é observada no Brasil que possui
prevaléncia de DCV estimada em 6,1% da populacao adulta e incidéncia de 475 casos/100.000
habitantes (Figura 1). Entre 1990 e 2019 houve crescimento continuo da prevaléncia de DCV
no Brasil. Entretanto, houve reducdo desse indicador quando ajustado por idade e considerando

o mesmo periodo (2).

Figura 1 — Carga de doenca, expressa em Disability adjusted life years, Global e no Brasil.
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vermelho doengas transmissiveis, maternas, neonatais e nutricionais; em tons de verde, causas externas. Quanto
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A insuficiéncia cardiaca (IC) € uma das trés principais causas de DCV, juntamente com
a doenga isquémica do coracdo (DIC) e o acidente vascular cerebral (AVC) (2). Os fatores de
risco para o desenvolvimento de IC incluem a doenga arterial coronariana (DAC), miocardite,
doenga valvar, cardiopatias congénitas, hipertensdo arterial sistémica (HAS), diabetes melito
(DM) e obesidade (3—6). Vale lembrar que no Brasil, doencas negligenciadas, como a
cardiopatia chagdasica e a reumadtica, figuram como causas frequentes de IC (5).

Trata-se de uma sindrome complexa resultante de danos estruturais e/ou funcionais ao

coracdo que geram comprometimento do enchimento ventricular e/ou reducdo do débito
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cardiaco, ou seja, dos componentes diastdlico e sistolico, respectivamente. Apresenta-se com
sintomas e sinais como dispneia, fadiga e edema de membros inferiores, crepitacdes
pulmonares, tosse, perda de peso (3,4,6).

E uma doenga grave que afeta cerca de 64 milhdes de pessoas no mundo (7). Alguns
fatores explicam a prevaléncia de IC: (a) os avangos no tratamento de doengas que resultam em
IC, como infarto, doencas valvares, arritmias, cardiopatias congénitas (4); (b) a melhora
consideravel dos meios diagnodsticos (3); (¢) aumento da expectativa de vida e (4) aumento na
incidéncia de fatores de risco relacionado a IC (8).

Nos ultimos 30 anos houve avangos expressivos em relagdo ao tratamento
farmacologico da IC, como o uso de betabloqueadores, antagonistas mineralocorticéides,
inibidores do sistema renina-angiotensina e, mais recentemente, com a introdugao do inibidor
de neprisilina e dos inibidores do SGLT2 (4,5). Esses avangos impactaram na mortalidade da
IC, que, entretanto, continua alta, com sobrevida média em 5 e 10 anos de 50% e 10%,
respectivamente (8).

Nos EUA, estima-se que a IC afete 6,2 milhdes de pessoas com aumento exponencial
da prevaléncia na populacdo acima de 65 anos (4). Na Europa, a prevaléncia situa-se entre 1-
2% da populacdo adulta, sendo maior que 10% na popula¢do maior de 70 anos, e com incidéncia
de 5/1000 pessoas-ano nos adultos (6). Nessas duas regioes o risco de desenvolver IC em
pessoas de 40 anos ¢ da ordem de 20% (4).

Na América Latina, de acordo com dados da Organizagdo Mundial de Saide (OMS),
houve aumento na incidéncia de fatores de risco relacionado a IC, sobretudo devido ao aumento
na expectativa de vida, inatividade fisica, aumento de ingestdo de dietas ricas em gorduras e
hipercaloricas e urbanizagdo das populacdes (8). Além disso, trata-se de uma regido com
historico de baixo investimentos em saude e acesso precario aos servigos de saude, aumentando
sobremaneira a morbidade por IC (5).

No Brasil estima-se que a prevaléncia de IC seja de 2 milhdes de individuos com uma
incidéncia anual de 240.000 casos (9). Quando se avalia a prevaléncia padronizada por idade,
observa-se reducao entre 1990 e 2017. No entanto, a carga de doenga subiu nesse mesmo
periodo, passando de 88.114 para 234.169 DALYSs. Entre 2008 € 2019 houve mais de 3 milhdes
de hospitalizagdes por IC, segundo dados do Sistema Unico de Satide (SUS), com um custo nio
ajustado por volta de R$ 4 bilhdes (2). Somente em 2019 houve mais de 222 mil interna¢des
por IC no Brasil a um custo de quase de R$ 360 milhdes (2). Em média, apds o diagndstico de
IC, os individuos demandam internagao uma vez ao ano. Além disso, temos uma das maiores

taxas de mortalidade intra-hospitalar por IC no mundo ocidental (5,10).
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 CLASSIFICACAO DA IC

A IC pode ser classificada quanto a gravidade dos sintomas (classificagdo funcional),

quanto a fragdo de eje¢do do ventriculo esquerdo (FEVE) e de acordo com o estagio da doenca.

A Classificagdo Funcional ¢ realizada de acordo com a New York Heart Association
(NYHA) e leva em conta a tolerancia ao esforco fisico, variando de Classe I, com sintomas aos
grandes esforcos, até Classe IV, com sintomas em repouso. Esta classificagdo ¢ 1til para o
acompanhamento ambulatorial dos individuos, principalmente em relagdo ao ajuste do
tratamento farmacologico.

Quanto a FEVE, os individuos podem ser classificados como tendo IC com FEVE
normal (= 50%), também chamada de IC com FEVE preservada (ICFEp), IC com FEVE
reduzida (<40%) (ICFEr) e IC com fragdo de ejecdo levemente reduzida ou intermedidria
(ICFEi), quando a FEVE esté entre 40 e 49%. Ha a IC com FEVE recuperada (ICFErec) que
caracterizada pela melhora da FEVE apds tratamento (5,6). Estima-se que metade dos pacientes
com IC possuam ICFEr e metade, ICFEp ou ICFEi, sendo que aqueles com FEVE preservada
possuem, em geral, melhor prognostico (6).

Por fim, de acordo com a American Heart Association (AHA), a IC pode ser classificada
em 4 estagios, A, B, C e D. No A, o individuo apenas possui fatores de risco para desenvolver
IC, ou seja, ndo ha sintomas, nem doenca estrutural. No B, ha alteragdo estrutural, porém o
individuo nunca teve sintomas. No C, h4 doenga estrutural e sintomas atuais ou prévios. Por
fim, no D os sintomas sdo refratarios, havendo necessidade de intervengdes especializadas,

como transplante cardiaco (11).

3.2 DIAGNOSTICO E EXAMES COMPLEMENTARES

Para o diagnoéstico de IC ¢ imprescindivel histéria clinica e exame fisico detalhados. O
ECO ¢ fundamental para a classificagdo quanto a FEVE, alem de fornecer outras informagdes
importantes sobre a anatomia cardiaca, auxiliando no diagndstico etiologico, conduta e
prognostico. O ECO, aliado ao ECG e radiografia de torax (Rx), sdo os exames complementares

mais utilizados no diagndstico de IC (4,5).
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3.2.1 Radiografia de torax

Apesar do avango dos meios diagndsticos, o Rx permanece como um exame
extremamente util na avaliacdo de individuos sob suspeita de IC e naqueles que apresentam
descompensacdo do quadro clinico. Por meio dele ¢ possivel identificar cardiomegalia,
congestdo pulmonar, cefalizacdo de fluxo. Além disso, ¢ Util na investigagdo de outras causas
de dispneia. Possui baixa sensibilidade (~68%) e ¢ mais util em quadros agudos, nos quais os

mecanismos que produzem congestao pulmonar estdo mais evidentes (3—6).

3.2.2 ECG

O ECG ¢ amplamente utilizado nos distirbios do ritmo cardiaco e na isquemia
miocérdica. Também faz parte da avaliagdo inicial de individuos com suspeita de IC.

Algumas alteracdes presentes ao ECG podem sugerir etiologias como isquemia
miocérdica na presenga de onda Q patoldgica e na auséncia de progressdo da onda R nas
derivagdes precordiais, ou doenga de Chagas na presenca de bloqueio do ramo direito (BRD) e
bloqueio divisional antero-superior (BDAS). Dentre os achados ao ECG, as AME (Tabela 2)
sdo indicativas de cardiopatia estrutural, demandando extensao propedéutica e possuindo valor
prognostico, como o bloqueio de ramo esquerdo (BRE) (4-6,8).

Ha poucos estudos avaliando o valor preditivo das AME para DSVE. Um dos primeiros
foi publicado em 1996 por Davie ef al. e avaliou o valor da fibrilacdo atrial, infarto do
miocérido, sobrecarga ventricular esquerda, bloqueio de ramo esquerdo ou desvio a esquerda
do eixo cardiaco para diagnéstico de DSVE. Os valores de sensibilidade, especificidade, valor
preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN) foram 0,94; 0,61, 0,35 e 0,98,
respectivamente. Nesse estudo a prevaléncia de DSVE foi 16,85% (12).

Moster et al. avaliaram o acuracia do ECG no diagnéstico de DSVE. Os tracados
alterados tinham as mesmas alteragdes do estudo de Davie et al., além de flutter atrial. A
prevaléncia de DSVE nesse estudo foi 3%. Foram realizadas analises para a populacdo geral e
para um grupo definido como de alta probabilidade pré-teste para DSVE, pois era constituido
de individuos com achados de alto risco como dispneia aos esfor¢cos e IAM prévio. Para a
populacao geral a sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo
negativo (VPN) foram 0,54; 0,79; 0,07 e 0,98, respectivamente. Para o grupo de alta
probabilidade pré-teste os valores foram 0,64; 0,73; 0,10 3 0,98, respectivamente (13).
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Goudie et al. também avaliaram o valor dessas alteragdes, relatadas por clinicos gerais,
para predi¢do de DSVE em uma populagdo na qual a prevaléncia de IC foi 27,3%. Os valores
encontrados de sensibilidade, especificidade, VPP e VPN foram, respectivamente, 0,94; 0,58;
0,47 ¢ 0,96 (14).

Em uma revisao sistematica, Madhok et al., avaliaram o valor das alteracdoes ao ECG
(sobrecarga ventricular esquerda — SVE -, infarto prévio, bloqueio de ramo) para o diagndstico
de DSVE, e encontraram uma razao de verossimilhanca negativa (RVN) variando entre 0,06 e
0,76 (15).

Mant et al., em uma metanalise, avaliaram a sensibilidade, especificidade, diagnostic
odds ratio (DOR), razdo de verossimilhanca positivo (RVP) e razdo de verossimilhanga
negativo (RVN) das alteragdes do ECG (onda Q patolédgica, bloqueio de ramo completo ou
incompleto, SVE, fibrilacdo atrial, alteragdes do segmento ST e/ou da onda T, taquicardia
sinusal) para diagnostico de IC, obtendo valores de 0,89; 0,56; 4,80; 2,03 e 0,19,

respectivamente (16).

3.2.3 Ecocardiograma transtoracico

O ECO ¢ o exame de eleicao para diagndstico de individuos com suspeita de IC. Trata-
se de um método seguro, ndo envolvendo radiagdo, podendo ser realizado beira-leito. Permite
a avalia¢do da func¢do e estrutura do miocardio, valvas e pericardio, bem como das pressodes e
fluxos intracardiacos, além de estimar o valor da FEVE, fundamental para classificagdo da IC.
Alguns achados podem sugerir etiologias especificas da IC como hipertensao arterial sistémica
quando se observa hipertrofia concéntrica ou DAC, quando ha déficits segmentares. Mais
recentemente, o uso do Strain Logitudinal Global (SLG) tem sido utilizado em pacientes
submetidos a quimioterapia como parametro capaz de estimar o risco de desenvolver IC. Por
essas caracteristicas, ¢ um exame muito importante no planejamento terapéutico e na
estratificacdo prognostica (3,5,6,8).

No entanto, possui limitagdes de ordem técnica e de logistica. Quanto a primeira, a
janela acustica inadequada ¢ a principal, sobretudo em pessoas com deformidades da caixa
toracica, obesos e com hiperinsuflagdo pulmonar (8). Do ponto de vista logistico, ¢ um exame
que requer aparelho de ultrassonografia, restringindo sua difusdo no nosso pais devido aos
custos financeiros para aquisicdo e manuten¢do do dispositivo. Além disso, demanda médico
com formaga@o em cardiologia e especializagdo em ecodopplercardiografia para sua realizagao.

Tudo isso somado, dificulta sua ampla utilizacdo na avalia¢ao de pacientes com IC ou suspeitos.
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3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

3.3.1 Inteligéncia e inteligéncia artificial

Nao hé consenso na comunidade cientifica sobre o que ¢ inteligéncia, havendo varias
defini¢des, ndo excludentes entre si, 0 que mostra a dificuldade em defini-la. Os processos
mentais que propiciam um comportamento inteligente ndo sdo ainda completamente
compreendidos, apesar dos avangos tecnologicos recentes. De acordo com Minsky,
“inteligéncia ¢ o nome que damos a qualquer um destes processos que ainda ndo
compreendemos” (17). Dito de outra forma, inteligéncia ¢ algo facil de perceber, porém dificil
de definir. Minsky criticava “o ato de forcar defini¢cdes para coisas que ainda ndo entendemos”,
como a inteligéncia, argumentando que isso pode ser contraproducente (18).

Entretanto, alguns elementos sdo comuns nas defini¢des propostas como aprender com
a experiéncia, dependéncia da interacdo com o ambiente, resolu¢do de problemas e
desenvolvimento de estruturas cognitivas (19).

Em 1950, Alan Turing propds um teste que leva seu nome e que poderia ser utilizado
para identificar agentes inteligentes. Para um computador passar no teste, um humano nao
deveria ser capaz de diferenciar se as respostas a determinadas perguntas viriam de um
computador ou de outro humano (20). Hoje ja existem ferramentas que passam no teste de
Turing, como o ChatGPT (Chat Generative Pre-Trained Transformer) (21), que utiliza o
processamento de linguagem natural. Contudo, seria precipitado dizer que a inteligéncia
humana funciona como o ChatGPT. Talvez o mais correto seja dizer que ela emula
suficientemente bem uma das caracteristicas da inteligéncia humana a ponto de ndo sermos
capazes de diferenciar suas respostas das de um ser humano.

O termo IA foi proposto por John McCarthy em 1956, um dos idealizadores desse
conceito, que o definiu como “fazer a maquina comportar-se de tal forma que seja chamada
inteligente caso fosse este 0 comportamento de um ser humano” (22). Fernandes conceitua a
IA como parte da ciéncia da computacdo voltada para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes (23). Lima fala da constitui¢do da IA em “varios procedimentos computacionais
cujas fun¢des realizadas, caso um ser humano as executasse seriam consideradas inteligentes”
(18). Tanto Fernandes quanto Lima incluem o termo ‘inteligéncia’ na defini¢do tornando-as
definic¢des circulares.

Para Dijsktra o questionamento se uma maquina ¢ inteligente ou pode pensar equivale

a perguntar se um submarino pode nadar; o que importa ¢ se o objetivo final foi atingido por
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uma maquina. Se tal objetivo for alcancado, ela pode ser considerada inteligente (23). Esse
posicionamento lembra o de Minsky, um dos fundadores da IA, que criticava a busca forgosa
por uma defini¢do de inteligéncia que ¢ algo que ainda nao entendemos (18).

Russel e Norvig, propdem 8 definicdes de IA que podem ser dividias em 4 grupos:
pensar como humanos, agir como humanos, pensar racionalmente e agir racionalmente. Temos
entdo 2 dimensdes: a do pensar e agir ¢ humano e racional. Agir como humano implica uma
série de competéncias: processamento da linguagem natural, representagdo do conhecimento,
raciocinio automatizado, aprendizado de maquina (AM) ou machine learning, visao
computacional e robotica, sendo estes os principais campos de estudo da [A (Figura 2) (20).
Isso denota o enfoque no resultado, como explicitado no pensamento de Dijsktra e, de certa
forma, de Minsky.

Por fim, Luger propde que IA ¢ “o ramo da ciéncia da computa¢do que se ocupa da
automacao do comportamento inteligente (24)” e uma de suas caracteristicas diz respeito ao

reconhecimento de padrdes que € o pano de fundo do presente estudo.

3.3.2 Breve historia da [A

A TA tem se tornando possivel porque tem se beneficiado do desenvolvimento de véarias
areas humanas com a filosofia, matematica, economia, neurociéncia, psicologia, engenharia de
computadores, teoria do controle e cibernética, linguistica (20).

Os primeiros estudos que possibilitaram o surgimento da IA surgiram durante a 2 Guerra
Mundial devido as demandas no desenvolvimento de sistemas que fossem, por exemplo,
capazes de decifrar codigos. O nome computador vem da necessidade de realizar céalculos
(computos) em grande escala. Os primeiros computadores surgiram em 1943, na Inglaterra
(Colossus), e em 1946, nos EUA (Eniac). Ap6s a 2 Guerra, o uso de computadores se estendeu
as universidades, industrias ¢ ao meio militar acelerando o desenvolvimento dessa area (18).

O primeiro trabalho a tratar da IA foi realizado por Walter Pitts e Warren McCulloch,
em 1943, no qual propuseram um modelo de neurdnio artificial que assumiria dois estados,
ligado ou desligado (18,20).

Em 1950 Alan Turing prop6s um teste que discutia a possibilidade de uma maquina
poder emular o comportamento humano e uma maneira de descobrir isso (18,23). Hoje, como
vimos, ja existem sistemas capazes de passar nesse teste por emular certas caracteristicas da

inteligéncia humana, como o ChatGPT, que trabalha com processamento da linguagem natural.
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Como mencionado, o termo IA foi cunhado em 1956 durante uma Conferéncia de verao
promovida pelo Darthmouth College (Hanouver, New Hampshire) em 1956, conhecida como
Conferéncia de Darthmouth. Essa conferéncia teve importancia fundamental pois ajudou a
estruturar o campo de pesquisa em IA a partir de discussdes de temas como automacgado, uso
computacional da linguagem natural, redes neurais, aleatoriedade (18,19,22,23).

Inicialmente, houve muito sucesso com o uso de computadores para desempenhar
tarefas que, até entdo, eram tidas como exclusivas da inteligéncia humana. No entanto, boa
parte do otimismo inicial foi se aplacando a medida que problemas mais complexos nao
conseguiam ser resolvidos pelos sistemas desenvolvidos, em boa parte, devido ao baixo poder
computacional das maquinas.

Sobreveio entdo o “inverno da IA”, nas décadas de 70 e 80, quando poucos progressos
foram feitos nessa area. Em 1981, o Japdo anunciou um plano ambicioso de desenvolver
computadores inteligentes no prazo de 10 anos, utilizando a linguagem Prolog. Isso serviu de
estimulo para que Europa e EUA investissem ou retomassem programas de pesquisa nessa area
com investimentos que passaram da casa de milhdes para bilhdes de ddlares (18,20,23).

Nas ultimas décadas temos visto um formidavel desenvolvimento da A, possivel gragas
ao aumento sem precedentes do poder computacional e de enormes volumes de dados
disponibilizados na World Wide Web, fendmeno conhecido com BIG DATA.

Uma das subéreas da IA ¢ o AM que faz uso de redes neurais. Em 1970 j& havia relatos
do uso dessas redes e em 1990 houve sucesso no uso delas no reconhecimento de digitos
manuscritos. Porém, foi apenas a partir de 2011 que os métodos de aprendizado profundo ou
deep learning (DL) tiveram desenvolvimento significativo, ampliando dramaticamente suas
aplicagdes (18,20).

O AM tem como objetivo desenvolver sistemas que sejam capazes de adquirir
conhecimento de forma automadtica e que os algoritmos de aprendizagem possam maximizar a
capacidade de generalizagdo, ou seja, sua capacidade de predi¢ao (18). Um dos campos do AM
¢ o DL que trabalha com multiplas camadas de redes neurais, em especial as redes neurais
convolucionais (RNC) que foram utilizadas nesse trabalho. Tais redes tém se mostrado muito

util na avaliacdo de dados ndo estruturados como reconhecimento de voz e imagem.

3.3.3 Areas da IA

A TA ¢ um vasto campo de pesquisa com varias subareas e métodos utilizados. Os seus

principais dominios estdo ilustrados na figura a seguir.
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Figura 2 — Dominios da Inteligéncia Artificial
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Para realizag¢do do presente trabalho foi utilizado um algoritmo de rede neural artificial
(RNA) convolucional ou Rede Neural Convolucional (RNC) supervisionada. Um algoritmo ¢
um conjunto de instrugdes passo a passo para realizacdo de uma determinada tarefa. Em ciéncia

da computacdo ¢ uma sequéncia de etapas que transformam entrada em saida (26,27).
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Uma RNA de DL emula o funcionamento de uma rede neural bioldgica e tem como
pressuposto basico o aprendizado de padrdes. Ela possui uma camada de entrada, uma camada
de saida e, entre elas, varias camadas ocultas (Figura 3). Todas essas camadas sdo constituidas
de neurdnios artificiais (Figura 4), que formam conexdes entre si. As RNA sdo dindmicas,
utilizam a “experiéncia” para modificar as respostas da rede de acordo com a situagdo. Sao
também autoajustaveis, pois podem mudar constantemente para se adaptar a uma nova
condi¢do. Existem 3 fases no processo de criagao de uma rede neural: aprendizado, treinamento
e generalizacdo. Na fase de aprendizado a rede é exposta a varios exemplos, criando associagdes
e padrdes. Na de treinamento, acontece o ajuste ou calibragdo, por meio da minimizagdo de
erros e iteracdo entre os varios elementos da rede. Finalmente, durante a generalizacdo, a rede
¢ exposta a novos dados e fazendo previsdes sobre esses dados de acordo com o que foi
aprendido nas etapas anteriores. Na RNC supervisionada, nas duas primeiras fases sdo
apresentados os dados e suas respectivas saidas para que a rede efetue o aprendizado e

treinamento (18).

Figura 3 — Modelo de rede neural artificial (RNA)

Camada de saida [ ) . Conexdes

Camadas internas (escondidas) E:>

P s oy
NN

Camada de entrada [::} @ O

Fonte: Mant ef al. (18).

Os dados (inputs) sdo inseridos na camada de entrada e processados nas multiplas camadas internas,
gerando uma informag@o (outputs) apresentada na camada de saida. As camadas sdo constituidas de neurdnios
artificiais; as conexdes seriam as “sinapses” entre 0s neuronios.
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Figura 4 — Modelo de neurdnio artificial
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Cada informagdo (X) ¢ multiplicada por um peso (W) sendo somadas em um né (). Se a informagao
resultante for maior que um limiar definido por uma fun¢do de ativacdo (f(a)), uma resposta ¢ gerada (y).
Analogamente a um neur6nio bioldgico, X seria o estimulo, W, o dendrito, >, o corpo celular, f(a), as diversas
sinalizagdes intracelulares, e y a resposta ou disparo do neuronio.

3.3.4 Aplicacdes da IA

As aplicagdes da IA estdo em constante evolugdo e a cada semana surgem novas
possibilidades. Atualmente a aplicacdo da IA se d4 na area de jogos, prova de teoremas
matematicos, processamento da linguagem natural, biometria, robotico, controle autdénomo
(18,20,23,24). Luger, no seu livro “Inteligéncia Artificial” de 2013, cita a area de Sistemas
especialistas utilizada também no diagnostico médico e cita algumas deficiéncias desses
sistemas (24). No entanto, muitas dessas deficiéncias ja foram superadas e, provavelmente,
outras também serdo, colocando as possiveis aplicacdes sempre em expansao.

Na area médica a IA se iguala ou supera os médicos especialistas, especialmente em
condi¢des cujo diagnostico depende da interpretacdo de imagens. Isso ocorre na doenga de

Alzheimer, cancer de mama metastatico, doengas oftalmologicas e de pele (28,29).

3.3.5 Inteligéncia artificial na medicina e na cardiologia

Como mencionado, a IA teve um periodo de grande expectativa seguido de um periodo
denominado “inverno da IA”. E isso se refletiu também na area médica. Em 1959, Keeve
Brodman afirmou que sendo o diagnostico um processo logico, ele poderia ser realizado por
uma maquina. William B, Schwartz, em 1970, acreditava que até o ano 2000 haveria uma ampla
substituicdo do médico pela IA. Felizmente, tais previsdes ndo se confirmaram e em 1987 o

mesmo Schwartz se questionava por que a revolugdo esperada ndo ocorrera. As abordagens
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utilizadas para fins diagndsticos, sistema baseado em regras e reconhecimento de padrdes, ndo
tinham sido bem-sucedidas (30).

No entanto, dois fatores, ou revolugdes, possibilitaram uma mudanga de paradigma no
uso da A em medicina: o aumento sem precedentes da quantidade e das fontes de dados e o
desenvolvimento da area de algoritmos, permitindo encontrar relagdes desconhecidas entre
dados e, assim, extrair informacdes uteis que tivessem aplicagdo pratica (30).

Na década de 1990 e inicio dos anos 2000 houve automagao de algumas atividades como
leitura de ECG, contagem diferencial de leucocitos, analise de fotografia da retina. Porém, tais
atividades ndo sdo isentas de erros e ainda demandam supervisdo humana (30). O uso da [A
continua se expandindo e hoje permite a identificacdo de surtos de doencas infecciosas, de
doengas raras, interpretacdo de exames como tomografia computadorizada e ressonancia
magnética (30).

Outro avango ¢ a possibilidade de andlise de dados ndo estruturados como texto,
imagens, dudio, video, e-mails postagens de midias sociais, que tornou possivel a realizacdo do
presente trabalho. Na andlise de imagens sdo utilizadas redes neurais convolucionais,
permitindo a aplicag¢@o de IA na radiologia, patologia, endoscopia e ultrassom (31).

Em cardiologia, a area de AM, subarea da IA, também encontra ampla aplicagdo como
mostrou uma revisdo (22). Nela, Souza Filho et al. citam os varios modelos de IA e as
respectivas utilizagcdes. Uma delas ¢ a deteccdo de arritmias por meio do uso de dispositivos
vestiveis. Outra, a avaliagdo de desfechos na sindrome coronariana aguda (SCA). Além disso,
a IA foi utilizada para determinar qual melhor plano da valva mitral na segmentagdo ventricular
esquerda nos exames de Tomografia Computadorizada por Emissdo de Foton Unico (SPECT)
e para avaliar a presenca ou auséncia de SCA em individuos com dor tordcica em pronto socorro
(22). Outras utilizagdes vao da detecg¢ao de disfuncdo ventricular até a determinagdo da idade
cardiovascular, passando por diagnostico de fibrilagdo atrial (FA) silenciosa, cardiomiopatia
hipertréfica e niveis séricos de potassio (32).

Friedrich et al., em uma revisdo sistematica avaliou as publicacdes sobre IA aplicada a
cardiologia entre 2000 e 2020. O numero de publica¢des entre 2000 e 2015 foi de 0,1%o
passando para 16,2%o0 até¢ marco de 2020, um aumento de 162 vezes. Os paises que mais
publicaram nessa area sio EUA, Canada, Inglaterra, Alemanha, Franca, Australia e China. Dos

estudos avaliados, 42% sdo diagnosticos e 43% progndsticos (33).
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3.3.6 Aplicacdo da IA na IC

A TA tem sido largamente aplicada as doengas cardiovasculares e, especialmente, a
insuficiéncia cardiaca, tanto para diagnostico, quanto para predi¢cao de desfechos.

Em estudo de Lima et al., realizado no Brasil, um algoritmo de IA foi aplicado a ECGs
para avaliar idade cardiovascular como preditor de mortalidade. Foram avaliados ECGs
coletados pela Rede de Telessaude de Minas Gerais do estudo Clinical Outcomes in Digital
Outcomes (CODE Study) com 1.558.415 pacientes de 811 municipios de Minas Gerais. Os
individuos com idade cardiovascular maior que 8 anos em relacdo a idade cronologica tiveram
maior mortalidade quando comparados aos individuos que tinham idade cardiovascular menor
que 8 anos em relagdo a idade cronologica (34).

Em um trabalho, Olsen et al., avaliaram o uso de IA na IC no que concerne ao
diagnéstico, classificacdo e predi¢do de desfechos. No diagndstico, algoritmos de ML tém sido
aplicados ao ECG e ao ECO, mostrando melhor desempenho. Neste estudo foram utilizadas
técnicas de ML para identificar variaveis clinicas e ecocardiograficas preditoras de desfechos
clinicos, tendo sido identificadas 6 que resultaram em um escore com AUC de 0,841, melhor
que o escore atualmente proposto de Sociedade Europeia de Cardiologia. Outro estudo utilizou
um algoritmo de AM e de processamento da linguagem natural (PLN) para identificar com IC
a partir dos dados do prontuario eletronico e da avaliagdo do texto das anamneses dos pacientes,
obtendo sensibilidade de 0,953 ¢ VPP de 0,975 (35).

Choi et al. utilizaram o conceito de decisdo clinica baseada em computador da década
de 60 e desenvolveram um Sistema de Suporte a Decisdes Clinicas com [A — Clinical Decision
Support System (AI-CDSS). Utilizando uma coorte retrospetiva com dados de 1198 individuos
— 600 para treinamento e 598 para validacdo - os autores fizeram uma hibridizacdo das
recomendacdes clinicas para diagnostico de IC com o modelo preditivo orientado por AM. A
precisdo diagnostica foi de 90%, 88,5% e 98,3% para as abordagens dos especialistas, do
modelo preditivo do ML e para o AI-CDSS, respectivamente, sendo que a abordagem hibrida
teve 0,94 de sensibilidade e 0,99 de especificidade (36).

Em uma revisdo, Yasmin et al., avaliaram, entre outros, o uso da IA para predicao de
mortalidade. Para a sobrevida em 5 anos, um algoritmo de AM obteve 80% de precisdo em
compara¢cdo com os médicos, que obtiveram 60% (37). Outro estudo, utilizando uma rede
neural ndo-supervisionada, classificou individuos com IC em 6 fenogrupos o que pode tornar o

tratamento mais individualizado (38).
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Ranka et al. exploraram a aplicacdo da TA em sistemas de alerta que previam a
deterioragdo clinica de pacientes internados. Um algoritmo treinado para detectar hipotensao,
com 10 minutos de antecedéncia do evento, obteve uma AUC de 0,89 em um teste externo.
Outro algoritmo conseguiu uma AUC de 0,88 na predicdo de desfechos em 18 meses em
pacientes com IC (39).

Também tem sido estudada, com resultados promissores, a aplicagao da IA ao ECG para
diagnostico de IC, bem como no prognostico.

Attia et al. aplicaram um algoritmo de IA em ECG para predizer disfun¢do ventricular
esquerda em individuos assintomaticos. Esse estudo foi realizado na Mayo Clinic com 44959
pacientes. ECGs e ECOs foram pareados e submetidos a uma RNC, um algoritmo de
aprendizado profundo, que foi treinado para identificar padrdes ao ECG que predissessem a
presenga de disfuncdo ventricular, definida como FEVE < 35%. Apds esse treinamento, o
algoritmo foi aplicado aos ECGs de 52870 pacientes, obtendo-se uma sensibilidade e
especificidade de 86,3% e 85,7%, respectivamente, com uma area sob a curva ROC (AUC-
ROC) de 0,93. Nos pacientes sem disfungdo ventricular e que foram positivamente
identificados pela A, houve 4 vezes mais risco de desenvolvimento de disfuncdo ventricular
quando comparados aos individuos negativos (40).

No Brasil, Brito et al., realizaram a validagao desse algoritmo em pacientes com doenga
de chagas, utilizando uma coorte do Centro de Pesquisa em Medicina Tropical Sao Paulo-Minas
Gerais (Sa-Mi-Trop). Nesse estudo, foram avaliados 1304 pacientes chagasicos, dos quais 93
(7,1%) tinham disfun¢do sistélica do ventriculo esquerdo, definida como fragdo de ejecdo
menor que < 40% ao ECO. O algoritmo de IA identificou esses pacientes com um OR de 63,3,
sensibilidade de 73%, especificidade de 83% e AUC-ROC de 0,839 (41).

Cho et al. utilizaram uma RNC na analise de 39371 ECGs de 17127 individuos,
pareados com seus respectivos ECOs, que foram realizados dentro de um prazo méaximo de 30
dias. O desfecho avaliado foi FEVE < 40%. O estudo foi dividido em duas etapas, de validagao
interna e externa. Durante a primeira etapa, realizada em um hospital escola, a AUC,
sensibilidade, especificidade e acuracia foram de 0,913; 0,905; 0,756 e 0,775, respectivamente.
Na fase de validagdo externa, realizada em um hospital geral, esses parametros foram de 0,961;
0,915; 0,911 e 0,911, respectivamente. Nesse estudo também foi avaliado o ECG de derivagao
unica com AUC de 0,874 e 0,929 nas etapas de validagdo interna e externa, respectivamente
(42).

Akbilgic et al. compararam o poder de predizer insuficiéncia cardiaca em 10 anos de

dois estudos, Atherosclerosis Risk in Communities (ARIC) e do Framingham Heart Study



29

(FHS) com um algoritmo de RNC que utilizou apenas dados de ECG de 12 derivagdes. O
modelo de RNC obteve uma Area sob a Curva Receiver Operator Characteristic Curve (ASC-
ROC) de 0,756 que ndo foi estatisticamente diferente da predi¢cao pelo modelo do FHS, 0,778.
No entanto, o modelo da RNC foi estatisticamente diferente da ASC-ROC do modelo do ARIC,
0,778. Curiosamente, a ASC-ROC usando a RNC aplicada apenas aos dados da derivagdo DI
foi de 0,754, semelhante ao modelo de 12 derivagdes (43).

Dados de um estudo de Chen et al. que também avaliou o desempenho de uma RNC
para diagnostico de FEVE < 35% com bons resultados, mostrou que os pacientes falsos
positivos foram mais suscetiveis a Major Adverse Cardiovascular Outcomes (MACE) quando
comparados aos verdadeiros negativos (FEVE > 50%). O Hazard Ratio (HR) geral foi de 1,46
(IC 95% 1,35 — 1,47) para mortalidade por todas as causas; 1,88 (IC 95% 1,44 — 2,47) para
morte cardiovascular; 1,94 (IC 95% 1,67 — 2,25) para IC; 2,61 (IC 95% 1,48 — 4,61) para morte
subita cardiaca e 2,05 (IC 95% 1,58 — 2,64) para morte por infarto agudo do miocardio (44).

Grun ef al. em uma metanalise avaliaram estudos publicados entre 2011 e 2021 que
utilizaram a IA aplicada ao ECG para detec¢ao de IC. Todos estudos definiram como desfecho
primério FEVE < 35%. Foram incluidos 5 estudos, totalizando mais de 579 mil ECGs, cuja
sensibilidade variou entre 83 e 100% e a especificidade ficou entre 86 e 100%. Foi obtida uma
ASC-ROC de 0,987 e Diagnostic Odds Ratio (DOR) de 7,59 (45). J& LI XM et al. realizaram
uma metanalise de 11 estudos, obtendo sensibilidade e especificidade agrupada de 0,95 e 0,98,
respectivamente. A ASC-ROC foi de 0,986 com DOR de 831,51 (46). Nos dois estudos os
autores chamam atencdo para a heterogeneidade dos estudos como umas das principais
limitacdes e para a necessidade de padronizacdo dos métodos nessa area.

Por fim, um estudo publicado esse ano por Sangha et al. avaliou o desempenho de um
algoritmo para detec¢do de DSVE. O algoritmo de RNC foi desenvolvido e validado no Yale
New Haven Hospital e utilizou a base de dados do ELSA-Brasil, entre outras, na fase de
validag¢do. Ao todo foram avaliados 385601 ECGs pareados com ECOs realizados no maximo
15 dias ap6s 0 ECG. O objetivo foi predizer FEVE < 40%, sendo considerado positivo quando
a predicao do algoritmo fosse maior que 10% de probabilidade de DSVE (sensibilidade 90%).
Na fase de validacao interna a ASC-ROC foi de 0,91 com OR 27,5. Na validagao externa, variou
entre 0,90 e 0,95 nos varios cenarios testados. Entre os falsos positivos, o HR para
desenvolvimento de DSVE foi de 3,9 em um seguimento de 3,2 anos e de 2,3 quando ajustado
para idade, sexo e a FEVE calculada no inicio do estudo. Especificamente na coorte do ELSA-
Brasil, a ASC-ROC, sensibilidade, especificidade, VPP ¢ VPN foram 0,949; 0,700; 0,976;

0,256 e 0,996, respectivamente. Uma novidade desse estudo foi o uso de mapas de calor
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(gradient-weighted class activation mapping) para identificar quais partes do ECG sdo mais

relevantes para a predi¢do do algoritmo. De acordo com os resultados, as derivagdes V2 e V3

(Figura 5) foram as mais utilizadas para discriminar DSVE (47).

A tabela 1 a seguir resume os dados encontrados nos estudos mencionados que

avaliaram o uso de IA aplicado ao ECG para detec¢do de DSVE.

Tabela 1 — Achados de acuracia dos estudos que avaliaram o uso de IA aplicado ao ECG para

detec¢do de DSVE.

Estudo (Ano) I(’l(;né(]i: il;;: c((:;:;a Sens1(b0/1:;dade Espec(lof/t)c)ldade VPP | VPN | DOR ?{S(fc- Aczll;)a)cla
ét(;if% (:é) al <35 86,3 85,7 - - - 093 | 857
gr(;tzol()et(ﬁ) <40 73,0 83,0 250 | 97,0 - 0,839 83,0
(Czlz)ozn(:;) al <40 91,5 91,1 - - - | 0961 | 9Ll
ST S I I D N M DO U
gfoﬁznl) (4€5f) al <40 83-100 86-100 - - | 7,59 | 0987 -
Lietal (2022) <35 95,0 98,0 - - 831,51| 0,986 -
(46)

(523(;1;311)3(4 %f al <40 89,0 77,0 260 | 99,0 | 27,5 | 091 -

Fonte: Elaboragdo do autor. FEVE: Fragdo de Ejecdo do Ventriculo Esquerdo; VPP: Valor preditivo positivo;
VPN: Valor preditivo negativo; DOR: Diagnostic Odds Ratio; ASC-ROC: Area Sobre a Curva - Receiver

operating characteristic
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Figura 5 — Gradient-weighted class activation mapping destacando as derivagdes V2 e V3.

Fonte: Detection of Left Ventricular Systolic Dysfunction From Electrocardiographic Images. Circulation.

2023 Jul 25; CIRCULATIONAHA, Sangha et-al

Esse mapa de calor mostra regides do ECG que foram mais utilizadas pelo algoritmo — quanto mais vermelha,
maior a importancia daquela regido para estimar a probabilidade de disfunggo sistélica do ventriculo

esquerdo.
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Partindo desse corpo de conhecimento, o presente estudo pretende avaliar o desempenho
de um algoritmo de IA para deteccdo de DSVE em uma populagdo brasileira oriunda da coorte
do estudo ELSA-Brasil quando comparado as alteragdes eletrocardiogréficas tradicionais
representadas pela AME. Este algoritmo foi desenvolvido por Sangha et al. no Yale New Haven
Hospital, EUA. Nossa hipdtese ¢ que o algoritmo de IA apresenta um melhor desempenho do
que as AME. Na pratica clinica, tais altera¢des levam a suspei¢ao de DSVE e ensejam extensao

propedéutica, principalmente a realizacdo de ECO.
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4 OBJETIVOS

4.1 Objetivo geral

Comparar a acuracia diagndstica entre um algoritmo de inteligéncia artificial aplicado

ao ECG para predicao de disfuncdo ventricular esquerda e as AME.
4.2 Objetivo geral
v Comparar a sensibilidade, especificidade, acuracia, VPP, VPN, RVP, RVN E DOR

do algoritmo de IA utilizado e das AME para predi¢ao de DSVE;
v" Calcular a ASC-ROC do algoritmo.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 Participantes

Os participantes do estudo sdo individuos do ELSA-Brasil que ¢ um estudo de coorte,
prospectivo, multicéntrico, iniciado em 2008. Esse estudo acompanha funcionérios de seis
universidades (Universidades federais da Bahia, Espirito Santo, Minas Gerais, € Rio Grande do
Sul, Universidade de Sao Paulo, CEFET-MQG) e 1 instituto de pesquisa (Fundagdo Oswaldo
Cruz), de ambos os sexos, com idade entre 35 e 74 anos. O ELSA-Brasil acompanha 15105
participantes com o objetivo de contribuir para o conhecimento sobre o desenvolvimento e
progressao de doengas cronicas, em particular o DM e as DCV.

Para o presente estudo foram selecionados os participantes da linha de base, que
possuiam ECO e ECG validos, além de valores de predi¢do de disfuncao sistélica do ventriculo

esquerdo (DSVE) estimadas por um algoritmo de inteligéncia artificial (IA).

5.2 Definicao das variaveis e testes do estudo

A variavel explanatdria ¢ o ECG avaliado por meio das AME e pela IA, de acordo com
o algoritmo da RNC e a variavel de desfecho ¢ a FEVE < 40%, sendo calculada pelo ECO,
método de eleicdo. As covariaveis sao idade, género, colesterol total, HDL colesterol, pressao
arterial sistolica, hipertensdo arterial, tabagismo, diabetes melitos, glicemia de jejum,
dislipidemia, doenca vascular conhecida (doenga coronariana, acidente vascular encefilico,

doenca arterial periférica).

5.2.1 Desenvolvimento da Rede Neural Convolucional

Para o desenvolvimento da rede 385.601 ECGs foram pareados com seus respectivos
ECOs. A validacao interna foi realizada com internos do Yale New Haven Hospital. Ja validagao
externa foi realizada com individuos oriundos de cinco centros, entre eles o ELSA-Brasil. Foi
utilizado um modelo de RNC baseada na arquitetura EfficientNet-B3 para avaliacdo dos ECGs
dos participantes. Esse tipo de arquitetura requer imagens de 300 x 300 pixels e inclui 384
camadas e tem mais de 10 milhdes de parametros treindveis. Tal algoritmo foi desenvolvido e

validado no Yale New Haven Hospital entre 2015 e 2021 (47).



34

Tradicionalmente os algoritmos desenvolvidos para avaliagdo de ECG utilizam o sinal
bruto, enquanto o algoritmo utilizado no nosso estudo utiliza a imagem do ECG. Todos os
exames sofreram tratamento prévio sendo convertidas para imagens com resolu¢do de 300 x
300 pixels em escala de cinza. As RNC tém se mostrado particularmente Uteis no estudo de
dados nao estruturados como imagens e audio. O algoritmo, apds avaliagdo do ECG, informa
um valor de probabilidade (0 -1) de haver ou ndo DSVE e, no presente estudo, foi considerado
um teste positivo quando a predi¢ao informada fosse maior do que 0,1 (10%). Esse ponto de

corte para a probabilidade teve sensibilidade de 90% (47).

5.2.2 Obtengao do eletrocardiograma

Foi realizado o ECG convencional de 12 derivacoes a partir de um aparelho digital
(Atria 6100, Burdick, Cardiac Science Corporation, EUA). As leituras de frequéncia cardiaca,
duracdo, amplitude e eixos das ondas P, QRS e T, além dos intervalos QT, QTc e da dispersao
de QT foram feitas de maneira automatizada. Para o posicioname nto dos esletrodos
precordiais, primeiro obteve-se o V4 e, a partir dele, os demais eletrodos forma posicionados.
O Centro de Leitura (CL) de Eletrocardiografia localizado no Centro de investigagdo de MG
(CI MQG) foi o responsavel pela leitura centralizada de todos os ECGs do ELSA, seguindo a
padroniza¢do do Coédigo de Minnesota (48). Devido a complexidade de leitura e codificacao,
foi criado um Centro de Leitura de ECG (CL-ECG), para que fossem garantidas a qualidade e
uniformidade das andlises. Previamente a implantacdo do CL-ECG, dois dos maiores centros
de leitura de ECG do mundo foram visitados, o EPICARE na Carolina do Norte, EUA ¢ o
CARE, em Glasgow, na Escocia. Para garantir a acuracia e confiabilidade dos ECGs foram
realizados treinamento e posterior certificagdo dos técnicos envolvidos, nos Cls e nos Cls foram

feitos procedimentos para avaliar a qualidade dos exames obtidos (48).

5.2.3 Obtengao do ecocardiograma

Considerou-se DSVE aqueles participantes que apresentaram FEVE < 40% ao ECO,
exame de escolha para célculo desse parametro. Dos métodos disponiveis para estimar a FEVE,
o ECO ¢ o mais acessivel. Os valores da FEVE ndo foram cegados. No ELSA-Brasil, o ECO
foi realizado de maneira aleatoria em 10% dos participantes, e em todos os maiores de 55 anos.

A aquisicdo de imagens foi feita por aparelhos Aplio XG (Toshiba), utilizando transdutor
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setorial de 2,5Hz. As imagens eram entdo encaminhadas ao Picture Archiving and
Communication System (PACS) do ELSA e acessadas pelo CL ecocardiografia (CI RS) (48).

Os exames foram obtidos por ecocardiografistas conforme protocolo de aquisicio
padronizado, em consonancia com recomendagdes vigentes para pesquisa. A analise envolveu
a avaliagcdo qualitativa dos resultados do ecocardiograma, juntamente com a medi¢do de
pardmetros quantitativos para determinar os desfechos de interesse no estudo ELSA. Isso
incluiu a avaliagdo do tamanho e da geometria do ventriculo esquerdo (VE), o tamanho do atrio
esquerdo, a funcdo sistolica e diastdlica do VE, a deteccdo de disfuncdo segmentar, a
identificacdo de lesdes valvulares, a avaliacdo da degeneracdo fibrocalcica e a medigdo da

espessura da gordura epicérdica (48). A FEVE foi calculada utilizando o método Teichholz.

5.3 Analise estatistica

A descricdo das variaveis foi feita utilizando mediana com intervalo interquartil para as
variaveis de distribuicdo ndo-normal e frequéncia para varidveis categoricas.

Foram realizados também calculos de sensibilidade, especificidade, valor preditivo
positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN), acuracia, Diagnostic Odds Ratio (DOR), RVP,
RVN para o algoritmo e para as AME. Para o algoritmo também foi calculada a ASC-ROC.

O software utilizado para as andlises estatisticas foi o IBM SPSS Statitiscs, versdo 21.

5.4 Consideracoes éticas

O estudo do qual origina nossa analise transversal aninhada foi aprovado pelo comité
de ética sob parecer n.° ETIC 186/06.

Os termos de consentimento livre e esclarecido foram obtidos de todos os individuos
em duas vias como prevé a resolugcdo 196/96 do Conselho Nacional de Satide e somente apos a

aposi¢do de assinatura foram iniciados os procedimentos de avaliacao.
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6 RESULTADO E DISCUSSAO (ARTIGO)

Uso da inteligéncia artificial (IA) aplicada ao eletrocardiograma (ECG) para diagnéstico
de disfuncio sistolica ventricular esquerda (DSVE) e avaliaciao da ASC-ROC

Wilton Batista de Santana Junior (1); Marcelo M. Pinto-Filho, MD, MSc (2); Murilo Foppa,
MD, PhD; Sandhi M. Barreto, MD, PhD (3); Luana Giatti , MD, PhD; Antonio L. P. Ribeiro,
MD, PhD (2) e (3)

(1) Programa de pds-graduagao em Infectologia e Medicina Tropical da Faculdade de Medicina
da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)

(2) Servigo de Cardiologia e Cirurgia Cardiovascular do Hospital das Clinicas da UFMG

(3) Faculdade de Medicina da UFMG

RESUMO

FUNDAMENTO: a insuficiéncia cardiaca ¢ uma doenca associada a importante morbidade. O
eletrocardiograma (ECG) ¢ um dos exames utilizados na avalia¢do da IC, sendo de baixo custo
e amplamente disponivel. OBJETIVO: Avaliar o desempenho de um algoritmo de inteligéncia
artificial (IA) aplicado ao ECG na detec¢dao de IC e o comparamos ao poder preditivo das
alteragdes eletrocardiograficas maiores (AME). METODOS: estudo transversal de acuracia
diagnostica. Todos os participantes sdo oriundos do Estudo Longitudinal da Satde do Adulto
(ELSA-Brasil), e possuiam ECG e ecocardiograma (ECO) validos além de valores de
probabilidade para disfun¢do sistolica do ventriculo esquerdo (DSVE) estimados pelo
algoritmo. O desfecho avaliado foi fragdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (FEVE) <40% ao
ECO. Foram calculados sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (VPP), valor
preditivo negativo (VPN), razdo de verossimilhancga positivo (RVP), razdo de verossimilhanga
negativa (RVN), diagnostic odds ratio (DOR) para o algoritmo e para as AME e area sob a
curva ROC (ASC-ROC) para o algoritmo. RESULTADOS: Na amostra final de 2567
individuos, a prevaléncia de FEVE < 40% foi de 1,13% (29 individuos). Os valores obtidos de
sensibilidade, especificidade, VPP, VPN, RVP, RVN e DOR para o algoritmo foram de 0,690;
0,976; 0,244; 0,996; 27,6; 0,32 e 88,74, respectivamente. Para as AME, 0,172; 0,837; 0,012;
0,989; 1,09; 0,990 e 1,07, respectivamente. A ASC-ROC do algoritmo para predi¢cdo de FEVE
< 40% foi de 0,947 (IC 95% 0,913 — 0,981). CONCLUSAO: A IA apresentou bom
desempenho para detec¢ao de DSVE e pode ser usada como ferramenta de triagem de DSVE.
Palavras-chave: inteligéncia artificial; insuficiéncia cardiaca; disfun¢ao sistolica do ventriculo
esquerdo; eletrocardiograma; ELSA-Brasil.

INTRODUCAO

A insuficiéncia cardiaca (IC) estd entre as 3 principais causas de doencgas
cardiovasculares no mundo (1). Trata-se de uma sindrome complexa com alta morbidade e
custos para o sistema de satide (2-4), possuindo alta taxa de mortalidade intra-hospitalar (1,6,7).

O ecocardiograma (ECO) ¢ ferramenta de grande validade para o diagndstico, permitindo o
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calculo da fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (FEVE). Este parametro ¢ fundamental para
classificagdo em IC com fragdo de ejecao reduzida (ICFEr — FEVE <40%)), levemente reduzida
ou intermediaria (ICFEi — FEVE entre 40 ¢ 49%) ou preservada (ICFEp — FEVE > 50%) e
possui implicacdes terapéuticas e prognosticas (4,5).

Apesar de o ECO ser a principal ferramenta para diagnostico e avaliacdo da IC, em
paises de média e baixa renda a disponibilidade dele para uso disseminado a toda populacao
elegivel ainda ¢ um desafio. Uma das estratégias para superar este problema ¢ o aprimoramento
de ferramentas mais acessiveis para avaliar pacientes em risco que se beneficiariam de
propedéutica adicional (6). Dentre estas ferramentas, tradicionalmente o ECG, exame de baixo
custo e amplamente disponivel. ¢ muito utilizado na avaliagdo inicial quando ha suspeita de IC.
Entretanto, para o diagnostico dessa sindrome, possui acuracia limitada (3,4,7), necessitando
de aprimoramentos para se prestar a este fim.

O uso ¢ a disseminacao da IA tem aumentado nos ultimos anos, nao sendo diferente na
area da saude (8). Dentre as areas da IA, o aprendizado de maquina (AM) ou machine learning
tem ganhado destaque nas aplicacdes na area médica (9,10). O numero de estudos em A
aplicado a cardiologia aumentou significativamente nos ultimos anos, (11) com aplicacdes
possiveis na avaliagdo da idade cardiovascular (12), niveis séricos de potassio, deteccdo de
fibrilagdo atrial (FA) silenciosa, detec¢do de cardiomiopatia hipertrofica (13), predicdo de
hipotensdo em pacientes de unidades de terapia intensiva (UTI) (14) e diagndstico de IC a partir
da leitura do ECG (15-24).

No presente trabalho foi avaliada a acurdcia de um algoritmo de rede neural
convolucional (RNC), (25, 26) utilizado para predizer, a partir da leitura do ECG, individuos
que possuam DSVE, definida como FEVE <40%. O desempenho do algoritmo foi comparado
ao das AME, uma vez que, na pratica clinica, tais altera¢des levam a suspei¢cdo de DSVE e

ensejam extensdo propedéutica, principalmente a realizacdo de ECO.

METODOS

Desenho do estudo e participantes

Trata-se de um estudo transversal de acuracia diagnostica. Os participantes sdo oriundos
do Estudo Longitudinal do Adulto (ELSA-Brasil) (27). Foram incluidos todos os individuos
que tivessem ECG e ecocardiograma (ECO) validos além dos dados de probabilidade de DSVE
estimada pelo algoritmo. Os individuos foram avaliados consecutivamente, ndo havendo

randomizagdo e cegamento dos valores de FEVE.
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Desenvolvimento da Rede Neural Convolucional

Para o desenvolvimento da rede 385.601 ECGs foram pareados com seus respectivos
ECOs. A validagao interna foi realizada com internos do Yale New Haven Hospital. J4 validagao
externa foi realizada com individuos oriundos de cinco centros, entre eles o ELSA-Brasil. Foi
utilizado um modelo de RNC baseada na arquitetura EfficientNet-B3 para avaliacdo dos ECGs
dos participantes. Esse tipo de arquitetura requer imagens de 300 x 300 pixels e inclui 384
camadas e tem mais de 10 milhdes de pardmetros treinaveis. Tal algoritmo foi desenvolvido e
validado no Yale New Haven Hospital entre 2015 ¢ 2021.

Tradicionalmente os algoritmos desenvolvidos para avaliagdo de ECG utilizam o sinal
bruto, enquanto o algoritmo utilizado no nosso estudo utiliza a imagem do ECG. O algoritmo,
apos avaliacdo do ECG, informa um valor de probabilidade (0 -1) de haver ou ndo DSVE, sendo
considerado um teste positivo quando a predi¢do informada pelo algoritmo fosse maior do que
0,1 (10%). Como neste estudo o algoritmo foi utilizado para fins de triagem, optou-se por este

ponto de corte, que no artigo original ofereceu sensibilidade de 90% (24).

Obtengao do eletrocardiograma

Foi realizado o ECG convencional de 12 derivagdes utilizando-se um aparelho
digital (Atria 6100, Burdick, Cardiac Science Corporation, EUA). As leituras de frequéncia
cardiaca, durac¢do, amplitude e eixos das ondas P, QRS e T, além dos intervalos QT, QTc e da
dispersdao de QT foram feitas de maneira automatizada. O Centro de Leitura (CL) de
Eletrocardiografia localizado no Centro de investigacdo de MG (CI MG) foi o responsavel pela
leitura centralizada de todos os ECGs do ELSA, seguindo a padronizacdo do Codigo de
Minnesota (27). Para garantir a qualidade de uniformidade das andlises a leitura e codificacao
dos exames, criou-se um centro de leitura de ECG (CL-ECG), precedido pela visita a dois dos
maiores centros de leitura de ECG o EPICARE na Carolina do Norte, EUA ¢ o0 CARE, em

Glasgow, na Escdcia (27).

Obteng¢do do ecocardiograma

No ELSA-Brasil, o ECO foi realizado de maneira aleatéria em 10% dos participantes, e
para além disso, também foi feito em todos os participantes maiores de 55 anos. A aquisi¢do de
imagens foi feita por aparelhos Aplio XG (Toshiba), utilizando transdutor setorial de 2,5Hz. As
imagens eram entdo encaminhadas ao Picture Archiving and Communication System (PACS)
do ELSA e acessadas pelo CL ecocardiografia (CI RS). Os exames foram obtidos por

ecocardiografistas conforme protocolo de aquisi¢do padronizado em consonancia com
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recomendacdes vigentes para pesquisa. A leitura consistiu em andlise qualitativa dos achados
ecocardiograficos e mensura¢do de parametros quantitativos para definicdo dos desfechos de
interesse do ELSA, incluindo: tamanho e geometria do ventriculo esquerdo (VE), tamanho do
atrio esquerdo, funcdo sistolica e diastolica do VE, presenca de disfuncdo segmentar, lesdes
valvulares e degeneragdo fibrocalcica e espessura da gordura epicardica (27). Considerou-se
DSVE aqueles participantes que apresentaram FEVE < 40% ao ECO (pelo método Teichholz),
exame de escolha para célculo desse parametro. Dos métodos disponiveis para estimar a FEVE,

o ECO ¢ o mais acessivel. Os valores da FEVE nao foram cegados.

Andlise estatistica
A descricdo das variaveis foi feita utilizando mediana com intervalo interquartil para as

variaveis continuas de distribui¢do ndo-normal e frequéncia para variaveis categoricas.

Foram realizados calculos das seguintes métricas: sensibilidade, especificidade, valor
preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN), acurécia, Diagnostic Odds Ratio
(DOR), razdo de verossimilhanga positiva (RVP), razdo de verossimilhanc¢a negativa (RVN).
Para o algoritmo também foi calculada a area sob a curva ROC (ASC-ROC).

O software utilizado para as andlises estatisticas foi o IBM SPSS Statitiscs, versdo 21.

RESULTADOS

Ap6s aplicados os critérios de selegdo na amostra total do ELSA-Brasil, dos 15105
individuos, 3396 possuiam ECO e ECG validos. Desses, 2567 possuiam ECO, ECG e
informacgdo de probabilidade de IC pelo algoritmo, havendo perda de 829 individuos.
Provavelmente, essa perda correu durante a transmissdo para o centro onde os ECGs foram
lidos pelo algoritmo. O fluxograma de sele¢do de pacientes estd detalhado na Figura 1. As
caracteristicas clinicas dos participantes do estudo estdo apresentadas na Tabela 1. A mediana
da idade dos participantes foi de 62 anos tanto no grupo dos homens (45,4%) quanto nos das
mulheres. Estas tiveram niveis séricos mais altos tanto de HDL-c quanto de colesterol total. Ja
entre os homens verifica-se maior prevaléncia de dislipidemia, tabagismo, diabetes melitus,
acidente vascular cerebral, e doenca cardiovascular autorreferida. A prevaléncia de FEVE <
40% foi de 1,13%. A caracteristica clinica dos 15105 participantes do ELSA-Brasil esta

disponibilizada na tabela suplementar 1.



40

A prevaléncia das AME esta descrita na Tabela 2. A principais anormalidades foram
alteracao maior de ST-T isolada, alteragdo maior de onda Q (IAM antigo/prevalente) e o BRD
completo, representando 6,5%, 3,9% e 3,1% das alteragdes, respectivamente.

A distribuicdo da FEVE de acordo com a predi¢do do algoritmo para DSVE esta na
Tabela 3. Dos 29 individuos com DSVE, o algoritmo identificou corretamente 20. Ja na Tabela
4 estd a distribui¢do da FEVE de acordo com a presenga de AME. Dos 29 individuos com DSVE
apenas 5 apresentavam AME.

Os valores da sensibilidade, especificidade, VPP, VPN, RVP, RVN e DOR para o
algoritmo e para as AME estdo apresentados na Tabela 5. Para o algoritmo também foi
calculada a ASC-ROC (Figura 2). O algoritmo apresentou valores maiores, quando comparado
a AME, para sensibilidade (0,690 versus 0,172), especificidade (0,976 versus 0,837), RVP
(27,6 versus 1,09) e DOR (88,74 versus 1,07). Para o algoritmo também foi calculado a ASC-
ROC, 0,947 (0,913-0,981).

DISCUSSAO

Neste estudo com 2567 individuos, o desempenho do algoritmo de IA para predicao de
DSVE mostrou melhor desempenho em relagdo as AME conforme demonstrado pelos testes de
acurdcia e a ASC-ROC. Para a sensibilidade, o algoritmo obteve desempenho
significativamente maior do que as AME, 69,0% versus 17,2%, respectivamente. Para
especificidade, o algoritmo também apresentou melhor performance, 97,6% versus 83,7% para
as AME. A RVP para o algoritmo foi de 27,6, aumentando expressivamente a probabilidade pds
teste de DSVE na presenca de teste positivo. J& para as AME o valor de RVP foi 1,09, ou seja,
sua presenca tem impacto quase nulo na probabilidade pos teste para DSVE. Outra métrica
bastante expressiva para o algoritmo foi o DOR com valor de 88,74, significando que um
individuo com DSVE possui 88 vezes mais chances de ter um teste positivo pelo algoritmo. Por
fim, a ASC-ROC do algoritmo foi de 0,947, mostrando possuir boa capacidade de discriminar
individuos doentes dos ndo-doentes.

Supomos algumas razdes para o algoritmo apresentar melhor desempenho quando
comparado as AME. Primeiro e como ja mencionado, as RNC sao utilizadas no reconhecimento
de padrdes de imagens e avaliam alteragdes diferentes (ou padrdes) das que tradicionalmente
os médicos levam em consideragio. E provavel que a explicabiliadde deste modelo ndo passe
pela andlise das alteracdes eletrocardiograficas tradicionalmente reconhecidas na pratica

clinica, dada a baixa acurédcia dessas no nosso estudo. Além disso, o algoritmo consegue
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estabelecer relacdes entre esses padrdes, conferindo maior poder as suas predi¢des. Segundo o
algoritmo utilizado neste estudo ¢ altamente especifico, ou seja, ele foi projetado para avaliar o
ECG (input) e fornecer um valor de predicao (output). Isso aliado a hardwares mais robustos e
a grande quantidade de dados disponiveis (big data) confere grande poder computacional
culminando em andlises mais precisas do ECG. Finalmente, uma RNC aprende a partir de
milhares de ECGs, com minima perda de dados. Por outro lado, um médico, ao longo do seu
treinamento, ¢ exposto a um numero de ECGs muito menor e boa parte dos dados visualizados
se perde devido a uma limitacao natural da memoria humana.

Outros estudos avaliaram o desempenho da IA para diagndstico de DSVE (FEVE <
40%) apresentando também resultados semelhantes. Attia ef al. em estudo realizado na Mayo
Clinic que envolveu ECGs de mais 98 mil pacientes encontraram sensibilidade, especificidade
e ASC-ROC de 86,3%, 85,7% e 0,93, respectivamente (18). Cho et al. avaliaram 3470 ECGs
de 2908 pacientes encontrando sensibilidade, especificidade e ASC-ROC de 0,915; 0,911 e
0,961, respectivamente (19). Finalmente, Sangha et al., utilizando o algoritmo avaliado no
nosso estudo aplicado a mais de 385 mil ECGs de 6 centros diferentes, um deles o ELSA-Brasil,
obtendo sensibilidade, especificidade e ASC-ROC de 0,891; 0,900 e 0,949, respectivamente.
Além disso, chegaram a conclusdo de que as regides de V2 e V3 foram as mais importantes
para o célculo de predi¢ao de DSVE (24).

Nosso trabalho apresenta alguns pontos fortes. Primeiro, o ELSA-Brasil tem um banco
de dados robusto, contando com 15105 individuos. Isso permitiu que que tivéssemos um grande
tamanho amostral (2567 participantes), conferindo solidez aos nossos achados. Segundo, as
variaveis utilizadas possuem fidedignidade uma vez que foram coletadas por equipe
devidamente treinada nos CLs. Terceiro, no nosso estudo a prevaléncia de DSVE foi de 1,13%,
portanto similar a prevaléncia no Brasil. Nos estudos avaliados para este trabalho, a prevaléncia
de DSVE foi pelo menos 5 vezes maior do que na nossa populagdo. Portanto, o algoritmo
mostrou bom desempenho, mesmo em um cenario de baixa prevaléncia da doenca. Entretanto,
a baixa prevaléncia pode superstimar o VPN obtido. Quarto, o ECG é um exame de baixo custo
e amplamente disponivel o que possibilitaria o uso do algoritmo em larga escala. No Brasil ha
cerca de 42 mil Unidades Basicas de Saude (UBS) e mais de 460 Unidade de Pronto
Atendimento (UPA). Em praticamente todas ela hd um ou mais eletrocardidégrafos. De acordo
com o Programa Nacional Telessaude Brasil Redes existem 6 mil pontos de Telessaude.
Portanto, os ECGs das UBSs e das UPAs poderiam ser transmitidos aos pontos de Telessatde
e serem avaliados pelo algoritmo de IA, funcionando com um programa de triagem para IC.

Aqueles individuos que fossem classificados como positivos pelo algoritmo, seriam entdo
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encaminhados para avaliagao cardiologica e teriam prioridade para realizagdo de ECO. Quinto,
ele ¢ um dos primeiros estudos avaliando o uso de IA para diagnostico de IC em uma populagao
brasileira. E, sexto, ele compara a acuracia das AME a da IA no diagnostico de DSVE.

Nosso estudo apresenta algumas limitagdes. Primeiro, ndo sabemos como serd o
desempenho do algoritmo diante de ECGs que ndo sejam coletados com o mesmo rigor técnico
do ELSA-Brasil. O correto posicionamento dos eletrodos cardiacos ¢ fundamental para uma
andlise fidedigna. Segundo, os exames analisados sdo de pacientes ambulatoriais, portanto
desconhecemos o desempenho do algoritmo no contexto de emergéncia, sendo necessario
estudos nesse sentido. Terceiro, realizamos uma andlise retrospectiva, ndo tendo sido avaliado
o intervalo de tempo entre a aquisi¢cdo do ECG e do ECO. Para desenvolvimento do algoritmo
¢ necessaria uma fase de treinamento na qual sdo pareados ECGs e ECOs para que o algoritmo
detecte padrdes e crie suas regras para o calculo de probabilidade de DSVE. Portanto, o
intervalo de tempo entre ECG e ECO deve garantir que esses exames reflitam a atual condi¢ao
clinica do paciente. Uma das maneiras de se resolver essa questdo ¢ realizando estudos

prospectivos no qual o tempo entre a realiza¢do entre os exames seja definido.

CONCLUSAO

A utilizacdo de TA associada ao ECG tem potencial para impactar positivamente o
cenario da IC no pais. Sua utilizagdo poderia permitir o diagnéstico precoce da IC bem como o
tratamento, com potencial redu¢do na mortalidade e morbidade (custos com internagdes,

absenteismo, aposentadorias por invalidez, melhora da qualidade de vida) por DCVs.

LEGENDAS DAS FIGURAS

Figura 1 — Fluxograma de sele¢ao dos participantes

Figura 2 — Area sob a curva ROC do algoritmo de RNC para predi¢do maior que 10% de FEVE
<40%



43

TABELAS
Tabela 1 — Caracteristicas clinicas dos participantes do estudo
Populagio Homens Mulheres
geral
Numero 2567 1166 (45,4%) 1401 (54,6%)
Idade (anos), mediana 52 (56 — 66) 62 (56,0 — 67,0) 62 (55,0 — 66,0)
e 1Q (25-75)
Pressao arterial sistolica, 123,50 (113,00 — 126,5 (116,37 — 121 (110,00 —
mediana e IQ (25-75) 136,50) 139,50) 134,50)
HDL colesterol (mg/dL), 52,90 (44,73 — 46,54 (41,10 — 58,35 (49,27 —
mediana e 1Q (25-75) 62,39) 54,72) 68,34)
Colesterol total (mg/dL), 198,10 (172,91 = 192,29 (167,10 — 202,94 178,72 —
mediana e IQ (25-75) 226,19) 219,41) 232,00)
Glicemia de jejum (mg/dL), 107,00 (100,00 — 110 (103,00 — 105 (98,00 —
mediana e IQ (25-75) 117,00) 121,00) 114,00)
Dislipidemia (%) 55,7 50,9 59,7
Hipertensao arterial sistémica 49,5 53,6 46,1
(%)
Tabagismo (%) 10,0 11,8 8,4
Diabetes Melitus (%) 21,9 26,4 18,2
Doengca Arterial Periférica (%) 5,6 53 5,9
Acidente Vascular Cerebral (%) 1,9 2.3 1,5
Doenga Cardiovascular 10,9 14,1 8,3

autorreferida (%)

Fonte: Elaboragao do autor.

Tabela 2 — Alteragoes eletrocardiograficas maiores e suas frequéncias, de acordo com o cédigo de

Minnesota
Alteracao Frequéncia (%)
Alteragdes maiores de ST-T isoladas 6,5
Alteragdes maiores de ondas Q (IAM antigo/prevalente) 3,9
Bloqueio de Ramo Direito completo 3,1
Prolongagao maior do intervalo QT 2,2
Bloqueio de Ramo Eesquerdo completo 1,0
Fibrilagao Atrial/Flutter 0,9
Bloqueio intraventricular inespecifico 0,9
Hipertrofia Ventricular Esquerda mais alteragdes de ST-T 0,8
Alteragdes menores de onda QQ mais alteragdes de ST-T (IAM prévio possivel) 0,4
Pré-excitacdo ventricular 0,1
Marcapasso artificial 0,1
Bloqueio de Ramo Direito com bloqueio divisional anterossuperior 0,1
Padrao de Brugada 0,0
Bloqueio Atrioventricular de 30 grau 0,0
Bloqueio Atrioventricular de 20 grau 0,0
Fibrilagao/assistolia ventricular 0,0
Taquicardia supraventricular 0,0

Fonte: Elaboragao do autor.
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Tabela 3 — Distribuicao dos valores de predigao do algoritmo de IA de acordo com a FEVE

FEVE (%)
<40 > 40
>
Predicao do algoritmo de 1A (%) Zig 290 223 6

Fonte: Elaboragao do autor. IA: Inteligéncia artificial. FEVE: Fracdo de ejeg¢@o do ventriculo esquerdo

Tabela 4 — Distribuicao das alteragdes maiores ao ECG de acordo com a FEVE

FEVE (%)
<40 > 40
~ ] Presente 5 413
Alteracoes maiores ao ECG Ausente 24 2125

Fonte: Elaboragao do autor.

Tabela 5 - Sensibilidade, especificidade, VPP, VPN, RVP, RVN, DOR para o algoritmo de RNC e para
as alteracdes maiores a0 ECG. ASC-ROC para o algoritmo de RNC

Parimetro Algoritmo de RNC Alteracoes maiores a0 ECG
Sensibilidade 0,690 0,172
Especificidade 0,976 0,837
Valor preditivo positivo 0,244 0,012
Valor preditivo negativo 0,996 0,989
Razao de verossimilhanga positiva 27,6 1,09
Razao de verossimilhanga negativa 0,32 0,99
Diagnostic odds ratio 88,74 1,07
ASC-ROC 0,947 (IC 95% 0,913 — 0,981) NA

Fonte: Elaboragdo do autor. NA = nio se aplica. RNC: Rede neural convolucional; ASC-ROC: Area Sob a
Curva - Receiver operating characteristic
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MATERIAL SUPLEMENTAR

Tabela Suplementar: Caracteristicas clinicas dos participantes do ELSA-Brasil versus participantes
do estudo

ELSA-Brasil Participantes do estudo
Numero 15105 2567
Idade (anos), mediana e 1Q (25-75) 51 (45-58) 52 (56 - 66)
Pressdo arterial sistolica, mediana e 1Q (25-75) 119 (109 — 130,5) 123,50 (113,00 — 136,50)
HDL colesterol (mg/dL), mediana e 1Q (25-75) 51,08 (43,82 - 61,07) 52,90 (44,73 — 62,89)
Colesterol total (mg/dL), mediana e 1Q (25-75) 198,1 (172,91 —22425) 198,10 (172,91 —226,19)
Glicemia de jejum (mg/dL), mediana e 1Q (25-75) 105 (98 — 114) 107,00 (100,00 — 117,00)
Dislipidemia (%) 49,5 55,7
Hipertensdo arterial sistémica (%) 35,8 49,5
Tabagismo (%) 13,1 10,0
Diabetes Melitus (%) 16,1 21,9
Doenga Arterial Periférica (%) 4,1 5,6
Acidente Vascular Cerebral (%) 1,3 1,9
Doenga Cardiovascular auto-referida (%) 6,9 10,9

Fonte: Elaboragao do autor.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A IC FER ¢ uma condicao clinica grave com alta mortalidade e morbidade global. O
tratamento farmacoldgico desempenha um papel crucial na melhoria da qualidade de vida dos
pacientes e na redu¢cdo dos custos para o sistema de saude. O diagnostico da IC FER ¢
tradicionalmente realizado por meio de ecocardiografia (ECO), que avalia a fung¢do cardiaca e
estima a fragdo de eje¢do ventricular esquerda (FEVE). No entanto, o acesso a ECO ainda ¢
limitado a centros médicos de maior porte devido aos custos associados ao equipamento e a
formagao médica necessaria para a sua realiza¢do. Portanto, ¢ de fundamental importancia que
o diagnostico desta doenga seja feito de maneira precoce.

Na pratica clinica, os médicos usam parametros como as AME como indicadores de
suspeita de IC FER, levando a realizagdo da ECO para confirmacdo do diagndstico. No entanto,
as AME tém uma sensibilidade limitada na predi¢do da disfuncao sistdlica ventricular esquerda
(DSVE).

Neste contexto, a IA surge como uma alternativa promissora. O algoritmo de IA
utilizado neste trabalho demonstrou desempenho superior em relagdo as AME na deteccao de
DSVE, de acordo com os testes de acuracia. O algoritmo € capaz de detectar outros padrdes de
anormalidades ao ECG, diferentes das que utilizamos habitualmente.

O algoritmo de IA ¢ altamente especifico e projetado para avaliar ECGs, aproveitando
hardware robusto e uma grande quantidade de dados (Big Data) para andlises mais precisas.
Em comparagao, médicos tém exposicao limitada a ECGs durante seu treinamento, e parte das
informagdes visualizadas se perde devido a limitacdo da memoria humana.

A prevaléncia de IC na populagdo estudada foi semelhante & média nacional, mostrando
robustez dos resultados obtidos. Além disso, 0 ECG ¢ um exame de baixo custo e amplamente
disponivel, possibilitando que essa tecnologia seja amplamente utilizada.

A TA aplicada a analise de ECGs promete ter um impacto positivo no cendrio da IC no
Brasil, com suas numerosas Unidades Basicas de Satide e Unidades de Pronto Atendimento. A
transmissdo de ECGs para pontos de Telessatude, onde o algoritmo de IA pode ser usado como
um programa de triagem para IC, oferece a oportunidade de identificar precocemente pacientes
com a condi¢do, encaminhando-os para avaliacdo cardiologica prioritaria e reduzindo a
mortalidade e morbidade associadas as doengas cardiovasculares.

Conclui-se que a IA aplicada a analise de ECGs pode ser uma ferramenta valiosa no
diagnostico precoce da IC FER, melhorando os resultados clinicos e reduzindo os custos

associados a essa condicao de saude.
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8 PERSPECTIVAS

Em 1963 foi publicado no PubMed o primeiro artigo que trazia no titulo o termo
‘inteligéncia artificial’. Esse artigo tinha como objetivo entender melhor o funcionamento do
cérebro a partir de um dispositivo neuronal artificial (49). Nesse mesmo ano, outro artigo
avaliava o uso da IA na leitura do ECG (50). Apesar de terem decorridos 60 anos destas duas
publicagdes, foi somente nos ultimos anos que esse tema se tornou mais presente, quase
palpavel, no dia a dia. O numero de publicacdes no PubMed sobre IA reflete isso: observa-se
um ponto de inflexdao no nimero de artigos entre 2017 e 2018.

O presente trabalho pretende ser mais uma contribui¢do para esse campo que tem se
mostrado muito promissor na area da satde, especialmente na cardiologia, area médica cujas
doengas sdo a principal causa de morte no mundo.

Os estudos até aqui avaliaram o uso da IA aplicada ao ECG no contexto ambulatorial.
Faz-se necessario, entdo, que essa tecnologia seja avaliada no dmbito das emergéncias médicas,
cenario no qual as DCV também sdo muito prevalentes (51-53).

Esperamos que, brevemente, a tecnologia analisada nesse estudo esteja difundida,
melhorando o diagnostico de IC e reduzindo os impactos desta doenga na sociedade.

Apds defesa desta dissertagdo, submeteremos um artigo com nossos achados a

publicacdo em um periddico cientifico.
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