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EDITORIAL

Miguel Antonio Moretti
Diretor de Publicações

A inteligência artificial (IA) representa uma nova era da 
informática, onde os computadores se tornam integrados e parte 
da experiência de nossas vidas. São ferramentas utilizadas não 
só na construção e compartilhamento de dados, mas também 
na formulação e ajuste de modelos de decisão nos diferentes 
domínios do conhecimento humano.

Diversas atividades relacionadas à saúde, incluindo a 
cardiologia, já contam com os serviços da IA no auxílio diagnóstico 
e terapêutico da prática médica. Por isso, nessa primeira edição, 
de 2022, da revista da SOCESP, trouxemos artigos sobre como a 
IA já está inserida na prática da cardiologia e de como devemos 
e podemos nos apoderar dessa tecnologia sem romper com as 
características humanizadas do atendimento e do acolhimento 
médico. Pois, apesar da evolução em relação ao potencial de 
facilitar a decisão médica, há também preocupações quanto 
ao papel do médico na era da IA. E sob esses aspectos, os 
autores dessa edição trouxeram importantes informações que 
nos auxiliarão não só no entendimento da IA mas também na 
jornada por essa estrada.

Sobre a IA podemos dizer que ela representa um grupo 
de diferentes métodos que proporcionam a combinação de 
modelos matemáticos e da computação, no sentido de produzir 
algoritmos que possam imitar a inteligência humana. Estes 
algoritmos não são inteligentes “per se”, mas atuam no auxílio 
para explorar e analisar conjuntos de dados amplos e complexos. 
A IA serve como um apoio para situações em que as limitações 
da capacidade intelectual humana dificultam a manipulação 
de elevados volumes de dados e informações, ou mesmo para 
analisar estes dados de forma acurada e reprodutível.

A utilização da IA na cardiologia está deixando a esfera teórica 
para se tornar uma realidade prática com diversas aplicações. 
E nesse ponto eu destaco o excelente trabalho dos autores que 
colaboraram para os artigos aqui publicados. E deixo meus 
parabéns aos coeditores, Prof. Dr. Fábio Biscegli Jatene e Prof. 
Dr. José Mariani Junior, responsáveis por mais essa importante 
revista na família de publicações da SOCESP.

Tenho certeza de que será uma boa e proveitosa leitura.
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INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL, DEEP LEARNING, 
MACHINE LEARNING, REDES NEURAIS NA MEDICINA 

E BIOMARCADORES VOCAIS: CONCEITOS, 
ONDE ESTAMOS E PARA ONDE VAMOS

ARTIFICIAL INTELLIGENCE, DEEP LEARNING, MACHINE LEARNING, 
NEURAL NETWORKS IN MEDICINE AND VOCAL BIOMARKERS: 

CONCEPTS, WHERE WE ARE, AND WHERE WE ARE GOING

RESUMO
Na última década, a aplicação da inteligência artificial (IA) teve avanços notáveis, em 

todas as áreas do conhecimento. Diversas soluções tecnológicas baseadas em IA têm 
sido propostas na área médica, buscando tornar o diagnóstico e o tratamento cada vez 
mais assertivos e seguros. O número de artigos publicados cresce vertiginosamente, e 
a maioria reporta estudos iniciais, provas de conceito, mas vários já têm demonstrado 
aplicações clínicas estruturadas. Os profissionais da saúde devem, portanto, assumir um 
papel de liderança na decisão de onde aplicar e como interpretar essa tecnologia. Este 
artigo apresenta conceitos básicos de IA, aprendizado de máquina (machine learning), 
aprendizado profundo (deep learning), redes neurais em Medicina e biomarcadores vocais. 

Descritores: Inteligência Artificial; Aprendizado Profundo; Aprendizado de Máquina; Redes 
Neurais de Computação; Biomarcadores; Voz; Medicina.

ABSTRACT
In the last decade, the application of artificial intelligence (AI) has made remarkable 

advances in all knowledge areas. Several technological solutions based on AI have been 
proposed in the medical field, seeking to make diagnosis and treatment increasingly as-
sertive and safe. The number of published articles is growing dramatically, and most report 
initial studies and proofs of concept, but several have already demonstrated structured 
clinical applications. Healthcare professionals must therefore take a leading role in deciding 
where to apply and how to interpret this technology. This article presents basic concepts of 
AI, machine learning, deep learning, neural networks in medicine, and vocal biomarkers.

Keywords: Artificial Intelligence; Deep Learning; Machine Learning; Neural Networks, 
Computer; Biomarkers; Voice; Medicine.
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INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL, DEEP 
LEARNING E MACHINE LEARNING

Na última década, a aplicação da inteligência artificial 
(IA) teve avanços notáveis, em todas as áreas do conheci-
mento. Se antes a IA parecia uma tecnologia distante, hoje 
está presente em nosso cotidiano, em distintas situações, 
passando muitas vezes despercebida. A IA está presente 
em serviços bancários, nos aplicativos de rotas, que cruzam 
informações de fontes diversas para encontrar os melhores 
caminhos, otimizando tempo e evitando problemas no trânsito. 
Outro exemplo são as lojas virtuais, que empregam IA para 
fornecer uma melhor experiência aos consumidores, identi-
ficando preferências com base nos seus comportamentos e 

fazendo sugestões de acordo com hábitos de consumo. As 
operadoras de cartão de crédito também utilizam soluções 
com IA para reduzir riscos e fraudes, fazendo uma leitura 
em tempo real do comportamento do comprador junto ao 
emissor do cartão, identificando padrões de gastos.

Na área da Saúde não têm sido diferente, a IA vem sendo 
usada em diversos processos, como, por exemplo, na gestão 
de leitos, predizendo tempo de internação e desfechos clíni-
cos. Além disso, diversas soluções tecnológicas baseadas 
em IA têm sido propostas, buscando tornar o diagnóstico e 
o tratamento cada vez mais assertivos e seguros. 

As publicações científicas na área vêm crescendo de 
forma exponencial, para ser ter uma ideia, apenas no ano 
de 2021, mais de 28 mil artigos relacionados à IA foram 
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indexados no PubMed.1 A maioria desses artigos reporta 
estudos iniciais, provas de conceito, mas vários já têm de-
monstrado aplicações clínicas estruturadas.

Aproximadamente 30% dos dados armazenados em todo 
o mundo são gerados pela assistência médica. Esses dados 
se revestem de grande valor clínico, financeiro e operacional 
e devem ser aplicados na construção de estratégias na área 
da Saúde.2 Além disso, os dados não são mais coletados 
apenas no ambiente médico-hospitalar. A proliferação de 
sensores móveis, como relógios inteligentes (smartwatches) 
e outros dispositivos vestíveis (wearables) – que vêm crian-
do oportunidades de monitoramento inéditas – exigirá que 
a equipe clínica monitore, interprete e responda a fluxos 
adicionais de dados biomédicos coletados remotamente e 
automaticamente.3 

À medida que a importância da Ciência de Dados 
cresce na prática clínica, aumenta a necessidade de que 
os profissionais da Saúde compreendam e incorporem con-
ceitos como IA, aprendizado de máquina (machine learning 
ou ML) e aprendizado profundo (deep learning ou DL). Nesse 
contexto, se insere esse trabalho, que apresenta os princípios 
básicos da IA, o status atual e as perspectivas futuras de sua 
aplicação na Medicina, em especial na Cardiologia.

O conceito de IA foi proposto em 1956, por um cientista da 
computação americano John McCarthy, durante um seminário 
em Dartmouth College, em Hanover (New Hampshire, EUA), 
que reuniu pesquisadores renomados dedicados ao estudo 
da inteligência.2 O termo IA nasce da ambição de capacitar 
computadores para realizar tarefas desempenhadas pelo 
cérebro humano. A estratégia utilizada, na maioria das vezes, 
é baseada em aprendizado supervisionado da máquina. Um 
conjunto de dados de entrada é decisivo para obter dados 
de resposta, expressos basicamente em função de proba-
bilidades, gerando um parâmetro ou um número. Segundo 
Morsh,4 IA são máquinas e algoritmos com capacidade de 
dar respostas racionais a situações diversas e cada vez mais 
complexas – o que inclui demandas da Medicina. Assim, a IA 
em Medicina é o uso de computadores que, analisando um 
grande volume de dados e seguindo algoritmos definidos 
por especialistas da área, são capazes de propor soluções 
para problemas médicos.5

Em outras palavras, é fazer com que máquinas repro-
duzam tarefas que, atualmente, são feitas por nós. Está 
relacionada à capacidade das máquinas serem capazes de 
aprender, identificar, perceber e decidir. Para tanto, é neces-
sário grande volume de dados de qualidade, que apresentem 
consistência, integridade, precisão e conformidade.

A IA é um conceito amplo, que possui várias subáreas, 
dentre elas o ML, que é uma parte da IA, e o DL é uma parte 
do ML.6 (Figura 1) 

Os sistemas de IA são regidos por algoritmos usando 
técnicas como ML e DL para demonstrar “comportamento 
inteligente.”7 Com relação ao ML, um computador “aprende” 
quando o software é capaz de prever e reagir com sucesso 
ao desdobramento de cenários com base em resultados 
anteriores. O ML é o processo pelo qual os computadores 
desenvolvem o reconhecimento de padrões ou a capacidade 
de aprender continuamente ou fazer previsões com base em 
dados, e podem fazer ajustes sem serem especificamente 
programados para isso. Este processo automatiza, com 

eficiência, o processo de construção de modelos analíticos 
e permite que as máquinas se adaptem a novos cenários 
de forma independente.

Morsh4 elenca potenciais vantagens da aplicação da IA 
na Medicina, dentre elas, destacam-se:  
• Rápida pesquisa, recuperação e correlação de dados;
• Monitoramento remoto de pacientes em tempo real;
• Otimização da classificação de risco de pacientes em 

tempo real;
• Identificação de tendências em populações específicas;
• Previsões quanto aos riscos de doenças;
• Composição de tratamentos personalizados, elaborados 

de acordo com o histórico do paciente;
• Coleta, armazenamento e cruzamento automático de dados 

para melhorar a precisão e agilidade dos diagnósticos;
• Realização de cirurgias à distância, dando suporte a robôs;
• Suporte ao autocuidado/autonomia, fornecendo informa-

ções assertivas ao paciente;
• Favorece a transformação digital em hospitais e clínicas 

médicas;
• Cálculo da dosagem correta de medicamentos, bem como 

identificação de interação medicamentosa;
• Melhoria da produtividade dos funcionários, que passam 

a contar com a automação de tarefas repetitivas;
• Agilidade no diagnóstico através de imagens coletadas 

em exames; e
• Apoio à gestão de consultórios, clínicas e hospitais.

A tecnologia de IA lida com enormes quantidades de 
informações, apresentando um potencial incalculável para 
trazer grandes benefícios à medicina cardiovascular.8 O cam-
po da medicina cardiovascular utiliza uma grande variedade 
e quantidade de biossinais, por isso existem muitas situa-
ções em que a IA pode contribuir.9 A IA vem demonstrando 
aplicações promissoras na área cardiológica e vem sendo 
avaliadas em diferentes frentes, como no monitoramento 
remoto de pacientes crônicos por meio de aplicativos. Talvez 
as aplicações mais maduras estejam no campo do apoio 
ao diagnóstico médico, com a automatização de interpre-
tação de imagens e traçados por meio do reconhecimento 
de padrões e identificação de anormalidades em exames 

Figura 1. Representação da relação entre inteligência artificial, 
aprendizado de máquina e aprendizado profundo. Adaptado de 
Kodera et al.6
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como eletrocardiograma (ECG), ecocardiograma, tomografia 
computadorizada, ressonância magnética e medicina nuclear. 
Outra vertente que vem crescendo está relacionada aos 
algoritmos de predição de risco, empregados para prever 
a mortalidade e complicações após cirurgia cardiovascular, 
implante de TAVI e outros procedimentos.

Se por um lado as perspectivas de aplicação da IA em 
Medicina são gigantescas, por outro lado, vemos um desafio 
proporcional nos riscos de uso indevido ou má interpretação 
se não entendermos completamente os recursos, as arma-
dilhas e os aspectos éticos relacionados.6,9 

Souza Filho et al.,10 destacam que nem tudo são flores e 
ainda temos vários desafios a serem superados para efetiva 
aplicação de IA na Saúde, são eles: 1. limites éticos de uso 
(uso indevido com interesses outros que não a melhoria de 
desfechos clínicos e processos); 2. melhoria do conhecimento 
de matemática; 3. aquisição de dados confiáveis (banco de 
dados ou biblioteca representativos dos problemas a serem 
estudados, coletados e processados adequadamente); 4. 
segurança e confidencialidade dos dados; 5. necessidade 
de colaboração entre instituições (permite a construção de 
bancos saudáveis mais robustos); 6. atenção a erros (falhas 
devido à baixa qualidade dos dados); 7. gestão de cuidados 
baseados em dados.

REDES NEURAIS NA MEDICINA 
O mundo da ciência da computação e da IA, que ini-

cialmente encontrou pouca atenção na área médica, está 
trazendo novas aplicações com diferentes técnicas: como ML, 
DL e redes neurais - para revolucionar a Medicina moderna. 
A área da cardiologia também está se beneficiando dessa 
revolução tecnológica.11-16 

Como já abordado no item anterior, a IA através de suas 
diferentes abordagens para processar os dados (como ML e 
DL) tem expandido seus horizontes de aplicações na Medici-
na,17-19 notadamente em áreas onde o uso de algoritmos de 
análise de dados já se encontra maduro. Vemos uma tendên-
cia de crescimento de softwares e algoritmos de identificação 
e análise de imagens em exames diagnósticos, por exemplo.  

Entretanto, mesmo com todo o avanço dos algoritmos 
de IA para processar os dados, uma das limitações inerentes 
à computação de grandes quantidades de informações é o 
próprio hardware. Determinados processos computacionais 
exigem crescente poder de memória e processadores mais 
velozes. Isto inibe avanços em áreas onde aplicações médicas 
dependem de modelos preditivos ou analíticos complexos.

Modelos de redes neurais artificiais (RNA) funcionam nos 
princípios da rede neural biológica, onde cada neurônio está 
conectado com outros neurônios. Ele tem duas partes, ou 
seja, os dendritos e o axônio.20

No modelo biológico, sabemos que os dendritos atuam 
como receptores e o axônio como transmissor de informa-
ções. O núcleo do neurônio contém a informação que deve 
ser transferida.

As RNAs consistem em uma camada de entrada, cama-
das ocultas e camada de saída, enquanto as informações 
são alimentadas no modelo através da camada de entrada, 
processadas pelas camadas ocultas e enviadas da camada 
de saída. (Figura 2)

As RNAs estão ganhando importância no campo da 

modelagem preditiva devido à sua capacidade de modelar 
relacionamentos não lineares em um conjunto de dados 
de alta dimensão. Modelos de RNA são capazes de prever 
uma relação complexa entre variáveis, o que não é possível 
com outros modelos, como modelos de regressão logística.

Devido à sua capacidade de analisar os dados com rela-
ção não linear, os modelos de RNA estão sendo amplamente 
utilizados na área de diagnóstico, prognóstico, classificação, 
predição e análise de sobrevida. 

A Tabela 1 compara os modelos de redes neurais ar-
tificiais e os modelos tradicionais como os modelos de 
regressão logística.13

Os modelos de rede neural são usados no processamento 
de imagens em Radiologia, Medicina Nuclear, Dermatologia 
e Patologia. Modelos de RNA são aplicados para interpretar e 
classificar os sinais de eletroencefalograma (EEG) e ECG. Em 
relação aos ECGs, alguns trabalhos recentes se destacam, 
como o de Bos et al.20

Neste trabalho de Bos et al.,20 a síndrome do QT lon-
go (LQTS) é considerada como potencial alvo do uso da 
RNA por meio da IA e aprendizado de máquina, usando 
um ECG de 12 derivações aprimorado por IA (AI-ECG), 
para distinguir pacientes com síndrome do QT longo da-
queles que não têm a síndrome. Sabemos que a LQTS é 
caracterizada pelo prolongamento do intervalo QT e está 
associada a um risco aumentado de morte súbita cardíaca. 
No entanto, embora o prolongamento do intervalo QT seja 

Figura 2. Visão esquemática da estrutura da rede neural artificial, 
com camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma 
camada de saída. 

Tabela 1. Comparação entre RNA e modelos estatísticos tradicionais. 
(Adaptado de Renganathan13).

Parâmetros Capacidade 
de analisar relações não 

lineares 
Rede neural artificial

Capacidade de lidar com 
variáveis independentes 
correlacionadas

Superior aos modelos 
estatísticos tradicionais

Precisão de classificação Maior do que nos modelos 
estatísticos tradicionais

Interpretação de coeficientes/
pesos

Mais difícil do que nos 
modelos estatísticos 
tradicionais

Chances de overfitting Maiores do que nos modelos 
estatísticos tradicionais
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a característica marcante da SQTL, aproximadamente 40% 
dos pacientes com SQTL geneticamente confirmada têm 
um QT normal corrigido (QTc) em repouso. Distinguir pa-
cientes com SQTL daqueles com QTc normal é importante 
para diagnosticar corretamente a doença, implementar 
medidas preventivas simples de SQTL e iniciar terapia 
profilática, se necessário.

Uma rede neural convolucional multicamada foi usada 
para classificar os pacientes com base em um ECG de 10 
segundos e 12 derivações, ECG aprimorado por IA (ECG-AI). 
A rede neural convolucional foi treinada em 60% dos pacien-
tes, validada em 10% dos pacientes e testada nos demais 
pacientes (30%). Os resultados foram muito promissores. 
O ECG-AI foi capaz de distinguir pacientes com SQTL ocul-
ta eletrocardiograficamente daqueles que receberam alta 
sem diagnóstico de SQTL e fornecer uma antecipação de 
teste pré-genético com precisão de quase 80% do status do 
genótipo de SQTL. Este modelo pode auxiliar na detecção 
de SQTL em pacientes que se apresentam a uma clínica 
cardiológica e, com validação, pode ser o trampolim para 

ferramentas semelhantes a serem desenvolvidas para uso 
na população em geral.

Outros artigos têm buscado avaliar o emprego da RNA 
em diferentes cenários de pacientes cardiológicos, como 
destacamos na Tabela 2.

Embora a IA seja, muitas vezes, vista como um con-
ceito futurista e distante, a verdade é que esta tecnologia 
já está sendo utilizada em todo o tipo de áreas, incluindo 
a Cardiologia.11 Devido à digitalização de grandes quan-
tidades de dados, ao desenvolvimento de algoritmos de 
ML e às melhorias no poder do computador nas últimas 
décadas, a IA pode fornecer excelentes oportunidades 
para automação de tarefas, aplicação de medicina de 
precisão ou progresso de pesquisa por meio da detecção 
de padrões complexos em medicina bancos de dados. 
E, neste sentido, a RNA será uma poderosa adição ao 
processo de processamento de larga quantidade de 
dados dos pacientes, potencializando os algoritmos e 
modelos preditivos para auxílio no diagnóstico e na to-
mada de decisão clínica.

Tabela 2. Artigos e aplicações das redes neurais artificiais.

Artigo Aplicação

Artificial intelligence and machine learning in arrhythmias and 
cardiac electrophysiology.21

Na eletrofisiologia cardíaca, começamos a ver como a IA está 
mudando os mecanismos tradicionais para detectar e diagnosticar 
doenças, prever os resultados dos pacientes e entender e 
caracterizar os processos da doença. Ainda há um trabalho 
significativo para entender melhor os recursos, as armadilhas 
e a implantação apropriada da IA para que ela seja integrada 
clinicamente

An artificial neural network approach for predicting 
hypertension using NHANES data.22

Este trabalho enfoca um modelo de classificação de rede neural 
para estimar a associação entre sexo, raça, IMC, idade, tabagismo, 
doença renal e diabetes em pacientes hipertensos. Também 
mostra que técnicas de redes neurais artificiais aplicadas a grandes 
conjuntos de dados clínicos podem fornecer uma abordagem 
significativa baseada em dados para categorizar pacientes para 
gestão de saúde populacional e suporte no controle e detecção 
de pacientes hipertensos, o que faz parte dos fatores críticos para 
doenças do coração

Predicting neurological outcome after out-of-hospital cardiac 
arrest with cumulative information; development and internal 
validation of an artificial neural network algorithm.23

Neste estudo exploratório, as RNAs forneceram acurácia 
prognóstica de boa a excelente na previsão de resultados 
neurológicos em pacientes comatosos após parada cardíaca extra-
hospitalar usando variáveis clínicas e biomarcadores dos primeiros 
três dias de terapia intensiva

Developing neural network models for early detection of 
cardiac arrest in emergency department.24

A vigilância automatizada de paradas cardíacas seria útil em 
departamentos de emergência superlotados. O objetivo deste 
estudo é desenvolver e testar classificadores de redes neurais 
artificiais (RNA) para detecção precoce de pacientes com risco de 
parada cardíaca em departamentos de emergência

Development and validation of an artificial neural network 
algorithm to predict mortality and admission to hospital 
for heart failure after myocardial infarction: a nationwide 
population-based study.25

A identificação de pacientes com alto risco de desenvolver 
insuficiência cardíaca ou morte após infarto do miocárdio pode 
resultar em terapias personalizadas e monitoramento pela 
alocação de recursos para aqueles com maior risco

Contribution of neural networks in the diagnosis and 
treatment of cardiac arrhythmia.26

Encontrar um tratamento eficaz para a arritmia tornou-se 
um esforço muito importante para pesquisadores e médicos. 
Este artigo revisa as mais recentes metodologias utilizadas no 
diagnóstico e tratamento de arritmias. Eles incluem a aplicação 
de cinco tipos diferentes de redes neurais artificiais treinadas por 
aprendizado de máquina e alimentadas por inteligência artificial: 
convolucional, recorrente, feedforward, função de base radial e 
rede neural modular. Algumas dessas metodologias são mescladas 
para aumentar a precisão e eficácia
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BIOMARCADORES VOCAIS
Segundo Amorim,27 biomarcadores são parâmetros/

características que auxiliam na confirmação diagnóstica de 
intoxicação aguda ou crônica, investigação do prognóstico 
e da eficiência do tratamento realizado. Eles especificam 
alguns fatores como patológicos ou normais, indicando, 
também, respostas aos fármacos. Há diferentes tipos de 
biomarcadores, como os histológicos, físicos, fisiológicos, 
anatômicos e vocais. 

Segundo Fagherazzi et al.,28 “a voz humana é um meio rico 
que serve como fonte primária de comunicação entre os indi-
víduos.” É uma das formas mais naturais e energeticamente 
eficientes de interagir uns com os outros. A voz, como 
conjuntos complexos de sons provenientes de nossas 
cordas vocais, contém várias informações e desempenha 
um papel fundamental para a interação social, permitindo-
nos compartilhar insights sobre nossas emoções, medos, 
sentimentos e excitação, modulando seu tom ou ritmo. 

A evolução da tecnologia de voz, análise de sinal de 
áudio e os métodos de processamento/compreensão da 
linguagem natural abriram caminho para inúmeras aplicações 
potenciais da voz, como a identificação de biomarcadores 
vocais para diagnóstico, classificação ou monitoramento 
remoto de pacientes, ou para aprimorar a prática clínica.29,30

Os biomarcadores vocais atuam de maneira rápida e não 
invasiva, tendo baixo custo para avaliar grandes populações, 
além de permitir acompanhamento de pessoas com alto risco 
para determinadas doenças. Pesquisadores da Universidade 
de São Paulo, envolvendo uma equipe e trabalho multidiscipli-
nar, estão desenvolvendo o projeto Spira,31 instrumento capaz 
de reconhecer variações na voz de pacientes com COVID-19.

Os pulmões desempenham um papel crítico na produ-
ção da voz, e esta pode ser afetada pelo líquido intersticial 
e edema pulmonar. Assim, é biologicamente plausível que a 
infecção por coronavírus 2 da síndrome respiratória aguda 
grave (SARS-CoV-2) possa ser detectada pela análise do 
sinal de voz. Um estudo piloto recente foi publicado sobre a 
investigação da associação entre análise de voz e infecção 
por SARS-CoV-2 em um registro clínico multicêntrico pros-
pectivo.32 Os resultados do estudo com 272 participantes 
foram promissores, demonstrando que a análise de voz 
está associada à infecção por SARS-CoV-2 e pode melhorar 
significativamente a classificação quando comparada a um 
classificador baseado em sintomas autorrelatados. Os usos 
clínicos possíveis para tal ferramenta são muitos e podem 

incluir hospitais, shopping centers, aeroportos e centros de 
transporte público, para citar alguns. Outro uso clínico impor-
tante pode ser o apoio à decisão na classificação de candi-
datos a testes de PCR e se eles já precisam se auto-isolar 
ou estão apresentando sintomas relevantes.32

Além das soluções disponíveis no mercado de saúde su-
portadas pela IA, pesquisas de novas soluções estão em anda-
mento em centros de pesquisa internacionais e universidades 
brasileiras. Atualmente, pesquisadores brasileiros estão desen-
volvendo uma solução com biomarcadores vocais apoiados 
em IA para diagnóstico e acompanhamento de doenças. Uma 
equipe da Mayo Clinic identificou várias características vocais 
associadas a um histórico de doença arterial coronariana.33

Um outro estudo foi realizado por Maor et al.,34 com pa-
cientes com insuficiência cardíaca (ICC). A principal novidade 
desse estudo é que as características não invasivas do sinal 
de voz estão associadas a desfechos clínicos adversos, em 
pacientes com insuficiência cardíaca sintomática. A associação 
do biomarcador vocal com sobrevida ruim persistiu após ajuste 
para fatores de confusão relevantes e foi consistente em cada 
subconjunto de risco analisado, sugerindo uma associação 
independente. Assim, o estudo apoia o uso da análise do 
sinal de voz como biomarcador diagnóstico não invasivo para 
identificar pacientes com ICC de alto risco.34 Este é o primeiro 
estudo a documentar uma relação entre um biomarcador vo-
cal e resultados adversos entre pacientes com ICC, incluindo 
mortalidade e hospitalizações futuras. A análise do sinal vocal é 
um biomarcador não invasivo que pode auxiliar os profissionais 
de saúde na estratificação de risco individual do paciente. 

Juntamente com outras ferramentas digitais de saúde, 
como visitas virtuais e monitoramento domiciliar, tem o po-
tencial de auxiliar na prestação de cuidados de qualidade 
em comunidades rurais remotas. Isto trará benefícios tanto 
logísticos de monitoramento e diagnóstico precoce, bem 
como de custo-benefício associados ao acompanhamento 
desses pacientes.

Como qualquer campo impactado pela IA, as tecnolo-
gias de voz ou biomarcadores vocais precisam contar com 
algoritmos treinados em diversos conjuntos de dados, para 
limitar os preconceitos em relação a grupos sub-represen-
tados da população.

A Figura 3 sumariza as etapas recomendadas de avalia-
ção de um biomarcador de voz, com base no framework V3.35

Nos últimos anos, com o uso generalizado de dispositivos 
vestíveis e smartphones, há um interesse crescente em uma 

Figura 3. Etapas recomendadas de avaliação de um biomarcador de voz, com base no framework V3 Goldsack et al.35
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análise remota de voz como uma ferramenta complementar 
de telemedicina não invasiva. Algoritmos de aprendizado de 
máquina ajudaram a identificar associação entre voz e vários 
estados de doença, incluindo doença arterial coronariana, 
hipertensão pulmonar e pacientes com insuficiência cardía-
ca congestiva em risco de readmissão e/ou morte. A voz é 
apenas um exemplo dos muitos biomarcadores digitais que 
estão surgindo nos últimos anos devido aos avanços em IA 
e algoritmos de aprendizado de máquina, juntamente com 
registros eletrônicos de big data de alta qualidade.

Torna-se claro que a voz será cada vez mais usada nos 
futuros sistemas de saúde: biomarcadores vocais rastrearão 
os principais parâmetros de saúde remotamente e serão 
usados para fenotipagem profunda de pacientes ou projetar 
ensaios inovadores, abrindo caminho para a medicina de 
precisão, enquanto as tecnologias de voz serão integradas à 
clínica prática para facilitar a vida de pacientes e profissionais 
de saúde. Para que o campo alcance a maturidade, precisa-
mos passar de uma abordagem orientada para a tecnologia 
para uma abordagem mais orientada para a saúde, criando 
estudos e conjuntos de dados de alto valor, para fornecer 
evidências dos benefícios de tal abordagem.

CONSIDERAÇÕES FINAIS
Em suma, à medida que a quantidade de dados relativos 

ao paciente aumenta e continuamos a incorporar novos fluxos 

de dados biomédicos complexos à clínica, a IA se tornará es-
sencial para a prática médica diária. A incorporação da IA na 
Medicina é um processo sem volta, que terá grande impacto 
na qualidade e segurança do atendimento ao paciente, porque 
os profissionais serão capazes de interpretar mais dados e 
em maior profundidade.36,37 Para Quer et al.,36 os algoritmos 
de ML, quando projetados, validados e implementados ade-
quadamente, podem auxiliar na interpretação e sintetização 
de dados de cuidados de saúde provenientes de diferentes 
fontes, como se tivéssemos um subespecialista especializado 
a quem recorrer para cada paciente e cada situação clínica.

A comunidade médica deve estar qualificada para pro-
duzir, avaliar e conduzir a transformação digital, para que 
garanta melhores resultados na jornada dos pacientes e dos 
profissionais, que impacte positivamente na sustentabilidade 
do sistema e que viabilize melhor bem estar social. Assim, os 
profissionais da Saúde devem, portanto, assumir um papel 
de liderança na decisão de onde aplicar e como interpretar 
esses modelos.3,6 
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INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL PARA MONITORAMENTO 
REMOTO DO PACIENTE

ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR REMOTE PATIENT MONITORING

RESUMO
O monitoramento remoto do paciente (MRP) expressa a coleta e a transmissão de 

dados de saúde do paciente de fora do sistema de saúde para servidores, por meio de 
dispositivos. Esses servidores podem estar muito próximos do paciente (computação em 
borda), podem estar em nuvem ou em campo intermediário (computação em névoa). A 
coleta de sinais biológicos pode ser dividida em quatro categorias: equipamentos médicos 
estacionários, dispositivos implantáveis, dispositivos usáveis, prescritos por médicos e 
dispositivos monitores portáteis em geral. A Internet das Coisas Médicas (ICM) apresenta 
oportunidade de coletar grande volume de dados do paciente e de seu ambiente (poluição, 
temperatura, umidade, altitude, etc.). As quatro categorias de coleta de sinais biológicos 
podem transmitir esses dados continuamente ou ser desencadeados por eventos e pelo 
usuário. Essa transmissão pode ser direcionada para servidores próximos dos pacientes, 
sofrer encriptação, classificação, compressão e predição. A partir daí, pode ser encami-
nhada a interfaces (névoa/fog) que antecedem os computadores em nuvem. Neste nível 
intermediário, pode haver processamento computacional com menor latência, antes de 
ser encaminhada à nuvem. O emprego de ICM exige arquitetura adequada, com cuidados 
sobre a latência, assim como a segurança, acessibilidade, interoperabilidade e privacidade. 
Camadas intermediárias podem enriquecer esse ecossistema e transformar o modelo 
de assistência em saúde. Entre essas tecnologias, destaca-se o Blockchain, que provê 
privacidade e segurança, além de criar melhor gestão das transações de dados em saúde.

As plataformas de telecomunicações têm transformado esse cenário, especialmente 
através do 5G, que oferecem quatro elementos especiais: alta velocidade com capilarida-
de, confiabilidade com baixa latência, comunicação maciça de máquinas ou dispositivos 
médicos e aproveitamento de energia para recarga de dispositivos. Parte integrante do 
MRP é o processamento analítico dos dados, especialmente potencializados por Inte-
ligência Artificial (IA). Uma das maiores contribuições da IA no MRP é a diversidade de 
sinais utilizáveis. Os computadores analisam eventos repetitivos e derivam algoritmos 
ininteligíveis à cognição humana. A IA, alimentada por enorme volume de dados prove-
nientes dos pacientes e de seus ambientes, promoverá revolução sem precedentes na 
saúde. A explosão de dados proverá diagnósticos e tratamentos melhor informados, mais 
precisos e personalizados, de menor custo e maior eficiência.

Descritores: Inteligência Artificial; Telemonitoramento; Telemedicina.

ABSTRACT
Remote patient monitoring (RPM) is the collection and communication of patients’ 

healthcare data from outside the healthcare system to servers through devices. These 
servers can be very close to the patient (edge computing), in the cloud, or in the inter-
mediate space (fog computing). The collection of biological signals can be divided into 
four categories: stationary medical equipment, implantable devices, wearable devices 
prescribed by physicians, and portable monitoring devices in general. The Internet of 
Medical Things (IoMT) facilitates the collection of large volumes of data from patients and 
their environment (pollution, temperature, humidity, altitude, etc.). The four categories for 
biological signal collection can transmit this data continuously or when triggered by events 
and by the user. This transmission can be directed to edge servers close to patients and 
undergo encryption, classification, compression, and prediction. The data can then be 
forwarded to interfaces (fog) that precede the cloud computers. At this intermediate level, 
computational processing with lower latency can happen before sending the data to the 
cloud. The use of IoMT requires an adequate architecture that takes  latency, as well as 
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INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL PARA MONITORAMENTO REMOTO DO PACIENTE

INTRODUÇÃO
Atualmente, as doenças crônicas como asma, diabetes, 

afecções cardiovasculares e doenças mentais são as princi-
pais causas de morbidade e mortalidade em nosso meio. O 
número de pessoas vivendo com múltiplas doenças crônicas 
é crescente ante ao envelhecimento populacional e a progres-
siva adoção de hábitos de vida pouco saudáveis.1,2  Assim, há 
crescente interesse e necessidade de monitoramento remoto 
de pacientes para melhor controle dessas condições, além 
de sua prevenção. Também merece destaque a possibilidade 
de empoderamento dos pacientes para melhor gestão de 
suas próprias saúdes, apoiados por sistemas inteligentes. 
O MRP é um campo emergente do sistema de saúde que 
busca gestão da saúde/doença utilizando tecnologia da in-
formação e telecomunicações. Utiliza diferentes ferramentas 
para coletar dados biológicos a partir do ambiente domiciliar 
ou mesmo do trabalho das pessoas/pacientes e os transmite 
para profissionais de saúde a fim de avaliação e recomenda-
ções.3 O número de dispositivos para MRP cresceu de 325 
milhões em 2016 para 929 milhões em 2021.4

Uma revisão sistemática sobre as experiências e expec-
tativas sobre MRP dos pacientes com doenças crônicas 
mostrou respostas que merecem a atenção dos profissionais 
de saúde: 62% dos pacientes preferem médicos que utilizem 
seus dados provenientes de MRP. Cerca de 78% dos pacientes 
estão dispostos a fornecer aos medicos acesso aos dados 
de seus dispositivos de monitorização. Até 67% dos usuários 
aceitarão utilizar MRP fornecida por sua seguradora de saúde, 
desde que tenham prêmios em reduções de mensalidades.5 
Ainda sob a perspectiva dos usuários, as principais barreiras à 
adoção de MRP são: a estética dos devices, sua usabilidade/
ergonomia, seu custo e a capacidade do sistema em prover 
resposta em tempo adequado.6

 O avanço exponencial da velocidade de processamento 
computacional, a progressiva miniaturização, a custos cada 
vez menores, aliados ao também fenomenal progresso dos 
meios de comunicação, criam ambiente fomentador de cama-
das progressivas de soluções. Desde 1965, Gordon Moore, 
co-fundador da Intel, previu que o número de transistores 
incorporados em um chip iria dobrar a cada dois anos. Essa 
previsão foi batizada de “lei de Moore” e tem sido observada 
até a atualidade.7 Recentemente, a publicação da supre-
macia quântica, em que um processador supercondutor 

security, accessibility, interoperability, and privacy into account. Intermediate layers can 
enrich this ecosystem and transform the healthcare model. Blockchain stands out among 
these technologies. It provides privacy, security, and better management of healthcare data 
transactions. Telecommunication platforms have changed this scenario, especially through 5G 
technology, which offers four special elements: high speed with capillarity, reliability with low 
latency, massive communication between machines or medical devices, and use of energy 
to recharge devices. The analytical processing of data is an integral component of RPM, 
especially when enhanced by artificial intelligence (AI). One of the biggest contributions of 
AI to RPM is the diversity of usable signals. Computers analyze repetitive events and derive 
algorithms unintelligible to human cognition. Powered by massive amounts of data from 
patients and their environments, AI will drive an unprecedented revolution in healthcare. 
The data explosion will provide better-informed, more accurate, and customized diagnoses 
and treatments at lower costs and with better efficiency.

Keywords: Artificial Intelligence; Telemonitoring; Telemedicine.

programável, o Sycamore, processou em 200 segundos tarefa 
que o estado da arte dos supercomputadores atuais levaria 
10 mil anos.8 O limite de Moore parece estar a caminho da 
superação. No iníco, a MRP se limitava à transmissão de 
ondas, como eletrocardiograma, à distância. Atualmente, a 
miniaturização de sensores já nos apresenta a realidade dos 
nano-sensores, capazes de “sentir” variações plasmáticas 
de eletrólitos a partir de chips sub-cutâneos.9

Por outro lado, há respeitável desafio para a implemen-
tação das tecnologias disponíveis no ambiente da saúde, 
como a inter-operabilidade, a privacidade, a segurança, o 
estabelecimento de padrões tecnológicos e protocolos de 
tele-comunicação, o acompanhamento regulatório, especial-
mente das tecnologias que ocultam seus próprios algoritmos, 
as análises de custo/efetividade, entre outros.10, 11

Aplicar inteligência artificial (IA) aos dados coletados pela 
MRP oferece salto adicional à saúde. Algumas aplicações já 
se mostraram superiores aos médicos quanto à capacidade 
diagnóstica. Ainda assim, estudos de IA precisam demonstrar 
alguns fundamentos: imparcialidade (dados imputados e o 
modelo devem ser livres de vieses), robustês(os sistemas 
devem ser seguros), explicabilidade ( as decisões tomadas 
pelos modelos precisam ser entendidas pelos usuários) e 
transparência ( informações sobre seu desenvolvimento, 
aplicação e manutenção).12 Esses elementos ajudam o enga-
jamento dos profissionais de saúde, ao entenderem que serão 
ferramentas complementares e dependentes da inteligência 
humana.13 Os profissionais sem IA serão substituídos. Mas, 
por outros profissionais que utilizem IA.

COMPONENTES DO MONITORAMENTO 
REMOTO DO PACIENTE

Um sistema de MRP consiste, basicamente de três com-
ponentes fundamentais: tecnologia para aquisição de dados, 
rede de transmissão e plataforma de processamento e aná-
lise.3 Cada componente pode se diferenciar desde tecnolo-
gias simples às mais sofisticadas, oferecendo capacidade 
exponencial de ampliação do alcance e resolutibilidade. 

Quanto à aquisição, pode se dar através de sensores 
ou dispositivos, como telefones celulares, com sensores 
embarcados e capacidade de transmissão sem fio e pode 
ser dividida em quatro categorias: equipamentos médicos 
estacionários, dispositivos implantáveis, dispositivos usáveis, 
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prescritos por médicos e dispositivos monitores portáteis em 
geral.3 A base da aquisição dos dados está nos sensores. 
Estes experimentam evolução que acompanha a previsão de 
Moore. Além de redução de tamanho, passam a hospedar 
capacidade computacional em si mesmos e, mais relevante 
ainda, carregam sua própria comunicação. 

INTERNET DAS COISAS MÉDICAS 
E MONITORAMENTO REMOTO

Internet das coisas (IdC)se refere a um conjunto conec-
tado de qualquer coisa, a qualquer momento, em qualquer 
lugar, para qualquer serviço através de qualquer rede (de 
telecomunicações).14

A idéia de conectar pessoas a objetos físicos através da 
IdC, mais especificamente, internet das coisas médicas(IdCM) 
ou das nano-coisas médicas(IdNCM), pode trazer impressio-
nantes incrementos na qualidade de vida.  Para isso, é preciso 
transformar esses objetos em suas versões “inteligentes”. De 
fato, esses objetos passam a capturar, compartilhar e comu-
nicar dados das pessoas com servidores, onde esses dados 
possam ser analisados para entregar serviços inteligentes. 
Entre os objetos que podem se tornar inteligentes estão os 
carros, casas, eletrodomésticos, relógios, anéis, óculos, 
camas de hospital, dispensadores de comprimidos, etc.15 

O mercado mundial de IdCM (somente IdC para saúde) 
pode chegar a U$534 bilhões em 2025.16 

A arquitetura básica da IdC consiste de cinco camadas:   
percepção, rede, Middleware ( pacote de software que atua 
na interface entre os componentes do ecossistema de IdC), 
aplicação e gestão. Essa arquitetura permite captura e coleta 
de dados de pessoas, assim como de sua ecologia (umidade 
do ar, temperatura ambiente, poluição, etc).16 Um exemplo 
intrigante de sensores ambientais é um modelo de lâmpa-
da capaz de monitorar a frequência cardíaca, temperatura 
corporal e o sono.17 Sua versão wi-fi se comunica com as 
plataformas inteligentes Alexa, Google e Samsung. Já sua 
versão Bluetooth se comunica com Alexa, por enquanto. A 
consequência natural desse monitoramento contínuo de toda 
fonte de dados possíveis é a maciça geração e sobrecarga 
da transmissão, do armazenamento e do processamento. 
Por isso, é fundamental que se estruture rede hierárquica de 
comunicação, conforme descreveremos adiante.14 Há desa-
fios relevantes quanto à segurança, especialmente devido à 
diversidade dos sensores, que não são objeto de uma única 
estratégia, como criptografia. Alguns sensores são ativos e 
contém bateria, como os relógios. Outros, são passivos e 
sem baterias, como RFID (identificação por radiofrequência). 
Da mesma forma, os protocolos de comunicação podem 
consumir muita energia, como wifi, ou não, como bluetoooth 
de baixa energia. A estratégia de segurança, que envolve 
autenticação (cada dispositivo envolvido na comunicação 
precisa ser identificável), confidencialidade ( somente pessoas 
autorizadas têm acesso aos dados) e integridade (os dados 
não podem ser modificados durante seu trajeto), precisa estar 
nas duas pontas, do sensor e do centro de processamento.15-17

Outro desafio é a privacidade. Os usuários precisam sa-
ber o destino de seus dados e ter segurança que não serão 
explorados para fins não autorizados, o que pode impactar 
muito na aceitação da tecnologia. Mais adiante, discutiremos 
soluções como blockchain.

O ambiente de IdC precisa lidar com a heterogeneidade 
dos fabricantes, protocolos de comunicação e inter-operabili-
dade. É fundamental a padronização para que a oportunidade 
seja amplamente aproveitada em saúde. 

COMPUTAÇÃO EM NUVEM, EM 
“FOG” E COMPUTAÇÃO DE BORDA

À medida que a necessidade de “Data Centers” aumentava, 
devido ao aumento de processamento em lotes e aplicações 
remotas, nasceu a interessante alternativa da computação em 
nuvem, que oferece estrutura compartilhada de servidores 
remotos com todos os requerimentos de um Data Center. Esse 
conceito baixou custos, retirou complexidade das operações 
e ampliou exponencialmente a capacidade de hospedagem e 
processamento de dados.  O amplo emprego de IdCM, cole-
tando dados dos pacientes e de seus ambientes, promoverá 
maciça produção de dados a serem transportados desde a 
coleta até o processamento. Esse volume de dados é um 
desafio para as arquiteturas de MRP, não só pela sobrecarga 
de dados, mas, pelo consumo de energia.18 Um exemplo 
são as tecnologias que coletam dados sem contato com 
o paciente, como câmeras que capturam imagens faciais 
continuamente e, através de computação visual conseguem 
detectar arritmias cardíacas.19 O volume de dados gerados 
por uma única câmera chega a 40 GB por dia, sendo inviável 
a arquitetura de nuvem para esta aplicação.  A necessidade 
de segurança, privacidade e integridade dos dados requer 
especial infra-estrutura para que a fluência não seja afetada, 
especialmente em situações que requeiram baixa ou nenhuma 
latência, como exemplo, o controle automático de injeção de 
insulina a partir de sensores inteligentes de glicemia.

Essas operações que exigem baixa ou nenhuma latência 
necessitam estrutura intermediária (nodes) nas proximidades 
da captura dos dados. Essa estrutura intermediária coleta, 
comprime e processa dados antes de enviá-los a uma nuvem 
intermediária (fog) que esteja próxima do paciente. Ali pode 
haver análise dos dados, seja por profissionais de saúde ou 
por IA, retornando orientação ao paciente.20 

O emprego eficiente das diferentes alternativas de IdCM 
exigirá arquiteturas apropriadas para cada aplicação. O 
conceito de computação de borda e nuvens intermediárias 
pode viabilizar o pleno aproveitamento do alto volume de 
dados submetidos a diferentes modelos de IA.20 

Uma das mais significativas transformações a propiciar 
essa arquitetura é a tecnologia 5G.21 A Tabela 1 apresenta os 
principais diferenciais dessa tecnnologia, em comparação 
com as anteriores. Destacam-se a baixa latência, a velo-
cidade, baixo consumo de energia e a maior capacidade 
de conectar múltiplos dispositivos. Uma revolução para a 
integração com os diferentes dispositivos médicos remotos 
e IdC é a capacidade de aproveitar e transportar energia, 
recarregando estes dispositivos ou dispensando baterias.22

A consequência final dessa arquitetura e os múltiplos dis-
positivos conectados às pessoas ou ao ambiente é a maciça 
geração de dados. O cuidado com a jornada do dado, além 
dos aspectos de segurança, privacidade e confidencialidade, 
repesentam a maior transformação desse ecossistema, tanto 
em indicadores clínicos, como em monetização. Por isso, a 
seguir, apresentaremos a sugestão de Blockchain para segu-
rança, privacidade e monetização por contratos inteligentes.
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BLOCKCHAIN E MONITORAMENTO 
REMOTO – DA SEGURANÇA AOS 
CONTRATOS INTELIGENTES

 No artigo Data is a Toxic Asset23 Bruce Schneier faz um 
brilhante paralelo entre o armazenamento de grandes volumes 
de dados e os terríveis riscos envolvidos em um eventual vaza-
mento das informações coletadas. Utilizando os fundamentos 
apresentados por Schneier, podemos realizar um paralelo entre 
armazenamento de dados e a indústria petrolífera: o petróleo 
armazenado nos bolsões profundos da terra é um ativo tóxico. 
Quando ocorrem vazamentos durante qualquer uma das etapas 
de sua cadeia logística ou de produção, as consequências 
são desastrosas para o meio ambiente. Dados vazados são 
tóxicos, pois trazem consequências também desastrosas para 
indivíduos, organizações e todos aqueles que direta ou indi-
retamente participam de sua cadeia logística e de produção.

Nos meios de armazenamento e compartilhamento de 
dados tradicionais24 faz-se necessária uma entidade centra-
lizadora, controladora e certificadora que garante, através de 
sua reputação, a segurança e confiabilidade das informações. 
Infelizmente, mesmo grandes corporações, que investem 
centenas de milhões de dólares em segurança, são vítimas 
de vazamentos catastróficos de dados. Isso nos mostra que 
o modelo tradicional de armazenamento e compartilhamento 
de informações não é adequado aos desafios relatados nos 
capítulos anteriores. 

Incrivelmente, uma tecnologia criada em 1494 pelo padre 
Luca Pacioli25 trouxe a chave para resolver esse gigantesco 
problema. Pacioli criou o livro razão ou “ledger”, uma ferra-
menta contábil para o monitoramento de entradas e saídas. 
No encadeamento lógico do livro razão, entradas (créditos) e 
saídas (débitos) devem estar concatenadas e arranjadas em 
uma estrutura linear que permite que os dados sejam ade-
quadamente controlados e auditados. Mas qualquer pessoa 
com acesso ao livro razão pode ver os dados ali contidos 
e isso é um componente indesejável para a segurança dos 
dados. Foi então que outra tecnologia que nasceu na antigui-
dade foi utilizada para resolver essa limitação, a criptografia. 
Através da criptografia mesmo que alguém tenha acesso a 
informações vazadas não poderá visualizar o seu conteúdo. 
Tendo como base essas duas tecnologias, o criptógrafo David 
Chaum26 fundou em 1983 a empresa DigiCash e seu produto 
E-cash que pretendia criar uma moeda eletrônica com total 
proteção das transações através da anonimização dos da-
dos sensíveis envolvidos nas operações de crédito e débito. 
Os conceitos criados por Chaum foram então utilizados e 
aprimorados por Nick Szabo,27 um dos sócios da DigiCash, 
que realizou uma pesquisa em contratos digitais e moedas 

digitais que culminaram com a criação de uma moeda digital 
chamada Bit Gold. A tecnologia da DigiCash estava muito à 
frente de seu tempo e a empresa foi fechada, mas a semen-
te plantada por Chaum e Szabo veio a florescer em 2008, 
quando Satoshi Nakamoto (pseudônimo de uma pessoa 
até o momento desconhecida), publica o artigo “Bitcoin: A 
Peer-to-Peer Electronic Cash System.”26 No artigo, Nakamoto 
propõe uma solução alternativa às transações que existem 
no mundo atual, onde essas dependem quase totalmente de 
instituições centralizadoras que funcionem como garantidoras 
das transações. Ele aponta que a centralização aumenta os 
riscos, pois caso um atacante assuma o controle da institui-
ção comprometerá totalmente suas transações, e aumenta 
os custos das transações e não tem segurança garantida, 
já que uma transação pode ser revertida mesmo após a 
realização de uma operação e isso faz com que as partes 
envolvidas desconfiem umas das outras, o que aumenta os 
gastos com atividades de acreditação e anti-fraude. Por isso, 
segundo Nakamoto, existe uma necessidade latente da rea-
lização de transações entre duas ou mais partes de maneira 
descentralizada, com a impossibilidade de serem revertidas 
e com rotinas transacionais que protejam adequadamente 
os envolvidos. Foi então proposto o Blockchain como uma 
maneira elegante de resolver esse problema.28

Se fossemos explicar o que é Blockchain para uma criança 
diríamos que é como brincar de Lego, mas todos os seus 
amigos devem concordar com você quando for movimentar 
uma peça. Isso significa que a segurança das transações é 
garantida pela soma de todos os elos da corrente e não mais 
pela resistência do seu elo mais fraco. A descentralização 
é então transformada em uma imensa camada a grande 
proteção. Para um atacante, invadir um único sistema cen-
tralizado é uma tarefa factível, que exige apenas paciência, 
tempo e recursos, mas invadir um sistema descentralizado 
formado por milhares de pares (peers) é tarefa praticamente 
impossível com os recursos computacionais disponíveis.

Portanto, o armazenamento de dados em uma nuvem 
descentralizada garante a segurança, inviolabilidade, audi-
toria, transparência e consistência das informações e isso é 
o que justamente buscamos para garantir que os dados dos 
pacientes estejam adequadamente armazenados e sejam 
acessados apenas por indivíduos e organizações autorizados.

É importante entender que Blockhain é apenas um tipo de 
tecnologia de livro razão distribuído (Distributed Ledger Technolo-
gy – DLT).27 Usualmente os meios de comunicação tratam todos 
os DLTs como Blockchain, mas isso é uma forma equivocada e 
simplista de tratar a questão.29 Blockchain foi o tipo de DLT criado 
para que a criptomoeda Bitcoin pudesse surgir e prosperar, ou 
seja, tecnologia Blockchain é apenas um tipo de DLT.

Tabela 1. Principais diferenciais das redes 5G, em comparação com 4G e Wi-Fi.

Característica Descrição Wi-Fi 4G 5G

Latência
Retardo entre envio e recepção 
do dado. Quanto menor, mais 
“tempo real”

20 milisegundos 30 a 50 milisegundos 1 a 10 milisegundos

Velocidade Velocidade esperada por 
usuário/dispositivo 1 Gbps 20 a 50 Mbps 1 Gbps

Densidade de Conexão Número de devices conectados 
por unidade de área 8 por parte 12 por parte 100 por parte

Energia Consumo comparativo Médio Alto Médio
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A tecnologia dos “DLTs” evoluiu assombrosamente nos 
últimos anos e grandes entraves para a sua adoção no arma-
zenamento e compartilhamento de dados foram removidos, 
o maior deles era o custo computacional e energético neces-
sário envolvidos em sua operação. Atualmente, tecnologias 
de oráculos descentralizados (Descentralized Oracles), como 
a disponibilizada pela Chainlink, permitem a interconexão de 
DLTs com bases de dados node, fog ou cloud com custo 
computacional adequado para essa operação.30

Essa estrutura DLT combinada com a anonimização dos 
dados dos pacientes e a utilização de contratos inteligentes 
híbridos permitirá que essas informações sejam monetiza-
das com total controle e segurança, criando a ponte para a 
remoção da toxicidade dos dados e permitindo o nascimento 
de uma nova e poderosa fonte de informações para dados 
clínicos, dados de estudos, dados demográficos, dados 
transacionais, dados de performance, dados epidemiológicos, 
dados de mercado, dados genômicos, dados de mundo real 
(dispositivos, vestíveis e aplicativos), prescrições, dispensa-
ções entre outros.

Em recente artigo de revisão, Pranav Ratta discute as 
principais vantagens de Blockchain para viabilizar IdM, es-
pecialmente, descentralização, inviolabilidade, segurança, 
privacidade e transparência.31

A conjunção de todos esses elementos criará uma indús-
tria que atenderá as legislações vigentes e criará as bases 
para uma gigantesca revolução na medicina.

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E O 
PENSAMENTO ANTROPOMÓRFICO 
REVERSO

Inteligência artificial, iniciada na primeira metade do 
século 20, é definida como a utilização de computadores 
para modelar comportamento inteligente, com a mínima 
(ou nenhuma) interferência humana. Um de seus mais re-
levantes aspectos foi discutido por Eric Topol em seu livro 
Deep Medicine, o pensamento antropomórfico reverso.32 Os 
homens são condicionados a esperar dos computadores a 
lógica de seus próprios pensamentos. O entendimento de 
que aos computadores bastam os eventos repetitivos para 
que criem algoritmos a partir de grandes volumes de dados 
é um grande avanço. Tivemos essa experiência quando um 
engenheiro de nosso grupo sugeriu treinar máquinas para 
detecção de infarto a partir de uma derivação de eletro-
cardiograma.33 O nosso modelo mental, como médicos, é 
hipotético-dedutivo. Muitos pesquisadores concordam que 
os processos intuitivos são as principais fontes geradoras 
de hipóteses diagnósticas pelos médicos.34 Por outro lado, 
o aprendizado de máquina depende do desenvolvimento 
de um algoritmo que “aprenda” padrões relevantes de 
um conjunto de dados (dados de aprendizagem) para, 
então, fazer predições sobre outro conjunto desconhecido 
de dados. Para que o aprendizado ocorra, os dados de 
aprendizagem precisam ser classificados conforme sua 
associação com a solução. Por isso, são chamados valor 
de referência. Essa é uma das etapas mais desafiadoras 
da IA, pois se há mínimos erros na classificação de bilhões 
de dados, o produto pode ser desastroso.34

Cardiologistas detectam a hipótese de um infarto através 

do eletrocardiograma, avaliando desvios do segmento ST a 
partir de diferentes derivações. Como máquinas, a partir de 
uma amostra de 8511 ECGs da base de dados do programa 
LATIN (Latin America Telemedicine Infarct Network) treinamos 
modelo de aprendizado profundo de máquina (camadas 
encadeadas de forma hierárquica) para o diagnóstico de 
infarto com supra de ST(STEMI) a partir de cada derivação 
do ECG. Obtivemos acurácia de 90,5% para a derivação V2.33 
A derivação mais utilizada em relógios inteligentes, como o 
Apple Watch, é D1,35 para a qual obtivemos área sob a curva 
ROC de 0,85. 33 (Figura 1)

Entretanto, pode-se aplicar o relógio em outras regiões, 
além do pulso, em busca de outras derivações, como D2, 
D3 e precordiais modificadas.35

A seguir, partimos para a validação do modelo na prática 
clínica (Roberto Botelho). Na Figura 2 observamos os acha-
dos do primeiro paciente avaliado. No sentido anti-horário, 
o eletrocardiograma de 12 derivações, o registro do ECG de 
uma derivação através do Apple Watch e a resposta do algo-
ritmo (69% de chance de STEMI). Na Figura 3, observamos 
a angiografia coronária antes e após angioplastia primária 
deste primeiro paciente.

Na Figura 4, o ECG de uma paciente encaminhada com 
desconforto torácico. As alterações de ST e T na parede 

Figura 1. Área sob a Curva (Curva ROC) calculada a partir da 
sensibilidade e especificidade do algoritmo para detecção de infarto 
utilizando-se a derivação D1 do ECG.

Figura 2. No sentido anti-horário, o eletrocardiograma de 12 
derivações, o registro do ECG de uma derivação através do Apple 
Watch e a resposta do algoritmo (69% de chance de STEMI).

Curva ROC

Taxa de Falso Positivos

Ta
xa

 d
e 

Ve
rd

ad
ei

ro
 P

os
iti

vo
s

Rev Soc Cardiol Estado de São Paulo 2022;32(1):18-26



2323

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL PARA MONITORAMENTO REMOTO DO PACIENTE

anterior, ante ao quadro clínico, faziam suspeitar-se de 
infarto anterior. A resposta do algoritmo: 77% de chance 
de não ser infarto, resposta confirmada pela coronario e 
ventriculografia. (Figura 5)

A figura 6 mostra um caso típico de ECG diagnósti-
co de supradesnivelamento de ST em parede anterior, 
algoritmo sugerindo 82% de chance de infarto, na fase 
hiper-agudo do evento.

Podemos observar nesses exemplos a capacidade da 
máquina “pensar” diferente, a partir de variáveis desconhe-
cidas pelo homem. Sob o mesmo princípio, há modelos 
que aplicam reconhecimento de voz para detecção de de-
pressão.36 Essas linhas de pesquisa convidam à busca de 
outras fontes de escores a partir de grandes lagos de dados, 
gerados a partir de MRP. 

Para a digestão desse enorme lago de dados, especial-
mente informações relevantes que não estejam estruturadas 
(por exemplo, texto livre), um programa computacional utili-
zando IA pode ler esses dados e guardar para uso posterior. 
Esses algoritmos são baseados em processamento de lingua-
gem natural (PLN) e podem extrair significado, sentimento, ou 
mesmo a intenção de um texto escrito por humano.37 Entre 
as aplicações de PLN em MRP, destacamos:

Gravação de notas por pacientes, extraídas de consultas 
médicas, ou por médicos, durante procedimentos cirúrgicos.

Chatbots (programas que tentam similar um humano na 
conversa com as pessoas) conseguem interagir com pacientes e 
auxiliar na condução de diagnósticos e orientações terapêuticas. 

Há aplicações de “Entendimento” de Linguagem Natural 
(ELN) que se conectam a bancos de dados e “entendem” 
a anamnese, correlacionam com histórico do prontuário 
e recomendam intervenções apropriadas, baseadas em 
diretrizes, individualizadas para a realidade do paciente.38

O sistema de saúde do Reino Unido tem integrado o Ba-
bylon health para um grupo de usuários. Através de avançados 
algoritmos de IA, os pacientes podem interagir com Chatbots, 
avaliar seus sintomas, receber recomendações, inclusive pres-
crições, ou, automaticamente, agendar e ativar videoconsultas 
com médicos triados conforme a especialidade.39

Da mesma forma, é muito fértil a interação dos dados 
biológicos com os ambientais, oportunidade nunca explora-
da de maneira síncrona: qual a pressão arterial, frequência 
cardíaca, saturação de oxigênio, timbre da voz, umidade 
do ar, nível de Co2 do ar inspirado no momento de uma dor 
torácica, por exemplo.

APLICAÇÕES ATUAIS E EVIDÊNCIA 
DE IMPACTO CLÍNICO

O rápido crescimento de tecnologias para MRP ultrapas-
sou a capacidade de implementação estruturada de modelos 
de impacto clínico. Há um hiato entre a tecnologia disponível 
e aquela aplicada na prática clínica. Considerada a dimensão 
das potencialidades e a heterogeneidade das soluções, assim 
como os seus pilares, seja do setor de saúde, de tecnologia da 
informação ou de telecomunicações, torna-se desafiador avaliar 
os modelos propostos. Algumas soluções de MRP podem 

Figura 3. Imagem da coronária direita ocluída ( à esquerda) e após 
angioplastia primária (à direita).

Figura 6. No sentido anti-horário, o ECG, foto da angiografia pré e 
pós angioplastia primária e a resposta do algoritmo, sugerindo 82% 
de chance de Infarto.

Figura 5. Resposta do algoritmo com 77% de chance de não ser 
infarto. À direita, a foto da angiografia da coronária esquerda e 
ventriculografia em systole.

Figura 4. ECG de 12 derivações de uma paciente com desconforto 
torácico.
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gerar excesso de alertas inapropriados e aumentar procuras 
por hospitais.40 Outras propostas podem sofrer interferências 
desde a captura de dados, a transmissão e o processamento 
e não detectar pacientes graves. Medir indicadores neste am-
biente é complexo. A implementação na prática clínica sofre 
barreiras de orçamento, educação e aderência dos pacientes, 
especialmente os mais idosos e a integração com os diferentes 
sistemas e prontuários de pacientes.41 

Soon et al., realizaram uma revisão da literatura sobre 
dispositivos para MRP.40 Entre os dispositivos, adesivos, 
sensores embarcados em vestuário, cintas torácicas, cintas 
de braço e pulseiras. Estas, as mais estudadas, apresentam 
estudos revisados por pares confirmando sua validade e con-
fiabilidade, assim como correlação com indicadores clínicos. 
Porém, concluem que há grande lacuna a ser preenchida por 
estudos clínicos mais robustos.

Uma revisão sistemática identificou 347 estudos e avaliou 
62.41 A maioria foram estudos randomizados(N=44), dez 
destes foram duplo cego. Houve sete estudos de coorte e 
um estudo caso-controle. Outros 10 foram observacionais. 
As características clínicas da maioria dos estudos eram de 
populações de pacientes crônicos.  Em 23% foram doenças 
respiratórias (asma), em 18%, controle de peso, outros 18% 
foram doenças metabólicas (diabetes tipo 1 e 2) e 16% doen-
ças cardiovasculares, predominando insuficiência cardíaca. A 
análise desses estudos revelou predomínio de impacto positivo 
quanto à custo-efetividade, assim como quanto aos indicado-
res clínicos avaliados, como necessidade de hospitalização.

Alguma aplicação de IA em MRP mercem atenção, seja 
pelo alcance, ou pela diversidade de variáveis capazes de 
entregar análises relevantes. Senão, vejamos:

A Apple embarcou em seu relógio tecnologia de pulso-
pletsmografia para detecção do ritmo cardíaco e eletrocar-
digrafia de uma derivação. Em um estudo clínico, recrutou 
419.297 pessoas em oito meses.42 Após média de 117 dias 
de monitoramento remoto, 2161 participantes (0,52%) re-
ceberam notificação de pulso irregular. Um subgrupo de 
450 participantes retornaram traçados de ECG analisáveis. 
Destes, detectou-se fibrilação atrial em 35% (97.5% CI, 27 a 
43). Este estudo aponta não só o valor preditivo positivo de 
84% (95% CI, 0.76 to 0.92) mas a possibilidade de conduzir 
um estudo clínico remotamente.

Nosso grupo publicou a aplicação de IA33 para detecção 
de infarto do miocárdio com supradesnivelamento de ST a 
partir de uma única derivação de ECG, como o embarcado 
no relógio Apple. Este estudo aponta para as inúmeras pos-
sibilidades de IA sobre dados de MRP.

A Verily, braço de saúde da Alphabet, empresa da Google, 
também conduz um projeto dedicado a fibrilação atrial, em 
parceria com outra empresa de MRP, a iRhythm.43

Um exemplo capaz de expresser a capacidade de cor-
relação de dados de MRP e IA pode ser visto na plataforma 
IMA desenvolvida pela AICURE, capaz de monitorar evolução 
clinica a partir de mudanças na expressão facial, através de 
reconhecimento facial e algoritmos de visão computacional.44

Uma das principais linhas de pesquisa em MRP está 
relacionada à insuficiencia cardíaca (IC), especialmente por 
seu impacto em hospitalização e como causa de mortalidade. 
Em metanálise de 26 estudos que avaliaram impacto da MRP 
sobre a re-hospitalização e mortalidade, Pekmezaris et al., 

identificaram redução de mortalidade por todas as causas 
e por insuficiência cardíaca aos 180 dias, mas não aos 360. 
Não houve redução de hospitalização por qualquer causa, 
nem mesmo por IC. Houve aumento de visitas ao pronto 
socorro no grupo que recebeu MRP.45

A associação de IA ao telemonitoramento tem recebido 
muita atenção, em busca de aprimorar as plataformas e 
melhorar o cuidado dos pacientes crônicos.

Pesquisadores da Universidade de Washington cadastra-
ram no registro americano de estudos clínicos um estudo que 
integra Apple Watch e Fitbit a uma Plataforma que emprega 
IA sobre os dados coletados remotamente de pacientes com 
IC com fração de ejeção reduzida.46 A Plataforma integrará 
dados de balança, pulsopletsmografia, ECG, acelerômetro, 
pressão arterial, oximetria, entre outros.

CONSIDERAÇÕES FINAIS
O MRP vem experimentando transformações devido a dois 

aspectos fundamentais, o primeiro tem sido o impacto regula-
tório associado à percepção do benefício logo após a pande-
mia Covid. Provedores de saúde e pacientes experimentaram 
diferentes aplicações de MRP que modificaram indicadores. 
Isso parece irreversível. O Segundo aspecto deriva da evolução 
tecnológica fomentada pela aceitação do mercado de saúde.  
A telemedicina, empoderada pelo MRP ganha informações 
relevantes para o diagnóstico e tratamento de pacientes. 

O primeiro resultado dessa transformação, e talvez o 
mais importante, é o volume e qualidade de dados coletados. 
Estima-se mudança transformadora de uma coleta vertical, 
por visita presencial, para uma abordagem horizontal, ao 
longo das 24 horas do dia dos pacientes e suas ecologias, 
seus ambientes. O tratamento analítico desses dados por 
diferentes algoritmos e sua integração a protocolos clínicos, 
seguramente entregará indicadores robustos, especialmente 
sobre doenças crônicas, como diabetes, hipertensão arterial, 
doença pulmonar, entre outros. Não desprezíveis são as 
aplicações para urgência e emergência, tanto na predição, 
quanto na detecção precoce, desde o ambiente dos pacien-
tes, como no caso do infarto agudo do miocárdio. O exemplo 
do infarto pode ilustrar o cenário. A detecção de um infarto no 
domicílio do paciente pode deflagrar o despacho automático 
de uma ambulância geo-referenciada, que o transportará, 
continuamente monitorado e em contato com o hospital de 
referência, evitando hospitais inadequados, dispensando a 
etapa do pronto socorro e, ao longo do trajeto, iniciando o 
tratamento definido por protocol compartilhado. Esse paciente 
será levado diretamente à sala de hemodinâmica. Toda a 
equipe envolvida será acionada pelos dispositivos móveis, 
recebendo os traçados de ECG e informações relevantes. 
Desde o primeiro contato, o sistema utilizará natural language 
understanding que conversará com o paciente, “entenderá” 
os sintomas, associará com o prontuário do paciente e re-
comendará à equipe médica baseada em diretrizes. Parece 
ficção, mas desde a detecção do infarto, até a reperfusão, 
todas as etapas tecnológicas descritas aqui já estão dispo-
níveis e já foram aplicadas na prática clínica. 

Assim, o potencial de MRP associado à IA se estende 
muito além da simples transmissão de dados de um lado a 
outro. Essa associação propicia cuidado proativo capaz de 
se antecipar a eventos sem a necessidade de visita física do 
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paciente. Além da atuação sobre a doença, há enorme opor-
tunidade de promoção de hábitos saudáveis, sem qualquer 
intervenção médica. O caminho natural será a implementação 
de cuidado personalizado, gerado pelo constante apren-
dizado da IA sobre os dados contínuos de cada paciente.
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APLICAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM 
IMAGEM CARDIOVASCULAR: EM TOMOGRAFIA 

COMPUTADORIZADA E RMN

APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CARDIAC IMAGING: COMPUTED 
TOMOGRAPHY AND MAGNETIC RESONANCE IMAGING 

RESUMO
Ao longo dos últimos anos, foram desenvolvidos conhecimentos relacionados à 

aplicação de IA em imagens médicas. O resultado disso é que hoje temos algoritmos 
sendo desenvolvidos para pesquisa e outros disponíveis para serem incorporados em 
nossa prática. Este artigo oferece uma visão relacionada às possíveis aplicações de IA 
que podem auxiliar ao longo da jornada dos pacientes para os quais foi solicitada uma 
tomografia computadorizada ou uma ressonância magnética do coração. Perspectivas 
futuras também são alvo de comentários.

Descritores: Angiografia por Tomografia Computadorizada; Tomografia Computadori-
zada Multidetectores; Imageamento por Ressonância Magnética; Inteligência Artificial.

ABSTRACT
Knowledge about the opportunities for AI in medical imaging has advanced during the 

last few years. Today, as a result, we have some AI algorithms that are being developed for 
research and others available to be incorporated into our clinical environment. This article 
provides an insight into the AI applications that can be of assistance during the patient 
journey for whom a cardiac CT or MRI scan has been requested. Future perspectives are 
also discussed.

Keywords: Computed Tomography Angiography; Multidetector Computed Tomography; 
Magnetic Resonance Imaging;  Artificial Intelligence.
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Inteligência artificial (IA) é um termo que se refere ao uso 
de computadores para desempenhar ações que habitualmen-
te são realizadas por humanos, com mínima ou nenhuma 
intervenção destes, de forma autônoma. O aprendizado de 
máquina, em inglês machine learning (ML) é um ramo da IA, 
que pode ser utilizado para analisar informações, descobrir 
padrões e se modificar baseado na exposição a exemplos 
positivos e negativos, conseguindo assim desenvolver a 
capacidade desempenhar tarefas como classificação de 
imagens, reconhecimento de voz, reconhecimento de obje-
tos, tradução de linguagem e processamento de linguagem 
natural. Já aprendizagem profunda,  deep learning em inglês 
(DL),  é uma forma de ML que utiliza algoritmos com redes 
neurais para realizar as tarefas.1  

Em um momento em que as taxas de esgotamento profis-
sional (burnout) chamam a atenção, os algoritmos de apren-
dizagem profunda, oferecem a perspectiva da realização 
automática de várias tarefas que consomem tempo, contribuem 
para a exaustão e para a sensação de falta de realização 
em médicos que trabalham com diagnóstico por imagem.2 

Um fator importante para o sucesso da implementação deste 

tipo de tecnologia é que o seu desenvolvimento seja realiza-
do com base nos usuários, em colaboração com eles, para 
maximizar sua utilização.3 Desta forma, acreditamos que esta 
especialidade médica sofrerá profundas transformações com 
a adoção deste tipo de tecnologia, possivelmente resolvendo 
tarefas maçantes e liberando tempo para que os médicos 
possam atuar onde são mais necessários, no cuidado ao 
paciente.4 

Os algoritmos de IA podem ser utilizados em diferentes 
etapas do atendimento aos pacientes que precisam fazer 
exames de imagem. A seguir veremos alguns exemplos, 
com especial atenção à tomografia computadorizada e à 
ressonância magnética do coração. 

REALIZAÇÃO DO EXAME
A realização da ressonância magnética do coração depen-

de de técnicos, tecnólogos ou biomédicos adequadamente 
treinados na aquisição de imagens nos planos cardíacos, 
que são diferentes dos adotados nos exames de diferentes 
partes do corpo humano. Para isso eles devem conhecer a 
anatomia cardíaca ou têm de recorrer a alguém que possa 
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orientá-los. Durante e após a realização do exame, a qualidade 
do mesmo deve ser aferida, para se ter certeza de que tenha 
atingido padrão suficiente para análise. Entre outros fatores, 
a capacidade do paciente de realizar apneias repetidas e de 
tolerar cerca de 30 minutos em uma mesma posição dentro 
do equipamento são determinantes.

Profissionais treinados e certificados podem ser encon-
trados em centros maiores e mais especializados, porém por 
vezes tal qualificação pode não estar presente em centros 
menores ou mais remotos. Desta forma, a aferição automática 
da qualidade dos estudos, como proposto por Piccini e col., 
pode ajudar quando não há alguém qualificado para isto.5

Ainda no sentido de ajudar no momento da realização do 
exame, algoritmos foram propostos para otimizar a aquisição 
das imagens, automatizando a prescrição do exame, com o in-
tuito de tornar a aquisição das imagens uniforme, com elevado 
padrão de qualidade, tornando a mesma acessível a centros 
que não disponham de profissionais com tal qualificação.6 

Mecanismos de aceleração da aquisição das imagens 
também estão disponíveis, encurtando a duração dos exames, 
trazendo maior conforto para os pacientes e possibilitando 
um maior fluxo de atendimento em um mesmo equipamento. 7

Em relação à aquisição das imagens pela tomografia com-
putadorizada, a inteligência artificial oferece o potencial de 
otimizar a reconstrução de imagens, frente aos mecanismos dos 
quais dispomos hoje.8 Com esta otimização, é possível reduzir 
as doses de radiação às quais os pacientes são expostos.

ANÁLISE DAS IMAGENS E 
QUANTIFICAÇÃO DOS ACHADOS

No campo da ressonância magnética, a análise da 
função cardíaca, em especial a função sistólica ventricular, 
é uma etapa cansativa e que consome tempo, pois requer 
a planimetria manual das cavidades cardíacas. A automa-
tização desta etapa já foi proposta, contribuindo para que 
o médico possa realizar outras tarefas de maior benefício 
para seus pacientes.9,10

Da mesma forma, já foi demonstrado que a detecção 
através da RM de realce tardio miocárdico e sua classifi-
cação (focal, epicárdico, subendocárdico, transmural, não 
diagnóstico, mesocárdico) também  pode ser realizada por 
algoritmos de DL.11

Já no campo da tomografia computadorizada, algoritmos 
foram propostos para extrair automaticamente os resultados 
de escore de cálcio coronariano (CAC) a partir de tomografias 
do tórax, assim como existem publicações que propõe algo-
ritmos para detecção de lesões obstrutivas e não obstrutivas 
na angiotmografia das artérias coronárias.12-16

Mas a importância da inteligência artificial na angiotomo-
grafia de coronárias teve maior evidência e relevância com 
o desenvolvimento do FFR-CT (reserva de fluxo fraccionada 
por tomografia computadorizada) que é a quantificação não 
invasiva da reserva de fluxo miocárdico. Particularmente útil em 
estenoses moderadas (50% a 69%), podendo ajudar na correta 
discriminação de quais destas estão associadas à isquemia.17

Estudos demonstraram que a tomografia de coronárias tem 
elevada acurácia para identificar isquemia miocárdica por meio 
da quantificação não invasiva da FFRTC quando comparada ao 
padrão-ouro, a FFR invasiva pelo cateterismo cardíaco (FFRi).18,19

Mais recentemente o FFR-CT saiu do âmbito do proces-
samento em supercomputadores e da necessidade de um 
tempo maior de análise para uma solução mais rápida, simples 
e acessível, utilizando a Inteligência Artificial como viabilizadora 
desta tecnologia. Este novo modelo de processamento permite 
que a análise da reserva de fluxo coronário por tomografia 
seja realizada em estação de trabalho in loco nos hospitais.

Empresas tradicionais fabricantes de tomógrafos já 
apresentam esta tecnologia validada, porém apenas para 
a utilização como pesquisa e não para uso na prática clíni-
ca. Todas estas tecnologias existentes ainda necessitam a 
interferência do ser humano para validação e correção das 
imagens, principalmente no delineamento e marcação da 
árvore coronariana.

As etapas para cálculo da FFRTC de processamento 
in loco estão demonstradas na Figura 1. Esse progra-
ma foi desenvolvido com nova ferramenta de inteligência 
artificial, utilizando-se técnicas de ML. O tempo total de 
pós-processamento de todas as etapas foi em torno de 
10 minutos, no entanto, casos mais complexos podem 
consumir mais tempo.20

PREDIÇÃO DE DESFECHOS
Algoritmos de ML podem melhorar a acurácia de testes 

diagnósticos.21 A integração de dados clínicos e de imagem 

Figura 1. Etapas do FFR-CT A) Detecção visual da lesão coronariana. B) Definição da linha central (centerline) e contornos luminais C) 
pelo program) definição dos limites da lesão e do ponto de maior redução luminal pelo operador. E) Resultado do FFR no ponto de maior 
redução luminal demonstrado na árvore coronariana com diâmetro mínimo de análise de 1,5mm.
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por ML também pode melhorar a predição prognóstica de 
desfechos, como demonstrado em um estudo que levou em 
conta parâmetros de imagem por tomografia computadori-
zada do coração e parâmetros clínicos, demonstrando que 
um algoritmo de ML apresentou área abaixo da curva maior 
que o escore de risco de Framingham e que um escore de 
gravidade tomográfico para predizer mortalidade.22   

Interessante lembrar que estes algoritmos podem en-
contrar novas pistas em grandes volumes de dados, ante-
riormente não consideradas.

OUTRAS APLICAÇÕES
Além disto, em outras áreas do diagnóstico por imagem, 

já foi demonstrado que algoritmos podem ajudar a identificar 
achados críticos e realizar a notificação da equipe médica, 
para que ações sejam implementadas em tempo mais curto.23  
É possível que ferramentas semelhantes sejam desenvolvidas 
para a avaliação de lesões encontradas na angiotomografia 
das artérias coronárias. Outra ação interessante é a orques-
tração da rotina de trabalho do profissional de imagem, 
antecipando as análises de exames com achados mais 
preocupantes, encontrados automaticamente, ou mesmo 
direcionando exames para serem analisados por profissionais 
que tenham maior experiência nos achados automaticamente 
detectados nas imagens.24

Oportunidades potenciais a serem exploradas também 
incluem a análise de agrupamento (cluster analysis) em que 
grupos homogêneos são separados com base em padrões 

encontrados nos dados. Possíveis grupos fenotípicos dife-
rentes podem ser encontrados para uma mesma doença a 
partir de dados de imagem, muitas vezes em associação 
com dados clínicos.25 

CONCLUSÃO
Como mencionado acima, vários algoritmos têm sido 

propostos para auxiliar em diferentes momentos do aten-
dimento ao paciente. Conforme eles forem clinicamente 
validados, por vezes necessitando de ajustes em populações 
diferentes das quais onde foram criados e treinados, o que se 
espera é que eles passem a ser incorporados, trabalhando 
ao fundo, ajudando na aquisição das imagens, no controle 
de qualidade, detectando achados sensíveis e priorizando 
as análises dos mesmos, oferecendo ainda quantificações 
e classificações automáticas, além de poderem se integrar a 
outras informações presentes no prontuário eletrônico, poden-
do oferecer melhor previsão de desfechos. O que se desenha 
é um cenário em que o profissional de saúde, auxiliado pela 
inteligência artificial, apresente ganho de produtividade e de 
qualidade com a incorporação destes novos algoritmos. 
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APLICAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM IMAGEM 
CARDIOVASCULAR: CLASSIFICAÇÃO AUTOMÁTICA 

DE IMAGENS DE RADIOGRAFIA DE TÓRAX

APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CARDIOVASCULAR IMAGING: 
AUTOMATIC CLASSIFICATION OF CHEST RADIOGRAPHY IMAGES

RESUMO
Avanços recentes na área de inteligência artificial, especialmente em aprendizagem 

profunda, levaram a um desempenho promissor em muitas tarefas de análise e proces-
samento de imagens médicas. Como exame radiológico mais comumente realizado, 
a radiografia de tórax é uma modalidade particularmente importante para a qual uma 
variedade de métodos e aplicações tem sido proposta. Paralelamente, com a crescente 
disponibilização de vários conjuntos de dados de raios-X de tórax (CXR), muitos deles, com 
dezenas de milhares de exames e publicamente disponíveis nos últimos anos, motivaram 
o interesse na pesquisa e o desenvolvimento nessa área. Neste artigo, apresentamos uma 
breve revisão de alguns dos estudos recentes que envolvem a aprendizagem profunda 
em radiografia de tórax, bem como os principais conceitos que envolvem redes neurais 
artificiais e a capacidade dessas redes nas tarefas de classificação, segmentação e 
localização de lesões a partir das informações presentes na imagem.

Descritores: Inteligência Artificial; Radiografia; Tórax; Classificação.

ABSTRACT
Recent advances in artificial intelligence, especially in deep learning, have led to pro-

mising performance in many medical image processing and analysis tasks. As the most 
performed radiological examination, chest radiography is a particularly important modality 
for which a variety of methods and applications have been proposed. In parallel, the increa-
sing availability of several chest X-ray (CXR) datasets, many of them with tens of thousands 
of exams made publicly available in recent years, has motivated interest in research and 
development in this area. In this article, we present a brief review of some of the recent 
studies involving deep learning for chest radiography, as well as the main concepts involving 
artificial neural networks and their ability to classify, segment, and localize lesions from the 
information present in the image.

Descriptors: Artificial Intelligence; Radiography; Thorax; Classification.
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INTRODUÇÃO
A avaliação de doenças baseada em imagens médicas 

depende muito da interpretação de imagens. Essa tarefa era 
realizada quase inteiramente pelos especialistas humanos nos 
primeiros anos da imagiologia médica. Esse quadro mudou 
rapidamente nas últimas décadas, à medida que os métodos 
computacionais beneficiavam o processo de interpretação de 
imagens, fornecendo ferramentas poderosas para ajudar os 
médicos a obterem diagnósticos mais precisos.1–3

Dentre as diferentes modalidades de imagens médicas, a 
radiografia de tórax (raio-X de tórax ou CXR) continua sendo o 
exame radiológico mais comumente realizado no mundo, com 
países industrializados relatando uma média de 238 imagens 
CXR por 1.000 habitantes anualmente.4 Em 2006, estima-se 

que 129 milhões de imagens de CXR foram adquiridas somen-
te nos Estados Unidos,5 sendo que no Brasil contamos com 
cerca de 97,6 equipamentos de Raio-X por milhão de habi-
tantes.4 A demanda e a disponibilidade de imagens de CXR 
podem ser atribuídas ao seu custo-benefício e baixa dose de 
radiação, combinados com uma sensibilidade razoável para 
uma ampla variedade de patologias. A radiografia torácica 
é frequentemente o primeiro estudo de imagem adquirido, 
sendo fundamental para triagem, diagnóstico e tratamento 
de uma ampla gama de patologias.6 As radiografias de tórax 
podem ser divididas em três tipos principais, de acordo com 
a posição e orientação do paciente em relação à fonte de 
raios X e painel detector: posteroanterior, anteroposterior e 
lateral. As incidências póstero-anterior (PA) e ântero-posterior 
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(AP) são ambas consideradas frontais, com a fonte de raios X 
posicionada na parte posterior ou frontal do paciente, respec-
tivamente. A imagem AP é tipicamente adquirida de pacientes 
na posição supina, enquanto o paciente geralmente está em 
pé para a aquisição da imagem PA. A imagem lateral (LA) é 
geralmente adquirida em combinação com uma imagem PA 
e projeta a radiografia de um lado do paciente para o outro, 
normalmente da direita para a esquerda. Exemplos destes 
tipos de imagem estão representados na Figura 1. 

A interpretação da radiografia de tórax pode ser desafiadora 
devido à sobreposição de estruturas anatômicas ao longo 
da direção de projeção. Esse efeito pode tornar muito difícil 
detectar anormalidades em locais específicos (por exemplo, 
um nódulo posterior ao coração em uma radiografia frontal), 
detectar pequenas ou sutis alterações ou distinguir com pre-
cisão entre diferentes padrões patológicos. Por essas razões, 
os radiologistas normalmente apresentam alta variabilidade 
inter-observador em suas análises de imagens de radiografia 
torácica.7–9 O volume de imagens CXR adquiridas, a com-
plexidade de sua interpretação e seu valor na prática clínica 
há muito motivam os pesquisadores a construir algoritmos 
automatizados para análise dessa modalidade. De fato, esta 
tem sido uma área de interesse de pesquisa desde a década 
de 1960, quando foram publicados os primeiros artigos des-
crevendo um sistema automatizado de detecção de anormali-
dades em imagens CXR.10–13 Os ganhos potenciais da análise 
automatizada de imagens CXR incluem maior sensibilidade 
para achados sutis, priorização de casos sensíveis ao tempo, 
automação de tarefas diárias tediosas e fornecimento de análise 
em situações em que os radiologistas não estão disponíveis 
(por exemplo, países em desenvolvimento). 

O processo diagnóstico a partir de imagens geralmente 
requer uma busca inicial por estruturas alvo (segmentação), 
quantificação de parâmetros e métricas (como tamanho, mo-
vimento, alteração de textura e deformação) para encontrar 
possíveis anormalidades. O campo da análise computadori-
zada de imagens médicas vem abordando esses problemas 

desde a década de 1970. As técnicas de processamento, 
que inicialmente eram realizadas no nível do pixel (filtros 
para borda, crescimento de região, por exemplo), evoluíram 
rapidamente para modelagem matemática por sistemas 
baseados em regras.1 Essas técnicas, embora possam ter 
funcionado muito bem para tarefas muito específicas, não 
são generalizáveis para uma ampla gama de aplicações. 

A introdução de técnicas de aprendizado de máquina tem 
alterado esse quadro, tornando-se uma ferramenta podero-
sa para facilitar a identificação de anormalidades e auxiliar 
o fluxo de trabalho do médico.3 A transição dos sistemas 
baseados em modelo para sistemas que aprendem com 
os dados foi gradual inicialmente, no entanto, o número de 
trabalhos publicados na área vem aumentando exponen-
cialmente desde 2015. Entre essas técnicas, o aprendizado 
profundo está emergindo como o estado da arte, levando 
a uma maior precisão e abrindo novas fronteiras na análise 
de imagens médicas.1 Métodos de aprendizagem profunda 
têm sido utilizados para segmentação, detecção de objetos 
ou lesões, classificação, registro, rastreamento, entre outras 
aplicações. Atualmente, a aprendizagem profunda é aplicada 
mais às imagens médicas do que a qualquer outro tipo de 
dados de saúde.14

APRENDIZADO PROFUNDO 
EM IMAGENS MÉDICAS

A pesquisa em aprendizado de máquina é marcada por 
ondas. A primeira, na década de 1960, trouxe a proposta do 
neurônio artificial e das primeiras arquiteturas de rede neural 
artificial (RNA), o PERCEPTRON 15 e o ADALINE.16 Essas redes 
estavam limitadas a resolver problemas que envolviam classes 
linearmente separáveis, e os algoritmos de treinamento só 
se aplicavam a redes com uma única camada. A segunda 
onda, nos anos 80, a partir da introdução do método de retro 
propagação para o treinamento de redes com camadas 
ocultas, proporcionou uma melhoria significativa na solução 

Figura 1. Esquerda: radiografia de tórax em incidência Póstero-Anterior (PA). Centro: radiografia de tórax em incidência ântero-Posterior 
(AP); Direita: radiografia de tórax Lateral (LA).
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de problemas, especialmente no reconhecimento de padrões 
em várias áreas do conhecimento.17 Entretanto, as aplicações 
na área de Ciência da Saúde eram ainda muito limitadas. No 
final do século passado, a proposta de RNA para solução de 
problemas complexos, como a análise de imagens, exigiu um 
conjunto completo de novas arquiteturas, bem como maior 
poder computacional para permitir o treinamento de redes 
com maior número de camadas. As redes neurais profundas, 
conhecidas como de aprendizagem profunda, ou deep lear-
ning,18 que surgiram no final da primeira década deste século, 
constituem a terceira onda. Entre estas redes, as redes neurais 
convolucionais (CNN) são as que têm um maior número de 
aplicações, por introduzirem uma mudança fundamental na 
arquitetura da RNA, que foi a importância das camadas de 
convolução. Em vez de multiplicar enormes matrizes de peso 
pela ativação das camadas anteriores, a CNN usa a convo-
lução de filtros pequenos com um pequeno número dessas 
ativações. Essa mudança reduz significativamente a memória 
usada para armazenar os parâmetros da rede. Além disso, 
uma nova camada - a camada de amostragem - foi introduzida 
inspirada pelo processamento do córtex visual de mamíferos. 
Esta última fornece às redes a invariância para pequenas 
translações, rotações e, ocasionalmente, ruído aditivo em uma 
imagem. Finalmente, uma mudança fundamental com a terceira 
onda é que, ao contrário da geração anterior de ferramentas 
de aprendizado, a CNN não precisa de uma etapa anterior 
de extração de características. As camadas iniciais da arqui-
tetura são agora responsáveis por essa tarefa. Do ponto de 
vista computacional, as unidades de processamento gráfico, 
conhecidas como GPU, conferiram o poder computacional 
necessário à evolução tecnológica atual. A CNN foi considerada 
um dos dez maiores avanços tecnológicos do ano de 2013.19

Ao longo das três ondas mencionadas, observou-se 
um aumento significativo da profundidade das redes, ou 
do número de camadas e, consequentemente, do número 
de neurônios dessas redes. Além disso, para o treinamento 
supervisionado de arquiteturas cada vez mais profundas, é 
necessário dispor de bancos de dados rotulados e anotados 
com milhares de exemplos.

Nos últimos anos, o aprendizado profundo tornou-se 
a técnica de escolha para tarefas de análise de imagens e 
teve um tremendo impacto no campo da imagem médica.2 
O aprendizado profundo é notoriamente faminto por dados 
e a comunidade de pesquisa CXR se beneficiou da publi-
cação de vários grandes bancos de dados rotulados nos 
últimos anos, predominantemente habilitados pela geração 
de rótulos por meio da análise automática de relatórios de 
radiologia. Essa tendência começou em 2017 com a liberação 
de 112.000 imagens do centro clínico do National Institute of 
Health, Estado Unidos.20 Somente em 2019, mais de 755.000 
imagens foram disponibilizadas em três bancos de dados 
rotulados: CheXpert,21 MIMIC-CXR,22 PadChest.23 

Apesar dos avanços na área, há muitos desafios a serem 
enfrentados. A falta de grandes conjuntos de dados de treina-
mento é frequentemente vista como um obstáculo importante, 
já que conjuntos de dados de treinamento limitados podem 
levar a decisões imprecisas.24

REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS
As Rede Neurais Convolucionais, ou Convolutional Neural 

Networks (CNN), são um tipo especial de rede neural multica-
madas inspiradas no mecanismo do sistema óptico dos seres 
vivos. Hubel e Wiesel  descobriram que as células do córtex 
visual animal detectam luz no pequeno campo receptivo.25 
Motivado por este trabalho, em 1980, Kunihiko Fukushima 
introduziu o neocognitron26 que é uma rede neural multicama-
das capaz de reconhecer padrões visuais hierarquicamente, 
através da uma estratégia de aprendizagem profunda. Esta 
rede é considerada como a inspiração teórica para a CNN. 
Em 1998 LeCun et al., introduziram um modelo prático para 
CNN denominado LeNet-527 para reconhecimento de padrões 
visuais de pixels em imagens, com menos conexões e parâ-
metros do que em redes neurais convencionais, com tamanho 
de rede semelhante, facilitando o treinamento do modelo.

Em uma CNN, camadas são formadas por unidades 
básicas chamadas neurônios artificiais. O neurônio artificial 
é um modelo simplificado e simulado do neurônio real e suas 

Figura 2. Modelo do neurônio artificial, para o qual x1 a xn são as entradas de outros neurônicos, w1 a wn são os pesos para cada uma 
das entradas utilizados para a combinação linear e f é a função de ativação não-linear, neste caso a função sigmoide.
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características básicas são a adaptação e a representação 
de conhecimentos baseadas em conexões. Cada neurônio 
recebe sinais dos neurônios da camada anterior e possui co-
nexões ponderadas por pesos com os neurônios da camada 
posterior. A combinação linear dos sinais recebidos e pesos 
para cada sinal é utilizada como parâmetro de uma função 
de ativação, responsável por realizar uma transformação 
não-linear nesse valor. O resultado dessa função não-linear 
é emitido como sinal para a próxima camada. (Figura 2) 
A primeira camada é a única exceção na qual o sinal emitido 
é formado pelos dados iniciais, sem a aplicação de uma 
função de ativação.

Considerando o cenário de classifição, a intensidade do 
sinal de saída da última camada da CNN pode ser entendida 
como a quantidade de certeza de que um objeto pertença 
a determinada classe. Em treinamentos supervisionados, 
isto é, quando exemplos anotados são utilizados no trei-
namento, uma função de perda é usada para obter o erro 
de classificação da rede. Essa função deve ser projetada 
de tal maneira que sua minimização esteja relacionada 
com o aprendizado da rede. Durante o treinamento, o erro 
é usado para obter atualizações, que são propagadas 
pelos neurônios de forma semelhante à propagação dos 
sinais descrita, porém no sentido inverso (i.e., da camada 
de saída para a camada de entrada). As atualizações são 
calculadas como o negativo do gradiente da função de 
perda em relação a cada neurônio de saída e a propagação 
para as demais camadas é análoga à aplicação da regra 
da cadeia. Esse processo é chamado de retropropagação, 
ou backpropagation, e visa corrigir os pesos das conexões 
entre neurônios no sentido contrário ao gradiente, de modo 
a diminuir o erro, convergindo para um mínimo local ou 
global da função de perda. Uma vez que a função de perda 
representa o erro, sua minimização promove consequente-
mente o aprendizado da rede.

Métodos de aprendizado profundo em 
imagens de raio-x de tórax

O treinamento de modelos de CNN depende da dispo-
nibilidade de grandes conjuntos de imagens devidamente 
anotadas por especialistas. A anotação é diferente de acordo 
com a tarefa computacional a ser realizada pela rede neural. 
Alguns dos principais tipos são: classificação, localização e 
segmentação. Na classificação as anotações consistem em 
um texto que indica quais classes ou doenças estão repre-
sentadas em cada imagem. Um exemplo é a identificação 
de Cardiomegalia em imagens de CXR. 

Para a localização, a anotação consiste em marcar dentro 
de cada imagem regiões de interesse, ou region of interest 
(ROI), e suas respectivas classes. Um exemplo é indicar 
com um retângulo a localização de nódulos pulmonares. 
Na segmentação, a anotação consiste em demarcar, pixel a 
pixel, qual a região de interesse, destacando um objeto. Um 
exemplo é a segmentação automática da região do pulmão.

Um outro fator importante para o treinamento bem-suce-
dido de uma rede neural é a disponibilidade de conjuntos de 
imagens diversificadas, isto é, imagens de diferentes sujeitos 
com idades variadas e diferentes fenótipos. Além disso, é 
interessante ter imagens advindas de diversos equipamen-
tos de aquisição (por exemplo, diferentes fabricantes), com 

diversas qualidades da imagem e diversos protocolos de 
adquisição. A diversificação durante o treino permite que a 
rede seja capaz de lidar com imagens nunca antes vistas 
mais facilmente, durante o uso no dia a dia. Após ter uma 
base de dados com essas características, o treinamento 
das CNNs consiste em fornecer pares <entrada, saída>, 
ou seja, <entrada=imagem N, saída = anotação N> para 
cada imagem e realizar um processo de atualização dos 
pesos da rede. Como resultado, a CNN aprende, a partir 
dos exemplos fornecidos, a reconhecer padrões e objetos 
dentro da imagem. Após o treinamento, aplica-se uma nova 
entrada (uma imagem nova, que não faz parte do conjunto 
de treino), a qual gera uma nova saída. Uma vez que a rede 
tenha sido bem treinada, deve corresponder a anotação 
correta da imagem.

Na literatura é possível encontrar centenas de artigos que 
utilizam métodos de aprendizado profundo em imagens de 
CXR para tarefas como: 

Classificação de imagens
A classificação de imagens de CXR é uma tarefa na qual 

uma CNN treinada fornece a probabilidade (predição) de uma 
imagem possuir características radiológicas associadas a 
uma doença específica (rótulo ou anotação). 

Na literatura, este tipo de tarefa tem sido direcionada para 
predizer se uma imagem de CXR tem achados relacionados 
a pneumonia,28,29 pneumotórax,30,31 cardiomegalia,32,33 pneu-
monia associada a COVID,34,35 entre outras doenças, ou se a 
imagem pertence a uma pessoa sem doença cardiopulmo-
nar.36,37 Em alguns estudos é possível ver como o uso das 
CNN é usado para definir a priorização no atendimento do 
paciente38 e para definir o nível de comprometimento pulmonar 
dada uma doença específica.39 Dependendo da doença é 
possível encontrar trabalhos com resultados comparáveis 
ao desempenho de especialistas.37,40,41

Segundo Hosmer, Lemeshow e Sturdivant,42 um algoritmo 
com desempenho avaliado pela área sob a curva ROC (AUC) 
entre 0,7 e 0,8 pode ser considerado um algoritmo com poder 
discriminatório aceitável; entre 0,8 e 0,9 apresenta excelente 
poder de classificação e, acima de 0,9, são modelos com 
poder discriminatório excepcionais.

A Tabela 1 apresenta resultados recentes na literatura 
obtidos por diferentes métodos baseados em aprendizado 
profundo para a classificação de imagens CXR. Pode-se ob-
servar que, vários métodos apresentam desempenho com AUC 
superior a 0,81, indicando excelente poder de classificação.

Localização de lesões
Com o aprimoramento das CNNs, surgiram as redes que 

atuam na detecção e localização de determinados objetos na 
imagem. O termo detecção de objetos em imagens é uma 
tarefa de visão computacional que visa localizar instâncias 
de objetos de determinada classe em uma imagem digital ou 
digitalizada. Em imagens médicas, por exemplo, esse tipo de 
rede pode ser usado na identificação de regiões anatômicas, 
áreas com anormalidade ou estruturas de objetos estranhos.

A identificação de uma região específica dentro da imagem 
é indicada por uma caixa delimitadora, que é formada pelas 
coordenadas extremas de um retângulo (pontos à esquerda, 
direita, superior e inferior). A cada previsão de localização 
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fornecida pelo sistema, é associado um valor, que varia entre 
zero e um, o qual indica a confiabilidade do sistema, ou con-
fidence score, de que a caixa delimitadora descreve correta-
mente o objeto da classe que se deseja detectar.

Para avaliar a concordância entre as anotações do es-
pecialista e as previsões do sistema, ambas as caixas deli-
mitadoras são comparadas de acordo com uma métrica de 
similaridade. Caso a comparação não resulte em um valor 
mínimo de similaridade, considera-se que a localização não 
corresponde ao objeto da classe detectada, ou seja, ocorreu 
uma falsa detecção. Se mais de uma previsão obtiver simi-
laridade acima do valor mínimo em relação a anotação de 
referência, considera-se que ocorreram detecções repetidas.43 
É possível suprimir as caixas delimitadoras por meio da união 
das repetidas ou daquelas com baixa pontuação de confiança. 
A Figura 3 representa essa “supressão”, onde em Figura 3a 
exibe as previsões para anormalidades na região toráxica 
com pontuação de confiança de 0,05. Em Figura 3b, caixas 
delimitadoras com determinada razão de sobreposição são 
removidas. Já em Figura 3c tem-se a eliminação das caixas 
delimitadoras com pontuação de confiança inferior a 0.2.44

Um sistema simples indicando a caixa delimitadora de 
regiões anormais pode ajudar no direcionamento da atenção 
do radiologista, apresentando potencial para aumentar a 
sensibilidade para achados sutis ou que estejam em regiões 
de difícil visualização devido a sobreposição de estruturas. 
Além disso, a determinação de regiões anormais (pneumonia, 
tuberculose, nódulos), anatomia (costelas), ou de objetos 
(cateter) via caixa delimitadora pode ser mais fácil de se 
alcançar que a segmentação precisa da região. Isso pode 
ser atribuído à dificuldade de anotação precisa na imagem 
de projeção e ao alto custo de tempo que essa operação 
demandaria do radiologista.45 A Figura 4 ilustra alguns exem-
plos de previsões bem sucedidas na localização de regiões 
de opacidade pulmonar.44

Um desafio na construção de sistemas robustos de lo-
calização por meio de aprendizado profundo está na coleta 
de um grande conjunto de dados anotados. A coleta de tais 
anotações é demorada e dispendiosa. Muitos conjuntos de 
dados públicos fornecem imagens com qualidade inferior à 

utilizada para leitura radiológica na clínica. Isso pode oca-
sionar uma diminuição no desempenho desses sistemas, 
principalmente para anormalidades sutis. A redução da 
qualidade geralmente está relacionada a uma diminuição 
na resolução espacial ou na profundidade da imagem. Isso 
é realizado para reduzir o tamanho geral do conjunto de 
dados, de modo a se reduzir o esforço computacional. Em 
outros casos, as imagens de CXR foram coletadas através 
da captura de telas da literatura online, resultando em uma 
degradação não quantificável dos dados. Além disso, pode 
haver um pré-processamento antes da disponibilização dos 
dados e o mesmo não ser descrito.45

Exemplo de aplicação
Imagens de CXR são produzidas em grande volume 

devido ao seu baixo custo e variada capacidade diagnóstica. 
Porém, nem sempre existem radiologistas suficientes para 
rever rapidamente todas as imagens produzidas durante o 
atendimento. Dessa maneira, é possível que exames priori-
tários sejam postergados devido ao volume de atendimento, 
prejudicando a atenção ao paciente. Nesse contexto, uma 
aplicação que auxilie o radiologista a priorizar a fila de aten-
dimento de exames de CXR, classificando as imagens de 
acordo com um critério de prioridade, pode otimizar o fluxo 
de atendimento.

Além disso, é preciso que o algoritmo de prioritização 
esteja incluído no fluxo de atendimento do hospital ou clínica, 
de forma que, à medida que os exames sejam realizados, 
seja também criada a fila de atendimento.

Nesse sentido, as soluções envolvendo aprendizado de 
máquina para a classificação automática de CXR para fins 
de triagem necessitam estarem integradas aos sistemas de 
armazenamento e transmissão de imagens médicas, ou “Pic-
ture, Archiving and Communication System” (PACS), de modo 
que possam ser incorporados à rotina da área de Radiologia.

Atualmente, no Instituto do Coração do Hospital das 
Clínicas de Universidade de São Paulo, há um esforço para 
o desenvolvimento de um sistema de classificação de ima-
gens CXR, denominado XRAI, que está totalmente integrado 
ao PACS da Instituição. Os exames nessa modalidade são 

Tabela 1. Resultados obtidos por diferentes métodos baseados em aprendizado profundo para a classificação de imagens CXR em termos 
de acurácia (ACC), área sob a curva ROC (AUC), F1-Escore, Sensibilidade (Se) e Especificidade (Sp).

Autor Doença Base de dados Número 
de Exames

Numero de 
casos positivos ACC AUC F1-

Escore Se Sp

Rajaraman et al., 2018 Pneumonia 
Pediatrica Guangzhou 624 390 0,957 0,990 0,967 0,983 0,915

Ferreira et al., 2020 Pneumonia 
Pediatrica Guangzhou 624 390 0,974 0,973 0,979 0,979 0,966

H Wang et al., 2020 pneumotórax SIIM-ACR 1372 290 - 0,870 0,600 0,780 0,780
Q Wang et al., 2020 pneumotórax Privada 2213 1083 0,935 - 0,930 0,886 0,981

Ferreira-Junior et al., 2021 Cardiomegalia Padchest/OpenI/
Privada 1800 341 - 0,828 - 0,927 0,729

Sogancioglu et al., 2021 Cardiomegalia ChestX-ray14 400 200 - 0,978 - 0,970 0,900

Castiglioni et al., 2021 Covid Hospitais em 
Lombardia (Italia) 110 74 - 0,810 - 0,800 0,810

Rajaraman et al., 2020 Covid Multiples fontes 144 72 0,910 0,951 0,909 0,903 0,945
Hwang et al., 2019 Anormal Privada 1089 789 - 0,965 - 0,951 0,750
Tang et al., 2020 Anormal Multiples fontes 1344 653 0,924 0,984 0,925 0,971 0,880
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3636 filtrados, selecionando-se somente os exames de CXR, que 
sejam do tipo PA e de pacientes maiores que 16 anos. O 
critério de idade é utilizado pois a rede neural foi treinada 
somente com dados de adultos, o que levaria a erros de 
classificação em exames nunca antes vistos. Isso reforça 
a importância da existência de bases de dados anotadas e 
curadas que representem adequadamente a população no 
qual a rede neural será aplicada. 

A partir das imagens coletadas do PACS, uma rede neural 
convolucional classifica as imagens em: “sem achados” e 
“com achados”. Dentre as imagens com achados, é feito 
um refinamento para a classificação de “opacidade”. As 
sub-classificações estão sendo refinadas para incluir outras 
patologias como alongamento de aorta, cardiomegalia e 
outras (imagens identificadas como anormais, mas cuja 
patologia não pode ser definida pela rede neural).

O resultado do processamento pode ser exibido na forma 
de uma página web, que cicla continuamente sobre a lista 
de pacientes da fila de atendimento, mostrando o exame 
de raios-x à esquerda, e, à direita, os dados anonimizados 
do paciente, junto com a classificação atribuída pela rede 
neural (Figura 5).

A classificação da urgência é dada por um valor arbitrário, 
variando entre zero e cem, que determina a ordem na lista 
apresentada na interface web. Assim, uma imagem sem 
achados tem valor 20, enquanto que uma imagem anormal 
tem valor 50 e uma imagem anormal e com opacidades tem 
valor 70. Este valor foi estabelecido ad-hoc e pode ser alterado 
de acordo com o critério desejado e as classes existentes, 
de acordo com a criticidade para a exibição dos dados.

CONCLUSÕES
Atualmente, há um grande esforço voltado para a pro-

posição de técnicas de aprendizado profundo em todos 
os campos da radiologia. A radiologia de tórax é uma das 
modalidades de imagem mais econômicas e tem coletado 
uma enorme quantidade de dados ao longo dos anos. Para-
lelamente, com a crescente publicação de vários conjuntos 
de dados, contendo dezenas de milhares de imagens de 
raio-X de tórax, possibilitou e flexibilizou a exploração de 
novos métodos de aprendizado profundo em radiologia. 

Entretanto, esses avanços não visam substituir o radiolo-
gista, mas sim oferecer uma ferramenta de apoio para auxiliar 
no diagnóstico. Mesmo que o aprendizado de máquina 
seja capaz de alcançar a automação total em radiologia, a 
validação humana sempre será necessária. 

A breve revisão neste artigo demostra que as redes 
neurais convolucionais possuem capacidade de classificar, 
segmentar e localizar lesões em imagens CXR com exce-
lente desempenho. Em muitos casos, esses algoritmos são 
modelos com poder discriminatório excepcional. Entretanto, 
tais arquiteturas dependem de uma estratégia de treinamento 
e de grandes volumes de dados, os quais são aspectos 
críticos em aprendizado de máquina. 

Alguns dos estudos mencionados nesta revisão mostra-
ram resultados exemplares quando o treinamento e o teste 
dos algoritmos ocorreram sempre na mesma base de dados 
de imagens. Esses resultados podem ser influenciados pelo 
conjunto de treinamento e podem ser questionados em termos 
de precisão e reprodutibilidade, pois não foram testados em 
diferentes bancos de dados de imagens. 

Figura 3. (A) Previsão de regiões potencialmente suspeitas em uma radiografia de tórax com pontuação de confiança (0,05); (B) pontuação de 
confiança de 0,05, porém com a supressão de caixas delimitadoras com uma dada sobreposição; e (C) com pontuação de confiança de 0,2.

Figura 4. Dados experimentais de previsões de um modelo localizador de regiões de opacidade pulmonar e o respectivo ground truth 
(GT), as quais estão mostradas como sobreposições verdes e azuis, respectivamente.
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Com o crescente número de bancos de dados de imagens de 
código aberto agora disponíveis, os algoritmos podem ser expostos 
a mais imagens anotadas por diferentes radiologistas. Embora 
muitos conjuntos de dados estejam abertos para uso público, 
apenas alguns deles são anotados por radiologistas especialistas. 

Os trabalhos futuros para classificação automática de ima-
gens de radiografia de tórax, utilizando aprendizado profundo, 
devem ter um foco nas necessidades clínicas envolvendo a 
interpretação de imagens CXR. A comparação do desempenho 
e a precisão desses algoritmos devem ser estimulados por 
meio de novos desafios públicos, utilizando-se de dados ano-
tados apropriadamente para tarefas clinicamente relevantes.

AGRADECIMENTOS
Este trabalho foi apoiado pela Foxconn Brasil e Fundação 

Zerbini como parte do projeto de pesquisa “Aprendizado de 
Máquina em Medicina Cardiovascular”.

CONFLITOS DE INTERESSE
Os autores declaram não possuir conflitos de interesse 

na realização deste trabalho.

Figura 5. Exemplo de protótipo de aplicação que reconhece opacidade em imagens de raios-X PA, vinculado ao sistema PACS do hospital 
(dados de paciente anonimizados).

REFERÊNCIAS
1. Greenspan H, Ginneken B van, Summers RM. Guest Editorial 

Deep Learning in Medical Imaging: Overview and Future Pro-
mise of an Exciting New Technique. IEEE Trans Med Imaging. 
2016;35(5):1153–9. 

2. Litjens G, Kooi T, Bejnordi BE, Setio AAA, Ciompi F, Ghafoorian 
M, et al. A survey on deep learning in medical image analysis. 
Med Image Anal. 2017;42:60–88. Available from: http://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S1361841517301135

3. Shen D, Wu G, Suk H-I. Deep Learning in Medical Image Analysis. 
Annu Rev Biomed Eng. 2017;19(1):221–48. Available from: https://
doi.org/10.1146/annurev-bioeng-071516-044442

4. United Nations. United Nations scientific committee on the effects 
of atomic radiation (UNSCEAR), 2008 report on sources and effects 
of ioniz- ing radiation. 2008. Available from: http://www.unscear.
org/docs/publications/2008/UNSCEAR_2008_Annex-A-CORR.pdf

5. Mettler FA, Bhargavan M, Faulkner K, Gilley DB, Gray JE, Ibbott 
GS, et al. Radiologic and Nuclear Medicine Studies in the United 
States and Worldwide: Frequency, Radiation Dose, and Com-
parison with Other Radiation Sources—1950–2007. Radiology. 
2009;253(2):520–31. Available from: https://doi.org/10.1148/
radiol.2532082010

6. Raoof S, Feigin D, Sung A, Raoof S, Irugulpati L, Rosenow 
EC. Interpretation of Plain Chest Roentgenogram. Chest. 
2012;141(2):545–58. Available from: https://www.sciencedirect.
com/science/article/pii/S0012369212600968

7. Quekel LGBA, Kessels AGH, Goei R, van Engelshoven JMA. 

Detection of lung cancer on the chest radiograph: a study on 
observer performance. Eur J Radiol. 2001;39(2):111–6. Avai-
lable from: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0720048X01003011

8. Balabanova Y, Coker R, Fedorin I, Zakharova S, Plavinskij S, Krukov 
N, et al. Variability in interpretation of chest radiographs among 
Russian clinicians and implications for screening programmes: 
observational study. BMJ. 2005;331(7513):379 -  82. Available 
from: http://www.bmj.com/content/331/7513/379.abstract

9. Young M, Marrie TJ. Interobserver Variability in the Interpretation 
of Chest Roentgenograms of Patients With Possible Pneumonia. 
Arch Intern Med. 1994;154(23):2729–32. Available from: https://
doi.org/10.1001/archinte.1994.00420230122014

10. Lodwick GS, Keats TE, Dorst JP. The Coding of Roentgen 
Images for Computer Analysis as Applied to Lung Cancer. 
Radiology. 1963;81(2):185–200. Available from: https://doi.
org/10.1148/81.2.185

11. Becker HC, Nettleton WJ, Meyers PH, Sweeney JW, Nice CM. 
Digital Computer Determination of a Medical Diagnostic Index 
Directly from Chest X-Ray Images. IEEE Trans Biomed Eng. 
1964;11(3):67–72. 

12. Kruger RP, Townes JR, Hall DL, Dwyer SJ, Lodwick GS. Automated 
Radiographic Diagnosis via Feature Extraction and Classification 
of Cardiac Size and Shape Descriptors. IEEE Trans Biomed Eng. 
1972;19(3):174–86. 

13. Toriwaki J-I, Suenaga Y, Negoro T, Fukumura T. Pattern recognition of 

APLICAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM IMAGEM CARDIOVASCULAR: CLASSIFICAÇÃO AUTOMÁTICA DE 
IMAGENS DE RADIOGRAFIA DE TÓRAX

Rev Soc Cardiol Estado de São Paulo 2022;32(1):31-8



3838

chest X-ray images. Comput Graph Image Process. 1973;2(3):252–
71. Available from: https://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/0146664X73900051

14. Wainberg M, Merico D, Delong A, Frey BJ. Deep learning in bio-
medicine. Nat Biotechnol [Internet]. 2018 Sep 6;36:829. Available 
from: https://doi.org/10.1038/nbt.4233

15. Rosenblatt F. The perceptron: A probabilistic model for informa-
tion storage and organization in the brain. Vol. 65. Psychological 
Review. US: American Psychological Association. 1958;386–408. 

16. Widrow B, Hoff ME. Associative Storage and Retrieval of Digital 
Information in Networks of Adaptive “Neurons” BT  - Biological 
Prototypes and Synthetic Systems: Vol 1. Proceedings of the 
Second Annual Bionics Symposium sponsored by Cornell Uni-
versity and the General Elect. In: Bernard EE, Kare MR, editors. 
Boston, MA: Springer US. 1962;160. Available from: https://doi.
org/10.1007/978-1-4684-1716-6_25

17. Leung H, Haykin S. The complex backpropagation algorithm. 
IEEE Trans Signal Process. 1991;39(9):2101–4. 

18. LeCun Y, Bengio Y, Hinton G. Deep learning. Nature. 
2015;521(7553):436-44. Available from: https://doi.org/10.1038/
nature14539

19. Hof RD. The 10 Breakthrough Technologies of 2013: Deep 
Learning. 2013. Available from: https://www.technologyreview.
com/s/513696/deep-learning/

20. Wang X, Peng Y, Lu L, Lu Z, Bagheri M, Summers RM. ChestX-
-Ray8: Hospital-Scale Chest X-Ray Database and Benchmarks 
on Weakly-Supervised Classification and Localization of Common 
Thorax Diseases. In: 2017 IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition (CVPR). 2017; 3462–71. 

21. Irvin J, Rajpurkar P, Ko M, Yu Y, Ciurea-Ilcus S, Chute C, et al. 
CheXpert: A Large Chest Radiograph Dataset with Uncertainty 
Labels and Expert Comparison. Proc AAAI Conf Artif Intell. 
2019;33(1):590–7. Available from: https://ojs.aaai.org/index.php/
AAAI/article/view/3834

22. Johnson AEW, Pollard TJ, Berkowitz SJ, Greenbaum NR, Lungren 
MP, Deng C, et al. MIMIC-CXR, a de-identified publicly availa-
ble database of chest radiographs with free-text reports. Sci 
Data. 2019;6(1):317. Available from: https://doi.org/10.1038/
s41597-019-0322-0

23. Bustos A, Pertusa A, Salinas J-M, de la Iglesia-Vayá M. PadChest: 
A large chest x-ray image dataset with multi-label annotated re-
ports. Med Image Anal. 2020;66:101797. Available from: https://
www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1361841520301614

24. Krittanawong C, Zhang H, Wang Z, Aydar M, Kitai T. Artificial Intel-
ligence in Precision Cardiovascular Medicine. J Am Coll Cardiol. 
2017;69(21):2657-64. Available from: http://www.onlinejacc.org/
content/69/21/2657.abstract

25. Hubel DH, Wiesel TN. Receptive fields and functional architecture 
of monkey striate cortex. J Physiol. 1968;195(1):215–43. Available 
from: https://doi.org/10.1113/jphysiol.1968.sp008455

26. Fukushima K, Miyake S. Neocognitron: A Self-Organizing Neural 
Network Model for a Mechanism of Visual Pattern Recognition 
BT  - Competition and Cooperation in Neural Nets. In: Amari S, 
Arbib MA, editors. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. 
1982;267–85. 

27. Lecun Y, Bottou L, Bengio Y, Haffner P. Gradient-based learning 
applied to document recognition. Proc IEEE. 1998;86(11):2278–324. 

28. Rajaraman S, Candemir S, Kim I, Thoma G, Antani S. Visualization 
and Interpretation of Convolutional Neural Network Predictions 
in Detecting Pneumonia in Pediatric Chest Radiographs. Appl 
Sci. 2018;8(10):1715. 

29. Ferreira JR, Cardenas DAC, Moreno RA, Rebelo MFS, Krieger JE, 

Gutierrez MA. Multi-View Ensemble Convolutional Neural Network 
to Improve Classification of Pneumonia in Low Contrast Chest 
X-Ray Images. In: 2020 42nd Annual International Conference 
of the IEEE Engineering in Medicine & Biology Society (EMBC). 
IEEE. 2020;1238–41. 

30. Wang H, Gu H, Qin P, Wang J. CheXLocNet: Automatic localization 
of pneumothorax in chest radiographs using deep convolutional 
neural networks. Xie H, editor. PLoS One. 2020;15(11):e0242013. 

31. Wang Q, Liu Q, Luo G, Liu Z, Huang J, Zhou Y, et al. Automated 
segmentation and diagnosis of pneumothorax on chest X-rays 
with fully convolutional multi-scale ScSE-DenseNet: a retrospective 
study. BMC Med Inform Decis Mak. 2020;20(S14):317. 

32. Sogancioglu E, Murphy K, Calli E, Scholten ET, Schalekamp S, Van 
Ginneken B. Cardiomegaly Detection on Chest Radiographs: Seg-
mentation Versus Classification. IEEE Access. 2020;8:94631–42. 

33. Ferreira-Junior J, Cardenas D, Moreno R, Rebelo M, Krieger J, 
Gutierrez M. A general fully automated deep-learning method to 
detect cardiomegaly in chest x-rays. In: Drukker K, Mazurowski 
MA, editors. Medical Imaging 2021: Computer-Aided Diagnosis. 
SPIE; 2021;81. 

34. Rajaraman S, Sornapudi S, Alderson PO, Folio LR, Antani SK. 
Analyzing inter-reader variability affecting deep ensemble learning 
for COVID-19 detection in chest radiographs. Huo Y, editor. PLoS 
One. 2020;15(11):e0242301. 

35. Castiglioni I, Ippolito D, Interlenghi M, Monti CB, Salvatore C, 
Schiaffino S, et al. Machine learning applied on chest x-ray can aid 
in the diagnosis of COVID-19: a first experience from Lombardy, 
Italy. Eur Radiol Exp. 2021;5(1):7. 

36. Tang Y-X, Tang Y-B, Peng Y, Yan K, Bagheri M, Redd BA, et al. 
Automated abnormality classification of chest radiographs using 
deep convolutional neural networks. npj Digit Med. 2020;3(1):70. 

37. Hwang EJ, Park S, Jin K-N, Kim JI, Choi SY, Lee JH, et al. Deve-
lopment and Validation of a Deep Learning–Based Automated 
Detection Algorithm for Major Thoracic Diseases on Chest Ra-
diographs. JAMA Netw Open. 2019;2(3):e191095. 

38. Annarumma M, Withey SJ, Bakewell RJ, Pesce E, Goh V, Montana 
G. Automated Triaging of Adult Chest Radiographs with Deep 
Artificial Neural Networks. Radiology. 2019;291(1):196–202. 

39. Cohen JP, Dao L, Roth K, Morrison P, Bengio Y, Abbasi AF, et al. 
Predicting COVID-19 Pneumonia Severity on Chest X-ray With 
Deep Learning. Cureus. 2020;12(7):e9448. 

40. Rajpurkar P, O’Connell C, Schechter A, Asnani N, Li J, Kiani A, 
et al. CheXaid: deep learning assistance for physician diagnosis 
of tuberculosis using chest x-rays in patients with HIV. npj Digit 
Med. 2020;3(1):115. 

41. Rajpurkar P, Irvin J, Ball RL, Zhu K, Yang B, Mehta H, et al. Deep 
learning for chest radiograph diagnosis: A retrospective compa-
rison of the CheXNeXt algorithm to practicing radiologists. PloS 
Med. 2018;15(11):e1002686. 

42. Jr. Hosmer DW, Lemeshow S, Sturdivant RX. Applied Logistic 
Regression. 3rd. ed. Hoboken, New Jersey: John Wiley & Sons, 
Inc. 2013. 

43. Silva GR. Detecção de objetos em imagens utilizando técnicas 
de aprendizagem profunda. Universidade Federal de Santa Ca-
tarina; 2018. 

44. Marcomini KD, Cardenas DAC, Traina AJM, Gutierrez MA. A deep 
learning approach for COVID-19 screening and localization on 
Chest X-Ray images. In: Proceedings of SPIE Medical Imaging. 
2022. 

45. Çallı E, Sogancioglu E, van Ginneken B, van Leeuwen KG, Murphy 
K. Deep learning for chest X-ray analysis: A survey. Med Image 
Anal. 2021;72:102125. 

Rev Soc Cardiol Estado de São Paulo 2022;32(1):31-8



3939

APLICAÇÃO DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM IMAGEM 
CARDIOVASCULAR: EM ECOCARDIOGRAFIA

APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CARDIOVASCULAR 
IMAGING : IN ECHOCARDIOGRAPHY

RESUMO
Inteligência artificial (IA) é a capacidade de dispositivos eletrônicos de tomar decisões 

e resolver problemas por meio de algoritmos sem a interferência humana. O aprendi-
zado de máquina e o aprendizado profundo são técnicas que servem de base para a 
maioria das funções da IA. Seu emprego pode tornar a ecocardiografia mais eficiente, 
fazendo-a menos dependente do observador e com menor tempo de aquisição dos 
exames. Por meio de algoritmos, a aquisição de imagens cardíacas torna-se mais fácil, 
rápida e precisa, reduzindo assim a variabilidade inter e intraobservador e auxiliando a 
interpretação de dados complexos. Além da aquisição e interpretação das imagens, a IA 
tem aplicação no desenvolvimento de relatórios e laudos, e a tecnologia tem sido usada 
no acompanhamento da evolução dos pacientes. Recursos de medição automática, 
incluindo a determinação da fração de ejeção do ventrículo esquerdo, dimensões das 
câmaras cardíacas, espessura da parede e medidas de Doppler já foram validados em 
ambiente clínico. A avaliação da segmentação valvar, importante na intervenção cardíaca 
estrutural minimamente invasiva e por catéteres, é outra área em expansão. O futuro 
da IA na ecocardiografia está na análise automatizada de dados clínicos e de imagem 
para o melhor diagnóstico de diversas cardiopatias, assim como para a prevenção dos 
resultados terapêuticos e dos riscos individuais. As limitações da implementação da IA 
são dados de entrada de má qualidade ou enviesados, padrões não uniformes entre 
os fornecedores e a necessidade de integração entre os diferentes algoritmos para que 
funcionem em equipamentos diversos.

Descritores: Inteligência Artificial; diagnóstico automatizado, algoritmo, Ecocardiografia; 
quantificação cardíaca

ABSTRACT
Artificial intelligence (AI) is the ability of electronic devices to make decisions and 

solve problems without human interference through algorithms. Machine learning and 
deep learning are techniques that underpin most AI functions. The use of AI can make 
echocardiography more efficient, less dependent on the observer, and result in shorter 
acquisition time. Using algorithms, the acquisition of cardiac images becomes easier, 
faster, and more accurate, thus reducing inter- and intra-observer variability and helping to 
interpret complex data. In addition to the acquisition and interpretation of images, AI has 
been applied to the development of reports and follow-up of patient progress. Automatic 
measurement capabilities, including determination of the left ventricular ejection fraction, 
cardiac chamber dimensions, wall thickness, and Doppler measurements, have already 
been validated. The evaluation of valve segmentation, important in minimally invasive and 
catheter-based structural cardiac intervention, is another expanding area. The future of AI 
in echocardiography lies in the automated analysis of clinical and image data for a better 
diagnosis of different heart diseases, as well as for the prevention of therapeutic results 
and individual risks. Limitations of the implementation of AI are poor quality or biased input 
data, non-uniform standards across vendors, and the need for integration between different 
algorithms so they work on different devices.

Keywords: Artificial Intelligence; automated diagnosis, algorithm, Echocardiography; 
cardiac quantification. 
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INTRODUÇÃO
A ecocardiografia quando comparada com outras modali-

dades de imagem cardiovascular como a tomografia compu-
tadorizada, a medicina nuclear e a ressonância magnética, é a 
única técnica que permite a análise em tempo real do coração, 
entretanto, é aquela que apresenta maior dependência da 
experiência do médico durante a aquisição e interpretação 
das imagens.1 Nos últimos anos, ocorreu aumento expressivo 
na demanda e na complexidade dos exames ecocardiográ-
ficos, em virtude do avanço tecnológico, como: a análise da 
deformação miocárdica pela técnica ecocardiográfica de 
speckle-tracking; o desenvolvimento de programas de análise 
semiautomática de estruturas anatomicamente complexas 
como a valva mitral e o ventrículo direito; o surgimento da 
ecocardiografia tridimensional e a sua participação em proce-
dimentos percutâneos invasivos como a oclusão de defeitos 
do septo atrial fechamento do apêndice atrial esquerdo e de 
leaks paraprotéticos e o implante percutâneo de valva aórtica 
(TAVI); e do tratamento da insuficiência mitral com dispositivos 
como  MitraClip.2 A Ecocardiografia no século 21 é o resultado 
da aplicação de conceitos físicos e matemáticos  que permi-
tem a aplicação da nanotecnologia,  da tecnologia digital  e 
da análise multiplanar tridimensional espacial das estruturas 
cardíacas em tempo real de forma acurada, reprodutível e 
rápida em diferentes situações clínicas.3-14 

A aplicação da tecnologia da inteligência artificial em 
imagens cardiovasculares tornou-se relevante nos últimos 
anos, pois pôde reduzir o custo de tratamentos e evitar 
testes clínicos desnecessários.15 A sua aplicação na área 
ecocardiográfica tem demonstrado potencial para resolver 
problemas como a necessidade de treinamento médico 
especializado, subjetividade do médico operador, amplas 
faixas de observação e distinções entre observadores e 
análises complexas. Assim, a IA é uma ferramenta que pode 
oferecer soluções para tornar a ecocardiografia mais eficien-
te, menos dependente do observador e com menor tempo 
de aquisição dos exames.  Ela permite a análise de grande 
volume de dados (big data), que apresentam como caracte-
rísticas importantes o grande volume de informações, a sua 
aleatoriedade (grande variação) e a alta velocidade na sua 
possibilidade de ocorrência, necessitando de instrumentos 
de análise com grande acurácia e emprego de mecanismos 
matemáticos integrativos.

A integração da ecocardiografia e a IA já ocorre há certo 
tempo, remontando  desde 1978, quando por meio da análise 
de Fourier, ela que avaliava a forma de onda do movimento 
das cúspides da valva mitral, ao modo M do ultrassom, no 
diagnóstico auxiliar do prolapso valvar mitral.16 Em 2000, a 
obtenção da fração de fração tridimensional do ventrículo 
esquerdo necessitava de cerca de três a quatro horas de 
análise computacional. Atualmente essa análise, feita de forma 
mais acurada, é obtida com o emprego da inteligência artificial 
(IA) em menos de 60 segundos. Desde 2006, o uso da IA foi 
proposto na avaliação ecocardiográfica da função ventricular 
esquerda e na otimização da imagem e reconhecimento estru-
tural por meio da tecnologia de rastreamento semiautomático 
de marcas ultrassonográficas e do método de Simpson.17

Esta publicação descreve as vantagens da ecocardio-
grafia integrada à IA, suas limitações e perspectivas futuras 
para o uso da tecnologia. 

CONCEITOS SOBRE INTELIGÊNCIA 
ARTIFICIAL

IA é a capacidade de dispositivos eletrônicos de co-
letar variáveis, analisar problemas e tomar decisões sem 
a interferência humana, por meio do desenvolvimento de 
algoritmos, isto é, sequências de instruções que orientam o 
funcionamento de um software de uma máquina.18 Termos 
como Aprendizado de Máquina (AM, learning machine) e 
Aprendizado Profundo (AP, deep learning) são técnicas que 
servem de base para a maioria das funções da IA.

O AM usa métodos estatísticos que permitem a um com-
putador utilizar os dados de entrada, aprender com eles e 
aprimorar o seu conhecimento sobre como reagir na próxima 
vez que receber dados semelhantes.1 É a capacidade de 
aprender e melhorar o desempenho  a partir da experiência. 
Ele é classificado em três grupos de aprendizado: supervi-
sionado, não supervisionado e por reforço.1 No supervisio-
nado, a máquina é treinada a reconhecer padrões a partir 
de resultados conhecidos, é quando apresentamos ao algo-
ritmo os dados de entrada e as respectivas saídas; no não 
supervisionado os dados de entrada são classificados em 
grupos com base nas semelhanças, apresentamos somente 
os dados de entrada e o algoritmo descobre as saídas; e, 
na aprendizagem por reforço, a máquina é treinada a tomar 
decisões por meio de tentativas e erros a fim de encontrar 
a uma solução ao problema. Exemplo: em seu uso na eco-
cardiografia, o AM representa  a capacidade de identificar 
estruturas dentro de uma imagem e rotulá-las com precisão. 
Outro exemplo é a capacidade de determinar a fração de 
ejeção (FE) do ventrículo esquerdo (VE) após a análise de 
milhares de imagens com frações de ejeção previamente 
coletadas e conhecidas. 

O AP é um subconjunto do AM, formado por uma cen-
tena de camadas de redes neurais artificiais, e é usado em 
situações em que uma grande quantidade de informações 
deve ser processada, permitindo que a máquina possa 
fazer previsões a partir de grandes conjuntos de dados.1,18 
Na  ecocardiografia podemos observar sua utilização na 
capacidade do equipamento de reconhecer padrões de 
imagens ecocardiográficas de pacientes rotulados com 
cardiomiopatia hipertrófica e assim prever esta entidade a 
partir de novas imagens.

APLICAÇÕES DA INTELIGÊNCIA 
ARTIFICIAL NA ECOCARDIOGRAFIA

Aquisição e interpretação das imagens
Uma correta interpretação da ecocardiográfica consiste 

em dizer que o ofício se trata da análise de vários video-
clipes e imagens estáticas; tendo em vista que a estrutura 
e a função cardíacas são complexas e requerem muitas 
visualizações, as chamadas “janelas” ou planos ecocardio-
gráficos de visualização.19 Na aquisição destas “janelas”, 
mínimas angulações do feixe de ultrassom, podem promover 
dificuldades em fornecer uma análise precisa. De regra, o 
ecocardiografista é treinado por um a dois anos para obter 
a compreensão dos princípios básicos da ecocardiografia e 
habilidade para interpretá-los. A IA torna mais fácil a aquisi-
ção de imagens cardíacas, de forma mais rápida e precisa, 
inclusive na orientação de profissionais iniciantes, durante a 
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obtenção de imagens diagnósticas, reconhecendo visualiza-
ções incorretas, fornecendo orientação sobre como mover o 
transdutor para obter imagens mais adequadas. 18,19 Ela tem 
o potencial de superar as limitações humanas de fadiga e 
distração, minimizar a variabilidade inter e intraobservador e 
auxiliar na interpretação de dados complexos.18-20

Com o processo de interpretação das imagens mais 
preciso e reprodutível, há economia de tempo e  permite a 
incorporação de dados atualmente não utilizados na ava-
liação geral para fornecer um diagnóstico mais exato. Após 
o treinamento, o algoritmo da IA é capaz de reconhecer 
diferentes padrões estruturais e funcionais cardíacos que, 
quando sutis, podem ser perdidos ao longa da interpretação 
pelo médico. 19,20

Otimização da confecção dos laudos 
ecocardiográficos e acompanhamento 
evolutivo

As aplicações da IA não se limitam a aquisição e inter-
pretação das imagens, mas também relacionam-se ao de-
senvolvimento de laudo ou relatório e ao acompanhamento 
evolutivo do paciente.21,22 Por meio da rápida avaliação dos 
ecocardiogramas, ela oferece o potencial de economizar o 
tempo dos profissionais de saúde que de outra forma teriam 
que realizar manualmente inúmeras medidas e gerar um laudo 
de seus achados. Como o número de ecocardiogramas rea-
lizados em todo o mundo está aumentando, essa tecnologia 
permitiria um aumento na varredura de dados, sem o aumento 
concomitante no tempo de relatório que, de outra forma, limi-
taria sua capacidade de examinar outros pacientes.23,24 Essa 
avaliação rápida e precisa também pode ter benefícios que vão 
além do ambiente de Cardiologia, como o do Departamento 
de Emergência, no qual exames de ultrassom no local de 
atendimento estão se tornando cada vez mais comuns. Ao 
incorporar algoritmos de AM às práticas do dia a dia, existe o 
potencial de melhorar a precisão e a rapidez do diagnóstico 
ecocardiográfico no cenário agudo.1,25-28

Avaliação da função ventricular e atrial
A avaliação funcional do VE é um dos procedimentos 

mais importantes e rotineiros de um exame ecocardiográfico 
e inclui a determinação dos volumes, FE, grau de espessa-
mento sistólico das paredes e da sua deformação longitudinal 
(strain), massa ventricular esquerda entre outros índices. 
Estas avaliações baseiam-se na determinação manual de 
rastreamento endocárdico e na experiência clínica e vivência 
do médico com a ecocardiografia. 25-28

A IA demonstrou fornecer inúmeros benefícios para o 
campo da ecocardiografia, permitindo a incorporação de 
dados atualmente não utilizados na avaliação geral da função 
cardíaca. Recursos de medição automatizada, incluindo a 
determinação da FE do VE, dimensões das câmaras, es-
pessura da parede e medidas de Doppler já foram valida-
dos. Wang et al.,25 utilizando-se da ressonância magnética 
(RM) demonstraram que há grande correlação entre o AP 
e profissionais experientes na determinação da FE e da 
massa do VE, inclusive na capacidade de predizer eventos 
cardiovasculares adversos; entretanto, na decisão sobre a 
tomada de tratamentos, ainda há limitações. Atualmente, 

existem vários softwares comerciais que podem promo-
ver medidas de ecocardiografia bi e tridimensional de alta 
precisão, que realizam uma avançada avaliação da função 
cardíaca esquerda. Estudos clínicos mostram que estes 
softwares automáticos podem fornecer acurácia semelhante 
aos métodos manuais, imitando médicos experientes ao 
traçar as bordas endocárdicas e calculando os volumes 
ventriculares. A IA pode ajudar a identificar melhor a borda 
apical do VE, o tempo dos eventos cardíacos, rastrear o mio-
cárdico e medir o strain miocárdico em segundos.16 Outros 
autores,21 comparando a quantificação da massa do VE pelo 
ecocardiograma tridimensional, RM e um algoritmo de AM, 
demonstraram que este último é factível, rápido e acurado, 
reduzindo o tempo de realização do exame e viabilidade da 
sua incorporação na prática clínica.22

Em comparação com a análise do VE, a segmentação 
do ventrículo direito (VD) apresenta maior dificuldade, rela-
cionado a sua complexa estrutura e anatomia (trabeculação 
miocárdica, formato irregular e parede mais fina).12 A aplica-
bilidade da IA na avaliação do VD inclui a captura dos seus 
diâmetros, espessura, volume e alterações da área fracional 
entre outros indicadores, com maior rapidez e eficiência, por 
ora, entretanto, há necessidade de um maior refinamento 
da técnica.24-26  

A análise ecocardiográfica do átrio esquerdo (AE) tem 
grande importância na pesquisa da gênese de certas patolo-
gias,6,11 implicação prognóstica e aplicabilidade no tratamento 
intervencionista de certas arritmias cardíacas, como a ablação 
por radiofrequência da fibrilação atrial. A IA é uma ferramenta 
efetiva, com rapidez surpreendente na análise da função 
atrial esquerda, determinação dos seus volumes e dimen-
sões, entretanto, ainda precisa de ajustes em decorrência 
da interposição do ar, costelas e formação de artefatos.2,16,21

Avaliação da doença valvar
Uma área em rápida expansão da IA é a avaliação da 

segmentação valvar, importante na intervenção cardíaca 
estrutural minimamente invasiva.  

A análise da morfologia tridimensional da valva mitral, 
usando ecocardiografia transesofágica tridimensional em tem-
po real, provou ser uma ferramenta valiosa para a avaliação 
de suas patologias. A morfologia pode ser analisada por meio 
de medições automatizadas dos parâmetros morfológicos, 
incluindo o comprimento e altura do anel, área das cúspides, 
ângulos e área e altura do prolapso.  Um algoritmo de IA criado 
para avaliação morfológica do anel valvar e das cúspides (de 
valvas nativas ou reparadas cirurgicamente) mostrou boa 
reprodutibilidade intra e interobservador com coeficientes de 
variação abaixo de 12% e 15 %, respectivamente.27 

As medidas do anel valvar aórtico e o diâmetro da via de 
saída do VE são cruciais para o implante percutâneo de endo-
prótese aórtica. Assim, a tecnologia de IA fornece informações 
precisas de suporte dinâmico para o planejamento pré-ope-
ratório, ajudando a aumentar a confiança do cirurgião.27,28

O desempenho relatado de quantificação rápida e se-
miautomática torna a IA promissora para futuras aplicações 
em ambientes clínicos, como na sala de cirurgia, onde a 
obtenção de resultados em curto espaço de tempo é capital. 
Aplicações da IA em Ecocardiografia são demosntradas nas 
Figuras de 1 a 4.
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Hoje o uso na prática clínica ainda é limitado porque 
depende de abordagens complexas e da experiência do 
ecocardiografista.27

Nas Tabela 1 são demonstrados estudos em que a IA foi 
empregada para a análise ecocardiográfica em diferentes 
situações clínicas.

Perspectivas da Inteligência artificial na 
Ecocardiografia

O futuro da IA na ecocardiografia está na combinação de 
dados clínicos e de imagem para melhor detectar a doen-
ça, prever resultados e adiantar riscos individuais.29 Isso é 
útil particularmente na interação entre ecocardiografistas, 
cardiologistas clínicos, intervencionistas e cirurgiões. O ob-
jetivo da automação do processo de análise das imagens 
ecocardiográficas, como o reconhecimento automático das 
estruturas cardíacas, o cálculo de parâmetros funcionais 
clássicos e a determinação do strain global longitudinal do VE 
é a caracterização correta de certas patologias cardíacas.30 

Com o estabelecimento da confiabilidade desta análise 
automática, o fluxo de trabalho nos laboratórios de ecocar-
diografia deverá mudar radicalmente. Enquanto o especialista 
atualmente gasta seu tempo extraindo parâmetros de imagens 
e os integra para chegar a um diagnóstico, o futuro laboratório 
extrairá automaticamente todos os dados relevantes e os 
alimentará diretamente em algoritmos de diagnóstico para 
apoiar a tomada de decisão. 31,32 O operador humano estará 
no controle do processo geral de diagnóstico, enquanto 
os computadores realizarão as medições, integrações e 
comparação de dados, quando solicitados.29 Além disso, 
neste sistema, os critérios de diagnóstico e tomadas de 
decisão serão continuamente refinados e melhorados pela 
integração de bancos de dados cada vez maiores para que 
o perfil ecocardiográfico do paciente possa ser comparado 
a milhões de casos validados, fornecendo não apenas um 
diagnóstico, mas também uma estimativa de risco e os re-
sultados em longo prazo relacionados às diferentes opções 
terapêuticas.32 O aprendizado não supervisionado e de reforço 

Figura 1. Demonstração e aferição ecocardiográfica por inteligência 
artificial  artificial (Ecocardiografia Transtorácica)  de parâmetros do 
ventrículo esquerdo (Imagem à esquerda):  Fração de Ejeção do 
ventrículo esquerdo (EF: 65%), do volume diastólico final  (EDV, 159 
mL) e volume sistólico final do ventrículo esquerdo (ESV, 56 mL), 
volume ejetado (SV, 104 mL), massa ventricular esquerda (125 g), do 
volume indexado do átrio esquerdo (53 ml/m2 ); Imagem à direita: 
Strain longitudinal global bidimensional do ventrículo esquerdo: valor 
médio: -10,2 % (VN> 18 %).

Figura 2. Demonstração e aferição ecocardiográfica por inteligência 
artificial (Ecocardiografia Transtorácica) de parâmetros do ventrículo 
direito (Imagem à esquerda); Imagem à direita:  Fração de Ejeção 
do ventrículo direito (EF: 48,3%, VN> 40%), dos volumes diastólico 
final  (EDV, 185,5 mL) e volume sistólico final do ventrículo direito 
(ESV, 95,9 mL), volume ejetado (SV, 89,6 mL).

Figura 4. Demonstração e aferição ecocardiográfica por inteligência 
artificial (Ecocardiografia Transtorácica) de parâmetros do átrio 
esquerdo  (Imagem à esquerda); Imagem à direita:  Strain longitudinal 
do átrio esquerdo com a demonstração das fases da mecânica atrial 
(fase de reservatório, de  condução e contração atrial). Paciente 
portador de fibrilação atrial apresentando  dilatação atrial e grande 
diminuição dos componentes da mecânica atrial esquerda.

Figura 3. Demonstração por Ecocardiografia Transesofágica 
Tridimensional (Imagem à esquerda, visão atrial esquerda) e 
por inteligência artificial  derivada da imagem transesofágica 
das valvas cardíacas e da valva mitral, em paciente portador  de 
doença de Barlow.

VA: valva aórtica; VP: valva pulmonar: VM: valva mitral; VT: valva tricúspide.

VE: ventrículo esquerdo; VD: ventrículo direito; AD: átrio direito; AE: átrio esquerdo.

VP

VAO

VT

VM
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VE
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VD
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são  promessas para o desenvolvimento de algoritmos de 
previsão de risco automatizados que podem ser usados   
para orientar o atendimento clínico. Em tempo, técnicas de 
aprendizagem não supervisionadas deverão ser usadas 
para fenotipagem mais precisa de doenças complexas, e 
algoritmos de aprendizagem de reforço poderão aumentar de 
forma inteligente os prestadores de cuidados de saúde.33-38

Limitações da Inteligência artificial
Há desafios e limitações que precisam ser considera-

dos sobre a IA. Mesmo na configuração de um algoritmo 
teoricamente perfeito, se os dados de sua base são de má 
qualidade ou enviesados, a sua interpretação também o 
será.24 Padrões uniformes oferecidos pelos fabricantes de-
vem ser enfatizados, permitindo assim a integração entre 
os diferentes algoritmos a fim  que eles funcionem em equi-
pamentos diferentes de forma homogênea. Seria útil ter um 
conjunto de padrões para gerenciamento de dados de IA, 
semelhante aos sistemas de comunicação e arquivamento 
de imagens e aos formatos de imagem digital em medicina. 

Esses padrões para gerenciamento incluem nomenclatura 
padronizada usada  e possibilitam criar um sistema uniforme 
de armazenamento e recuperação de dados.

CONCLUSÃO
O emprego da inteligência artificial em Ecocardiografia 

representa avanço inconteste em relação à análise de gran-
de volume de informações (big data) resultando em maior 
acurácia, reprodutibilidade e otimização do tempo para a 
realização dos exames em ambientes hospitalar Sua even-
tual adoção nas práticas clínicas pode representar grande 
aplicação para a análise de grandes populações e fornecer 
importantes parâmetros de intervenção médica. 

CONFLITOS DE INTERESSE
Os autores declaram não possuir conflitos de interesse 

na realização deste trabalho.

Tabela 1. Estudos empregando inteligência artifical para a análise ecocardiográfica em diferentes situações clínicas. 

Autor (revista, ano) Objetivo Número de 
pacientes Acurácia

Narang A, et al 
(JAMA Cardiol, 2021) 18

Guiar operadores iniciantes à obter imagens  
ecocardiográficas

240 92,5-98,8%

Narang A, et al 
(European Heart Journal, 2018) 22

Quantificação automatica dos volumes das 
camaras cardiacas esquerdas

20 90%

Volpato V, et al 
(Echocardiography, 2018) 23

Analisar massa (VE) 23 87%

Wang S, et al 
(JACC Cardiovasc Imaging, 2021) 25

Classificação da função  ventricular (VE e VD) 
e massa (VE)

200 80-86%

Ahmad A, et al 
( Front Cardiovasc Med.,  2021) 26

Quantificação do VD comparada com RMN 170 Correlação (r) 079-0,94

Sotaquira M, et al 
 (Ultrasound Med Biol, 2015) 27

Segmentação e qualificação das cuspides e 
anel mitral de forma semi automatica

33 -

Asch F, et al 
(AHA , 2021)*29

Avaliação da Fração de Ejeção (VE) 167 / 66 86-95% / 84%
(correlação intraclass)

Samad M, et al 
(JACC, 2019) 34

Previsão da  sobrevida, diagnóstico diferencial 
entre hipertrofia em atletas e CMH

171.510
159(CMH)

96%

Dabiri Y, et al 
(Front Cardiovasc Med., 2021) 35

Atlas de predição para intervenções com  
emprego de MitralClip

29 -

Madani A, et al
 (NPJ Digital Medicine , 2018) 36

Classificação ecocardiografica com 
Aprendizado Profundo

200.000(imagens) 97,8%

Ghorbani A, et al 
(NPJ Digital Medicine , 2020) 37

Interpretação ecocardiografica com 
Aprendizado Profundo

2850 95%

VE: Ventriculo Esquerdo. VD: Ventriculo Direito; CMH: Cardiomiopatia hipertrófica; RMN: Ressonância magnética nuclear. *Pesquisa realizou dois protocolos com distintos 
participantes e resultados.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CARDIOVASCULAR IMAGING: 
GRAPHICAL METHODS AND ELECTROCARDIOGRAPHY

RESUMO
A transformação digital é uma realidade na área da saúde em todo o mundo, e a inteli-

gência artificial (IA) permite o desenvolvimento de métodos diagnósticos de maior precisão 
dentro da cardiologia, sinalizando alterações subclínicas e permitindo diagnósticos mais 
precoces. Por meio da análise de grandes bancos de dados de eletrocardiograma (ECG) 
por ferramentas como aprendizado de máquina (ML, machine learning), redes neurais são 
desenhadas, permitindo o desenvolvimento de algoritmos capazes de fornecer inúmeras 
informações sobre o quadro dos pacientes e predizer a possibilidade de desenvolvimen-
to de doenças graves, o que torna o ECG, um método tão antigo, acessível e de baixo 
custo, um biomarcador poderoso e não invasivo. Os algoritmos desenvolvidos a partir 
do traçado de ECG para detecção de risco aumentado de infarto agudo do miocárdio 
e morte súbita, disfunção sistólica do ventrículo esquerdo, valvopatias, identificação de 
distúrbios eletrolíticos, sinalização dos pacientes com risco de desenvolvimento de fibri-
lação atrial e eventos embólicos decorrentes dessa arritmia, são algumas das utilizações 
promissoras dessa técnica e permitem a abordagem precoce de afecções e a redução 
da morbidade e da mortalidade em geral. A IA auxilia o profissional de saúde acelerando 
os processos, reduzindo erros e o apoiando no diagnóstico e tomada de decisões. Mas 
a figura e experiência do profissional ainda é insubstituível para validar esses resultados.

Descritores: Inteligência Artificial, Eletrocardiograma; Telemedicina, métodos gráficos.

ABSTRACT
Digital transformation is a reality in healthcare worldwide, and artificial intelligence (AI) enables 

the development of more accurate diagnostic methods within cardiology, signaling subclinical 
changes and allowing earlier diagnoses. Through the analysis of large electrocardiogram (ECG) 
databases by tools such as machine learning (ML), neural networks are designed, allowing the 
development of algorithms that provide extensive information on the condition of patients and 
predict the possibility of developing serious diseases, turning the ECG, such a long-standing, 
accessible, and low-cost method, into a powerful and non-invasive biomarker. Algorithms developed 
from ECG tracing to detect increased risk of acute myocardial infarction and sudden death, left 
ventricular systolic dysfunction, and valvular heart disease; to identify electrolytic disturbances; 
and to signal patients at risk of developing atrial fibrillation and embolic events resulting from 
this arrhythmia are some of the promising uses of this technique, allowing early management 
of conditions and reducing overall morbidity and mortality. AI helps healthcare professionals 
by accelerating processes, reducing errors, and supporting them in diagnosis and decision 
making. But the role of the experienced professional in validating these results is still essential.

Keywords: Artificial Intelligence; Eletrocardiography; Telemedicine.
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INTRODUÇÃO
As doenças cardiovasculares (DCV) constituem a maior 

causa de morbidade e mortalidade no Brasil e no mundo. 
Grande parte dos desfechos cardiovasculares poderiam 
ser evitados ou diagnosticados de forma precoce, com 

exames cardiológicos de rotina, que cada vez mais nos 
dão informações relevantes não apenas sobre o estado 
atual do paciente, mas também sobre riscos de evoluções 
e desfechos desfavoráveis.

O desenvolvimento da Inteligência Artificial (IA) teve início 
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em 1950 e, desde então, as diferentes possibilidades de 
utilizar tecnologias que permitam uma atuação mais eficaz 
na prevenção, diagnóstico, tratamento e acompanhamento 
das doenças em geral, abre perspectivas muito relevantes, 
com o intuito de prestar melhores cuidados personalizados  
à população e comunidades e faz com que as previsões dos 
filmes de ficção científica do passado se tornem uma reali-
dade.1-3 A transformação digital na área da saúde aumentou 
o interesse por métodos diagnósticos em cardiologia com 
maior precisão e a IA, através do Machine Learning (ML) e 
Deep Learning (DL), vem para identificar padrões de inte-
ração entre diferentes variáveis, visando formar subgrupos 
de padrões que possam ser aplicados na população geral, 
criando algoritmos que possam detectar precocemente o 
risco do desenvolvimento de afecções, como insuficiência 
cardíaca, padrões relacionados com risco de morte súbita, 
arritmias cardíacas, hipertensão arterial, hipertensão pulmo-
nar, hipercalemia, anemia, lesões valvares, entre outras.4-9

A utilização do DL permite a descoberta de dados e pa-
drões que não seriam possíveis em uma perspectiva humana. 
O eletrocardiograma (ECG), Holter 24 h e outros métodos 
gráficos são exemplos da aplicação da IA na identificação, 
previsão e priorização de diagnósticos mais graves, de ras-
treamento de doenças, assim como também a otimização 
de recursos.4 Recentemente, por exemplo, estudo da Mayo 
Clinic propôs através de algoritmo desenvolvido por DL, o 
diagnóstico de infecção pelo coronavírus (Covid19), assim 
como sinalizou indivíduos que teriam maior risco de evoluir 
com acometimento cardíaco pelo vírus, através de altera-
ções eletrocardiográficas detectadas apenas pelo modelo 
proposto pela IA.5,6

Vivemos um momento de grandes mudanças na inter-
pretação dos métodos diagnósticos e a aplicação da IA na 
interpretação do ECG e outros métodos gráficos é um exem-
plo do efeito transformador da IA no diagnóstico e condução 
das doenças cardiovasculares, permitindo o desenho de 
padrões de ECG específicos de cada doença, que seriam 
irreconhecíveis pelo olho humano.¹

APLICAÇÃO DA IA NO PRÁTICA CLÍNICA
Através da análise de grandes bancos de dados de ECG 

com informações confiáveis, associados a dados clínicos, 
a IA utilizando, consegue identificar padrões, permitindo o 
desenvolvimento de algoritmos capazes de predizer idade, 
sexo, raça, correlação com cardiopatias e prognósticos dos 
pacientes de forma precoce. A utilização do ECG, um método 
tão antigo, acessível e de baixo custo para predizer alterações 
cardíacas e não cardíacas de forma precoce, realmente se 
torna um divisor de águas dentro do rastreamento de doen-
ças cardiológicas, tornado esse método um biomarcador 
poderoso e não invasivo.

Padrões eletrocardiográficos como arritmias, disfunção 
ventricular sistólica, cardiomiopatia hipertrófica, doenças 
genéticas e outras afecções, podem ser sugeridos como 
um método de rastreamento para a população em geral, 
identificando alterações que poderiam não ser vistas mesmo 
aos olhos de especialistas. 

A análise de dados extraídos do Holter 24h permite inferir 
e diagnosticar pacientes que teriam maior possibilidade de 
evolução para insuficiência cardíaca ou desenvolvimento de 

diferentes arritmias. O DL aplicado a esse método tem se 
mostrado promissor e uma gama de estudos estão sendo 
publicados.10 Santala et al., avaliaram um sistema de moni-
toramento em formato de cinto acoplado a um smartphone, 
em que a avaliação de uma única derivação, através de 
algoritmos de IA, foi capaz de detectar a fibrilação atrial (FA) 
com 97,5% de precisão, 100% de sensibilidade e 95,4% de 
especificidade, sendo referido como uma boa experiência 
pelo usuário, em relação ao Holter 24h.11

Algumas aplicações da IA na detecção de doenças car-
diovasculares e não cardiovasculares são discutidas abaixo 
neste texto:

Tele-eletrocardiografia
Com a disponibilização de eletrocardiógrafos digitais, o 

serviço de tele-eletrocardiografia (Tele-ECG) permite levar 
laudos qualificados para regiões distantes, onde há vazios 
assistenciais e escassez de profissionais especialistas ou 
com expertise em laudos mais complexos. Alguns serviços 
geram uma infinidade de dados através destes relatórios 
e, através da IA essas infinidades de informações podem 
ser avaliadas e correlacionadas com dados clínicos, sendo 
possível o desenvolvimento de algoritmos que permitem 
identificar laudos classificados como normais ou alterados. A 
identificação de exames alterados pela IA (arritmias, elevação 
do segmento ST com suspeita de infarto agudo do miocárdio, 
bloqueios átrio-ventriculares avançados, identificação de 
risco de parada cardiorespiratória) pode categorizá-los para 
que sejam laudados com prioridade, reduzindo o tempo de 
diagnóstico e de conduta para o paciente.9 

Outra utilização da IA no Tele-ECG é a documentação 
de diferentes traçados de um mesmo indivíduo ao longo do 
tempo, podendo-se assim correlacionar, através de DL, quais 
alterações podem inferir a possibilidade de determinado 
paciente evoluir com arritmias, como a fibrilação atrial (FA), 
ou até mesmo de valorizar pequenas alterações no segmento 
ST que estão relacionadas à eventos isquêmicos futuros.12-15

Detecção de disfunção sistólica do ventrí-
culo esquerdo

A insuficiência cardíaca (IC) é uma entidade responsá-
vel por grande parcela de morbidade e mortalidade dentro 
das afecções cardiológicas. Sua abordagem precoce pode 
evitar a progressão para formas mais graves e até permitir 
a introdução de tratamentos que podem reverter totalmente 
e doença, em casos específicos. O diagnóstico de IC em 
setores de urgência e emergência, nos casos em que o 
paciente dá entrada com dispnéia, é sempre um desafio, 
uma vez que as causas desta sintomatologia englobam uma 
grande gama de entidades nosológicas. Identificação precoce 
e precisa destes pacientes permite a introdução precoce das 
terapias específicas, podendo reduzir o tempo e custos de 
internação, assim como readmissões hospitalares.

Estudo da Mayo Clinic,15,16 avaliando cerca de 45 mil 
pacientes, resultou em um modelo capaz de identificar, a 
partir do traçado de ECG de 12 derivações, pacientes com 
disfunção sistólica do ventrículo esquerdo, com fração de 
ejeção do ventrículo esquerdo (FEVE) inferior a 35% ao eco-
cardiograma, com uma AUC de 0.93 e de 0.85 para aqueles 
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pacientes com FEVE inferior a 50%. E naqueles casos em 
que o modelo detectou disfunção sistólica erroneamente, 
observou-se uma propensão quatro vezes maior a desen-
volverem disfunção em um seguimento de 3,4 anos, quando 
comparados aos pacientes não sinalizados pelo modelo. Tal 
achado sugere a capacidade do modelo de DL detectar e/
ou predizer acometimento sistólico do ventrículo esquerdo 
(VE) mais precocemente em relação à queda da FEVE no 
ecocardiograma. Outro dado relevante é a precisão deste 
algoritmo em detectar baixos valores de FEVE, mesmo quando 
usado ECG de apenas uma derivação, como nos casos 
registrados por smartphones ou estetoscópios.

Ter a disponibilidade de um algoritmo que permita indi-
car ou inferir um paciente com insuficiência cardíaca pelo 
ECG abre várias possibilidades para disponibilização desta 
ferramenta como o seguimento clínico de pacientes com 
diagnóstico de IC sistólica que estão recebendo terapia 
medicamentosa, sinalização de pacientes com dispnéia 
em setores de urgência que não contam com serviços de 
ecocardiografia de urgência, seguimento de pacientes em 
uso de drogas cardiotóxicas (como pacientes oncológicos), 
guiando a necessidade de tratamento ou intervenção de pa-
cientes com valvopatias, detecção de pacientes com quadros 
graves que podem evoluir com acometimento da fração de 
ejeção do VE como sepsis, entre inúmeras possibilidades.17

Em maio de 2020, o Food and Drug Administration (FDA) 
emitiu uma autorização de uso emergencial deste algoritmo 
por profissionais de saúde, para detecção de disfunção 
sistólica do ventrículo esquerdo, com FEVE inferior a 40%, 
em pacientes acometidos pela infecção pela Covid 19, o que 
pode sinalizar a necessidade de abordagem medicamentosa 
precoce e mudar o prognóstico destes indivíduos.6,18

Identificação da idade biológica
A partir da análise de mais de 1,5 milhões de traçados 

de ECG, utilizando métodos de IA, pesquisadores do projeto 
Clinical Outcomes in Digital Eletrocardiography (CODE), da 
Universidade de Minas Gerais, desenvolveram um modelo 
capaz de predizer a idade cronológica do paciente. Obser-
varam que, quando o sistema subestimava ou superestimava 
a “idade eletrocardiográfica” do paciente, na verdade ele 
estava inferindo sua idade biológica, e os pacientes com 
idade predita maior que a biológica, tinham maior risco de 
mortalidade, o que tornou esse algoritmo uma ferramenta 
promissora para predição de riscos e mortalidade geral 
dos pacientes.7-8 

Identificação de estenose aórtica
As doenças valvares também são responsáveis por 

acometimento cardíaco que leva à aumento da morbidade. 
A estenose aórtica (EAo) também é um exemplo disso e 
a troca valvar precoce tem demonstrado benefícios nos 
pacientes com poucos sintomas e estenose aórtica grave. 
Cohen-Shelly et al., após avaliar quase 250 mil pacientes 
com ecocardiograma e ECG de 12 derivações, através da 
utilização de redes neurais, desenvolveram um modelo de 
DL para capaz de identificar pacientes com EAo moderada 
a grave, com desempenho muito bom com a área abaixo da 
curva (AUC) de 0.85, comparável a outros exames de ras-
treamento, como Papanicolau para detectar câncer de colo 

de útero (AUC 0.71). Os autores mostraram que a análise de 
alterações eletrocardiográficas, desde as muito sutis até as 
mais complexas, utilizando a IA, é capaz ainda de prever o 
desenvolvimento de EAo, comparando grupos falso-positivos 
e verdadeiros-negativos na análise de subgrupos. (Figura 1) 
Modelos como este podem ser usados para rastreamento 
populacional de EAo, visando diagnóstico mais precoce, 
antes da evolução para arritmias, insuficiência cardíaca e 
morte súbita, que são evoluções da doença.19 Estudos pro-
missores têm sido realizados para correlacionar as alterações 
eletrocardiográficas com outras valvopatias.6

Identificação de distúrbios eletrolíticos
A utilização do ECG vai além do diagnóstico de doenças 

cardiovasculares, entrando também no diagnóstico de distúr-
bios eletrolíticos e anemia, que são importantes marcadores 
para manter a função celular e a homeostase. Em 2019 
Galloway et al., propuseram um modelo de IA usando DL 
para rastrear a hipercalemia, mesmo em níveis mais baixos, 
em pacientes portadores de doença renal crônica (DRC). 
Utilizando as derivações DI e DII ECG, o algoritmo detectou 
níveis séricos de potássio elevado com uma AUC de 0,853 
a 0,883 e uma sensibilidade de 88,9% a 91,3%.0000.5 Kwon 
JM et al., em estudo multicêntrico avaliando mais de 90 mil 
pacientes desenvolveu modelo que demonstrou importante 
desempenho na detecção de diferentes distúrbios eletrolíticos 
na avaliação das ondas P, complexo QRS e onda T, propondo 
o ECG como método não invasivo para diagnóstico.20,21

A aplicação de algoritmos como estes permite ao médico 
atender pacientes com dificuldade de acessar sistemas de 
saúde, de forma remota, reavaliando manutenção ou ajuste 
de medicações, assim como a evolução da doença renal e 
necessidade de hemodiálise.22

Identificação de fibrilação atrial paroxística
A fibrilação atrial paroxística é responsável por relevante 

número de casos de acidente vascular cerebral (AVC) de cau-
sa embólica, com prejuízo à qualidade de vida da população 
e aumento da morbi-mortalidade. Seu diagnóstico precoce 
permite a introdução de anticoagulação, nos casos indica-
dos, e início de terapia que pode reverter a arritmia, manter 
o paciente em ritmo sinusal e prevenir a morbimortalidade 
relacionada à FA. O uso de smartphones representa uma nova 
realidade onde, a partir deste dispositivo, a interpretação de 
apenas uma derivação, o diagnóstico da FA e acionamento 
do médico ou serviço de saúde, pode ser realizada, basean-
do-se em dados de algoritmo de DL.23

Estudos demonstram a possibilidade de identificar, a partir 
de um ECG de 12 derivações em ritmo sinusal, o risco do 
indivíduo ser portador de FA paroxística.24 Assim como nos 
demais algoritmos de outras doenças, seu desenvolvimento 
está relacionado a dados clínicos conhecidos, permitindo 
traçar o “perfil” do paciente que tem maior chance de desen-
volver esta entidade, baseando-se em algumas características 
como presença de ectopia atrial, variabilidade da frequência 
cardíaca, hipertrofia do VE, além de outros fatores ainda não 
óbvios aos olhos humanos. A correlação do desenvolvimento 
desta arritmia, baseada em achados do Holter 24 h também 
tem sido realizada.25,26

Algoritmos baseados em DL estão sendo propostos para 
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estratificar o risco do paciente com FA paroxística evoluir para 
AVC isquêmico em curto prazo, oferecendo valor prognóstico 
incremental para estratificação de risco inferida pelo escore 
de CHA2DS2-VASc. Esses modelos ainda precisam de es-
tudos para serem validados, mas representa uma evolução 
muito grande no tratamento e condução dos pacientes com 
FA paroxística, podendo alertar o médico a uma introdução 
oportuna mais precoce de anticoagulação, no intuito de evitar 
a evolução para eventos embólicos.27-32  

Diagnóstico de hipertensão arterial
A hipertensão arterial está relacionada ao acometimento 

de muitos órgãos e sistemas como o cardiovascular, renal, 
oftalmológico, entre outros. Seu diagnóstico e tratamento 
precoces podem diminuir muito a morbimortalidade dos 
pacientes e a IA também promove possiblidades neste con-
texto. Estudo avaliando pacientes que foram submetidos 
a monitorização ambulatorial da pressão arterial (MAPA) e 
tiveram seus dados correlacionados com o ECG mostraram 

que o traçado pode detectar hipertensão arterial com uma 
precisão de 99,9%, permitindo seu uso em ambientes hos-
pitalares e em locais onde a utilização do MAPA é limitada. 
Outros dispositivos e aplicativos de smartphones vêm sendo 
estudados para monitorização não invasiva, com dados 
promissores para o diagnóstico da HAS.33

Apesar de todas essas facetas e aplicações da IA nas 
afecções cardiológicas, é importante ressaltar que até o pre-
sente momento, os algoritmos foram idealizados e testados por 
mãos humanas. A IA auxilia o profissional de saúde acelerando 
os processos, reduzindo erros e o apoiando no diagnóstico e 
tomada de decisões. Mas a figura e experiência do profissional 
ainda é insubstituível para validar esses resultados.

CONCLUSÃO
A transformação digital é uma realidade na área da saúde 

mundialmente, e a IA é um verdadeiro trunfo para o desen-
volvimento da área médica e, sua expansão para a área 
assistencial, já está levando a avanços promissores, com 

Figura 1. Eletrocardiograma avaliado pela Interligência Artificial para triagem de estenose aórtica usando redes neurais. Cohen-Shelly M, 
Attia ZI, Friedman PA, Ito S, Essayagh BA, Ko WY, et al. Electrocardiogram screening for aortic valve stenosis using artificial intelligence. 
Eur Heart J. 2021;42(30):2885-96.19
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enorme potencial disruptivo. O desenvolvimento da IA nos 
métodos gráficos ocorreu e ocorre com algumas limitações 
e desafios e requerem qualidade dos dados analisados, ava-
liação em diferentes populações, segurança dos dados dos 
pacientes, validação externa com outros bancos de dados e 
certificação de resultados condizentes ou mais expressivos 
do que as técnicas atuais de diagnóstico.

Muitas das aplicações da IA citadas ainda estão em aná-
lise e necessitam de mais estudos para que sejam aplicados 
na vida prática. Fato é que sua utilização já permite sugerir 
casos potencialmente mais graves, aumentar a precisão 
diagnóstica e sinalizar diagnósticos de forma mais precoce, o 
que é de enorme importância no campo da cardiologia onde 
temos uma grande gama de doenças que são preveníveis, 
além daquelas que têm evoluções irreversíveis, quando não 
tratadas precocemente.

Além de toda a relevância na cardiologia preventiva, a 
utilização da IA está demonstrando-se uma ferramenta com 
grande potencial de identificação fenotípica de doenças e os 
profissionais médicos precisam estar alertas e serem treina-
dos para a utilização desta ferramenta que, com certeza irá 
transformar a prática clínica. Vale a pena ressaltar, porém, 
a importância dos preceitos éticos que devem ser um pilar 
norteador da implantação desta tecnologia no cotidiano das 
instituições e dos profissionais de saúde.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN INTERVENTIONAL CARDIOLOGY

RESUMO
Inteligência artificial é uma denominação ampla, que remete a tecnologias compu-

tacionais que objetivam mimetizar o comportamento, ações, cognição e/ou inteligência 
humanas com um mínimo de intervenção de operadores humanos. A cardiologia inter-
vencionista é um dos ramos da medicina cardiovascular que mais se desenvolveu nas 
últimas décadas, apresentando um conjunto altamente tecnológico que perfaz um campo 
propício à incorporação de métodos de inteligência artificial. A cardiologia intervencionista 
pode ser incrementada por inteligência artificial através de duas principais vertentes: 
virtual e física. Atualmente e para o futuro próximo, diversos relatos têm demonstrado o 
surgimento progressivo de tecnologias derivadas de inteligência artificial para ampliar a 
prática da cardiologia intervencionista no diagnóstico e tratamento de doenças coronárias, 
intervenções estruturais e a moderna incorporação de braços robóticos.

Descritores: Inteligência Artificial; Cateterismo Cardíaco; Angioplastia; Cardiologia

ABSTRACT
Artificial intelligence is broad term that relates to computational technologies that 

aim to imitate human behavior, actions, cognition, and/or intelligence with minimal 
human intervention. Interventional cardiology is one of the branches of cardiovascular 
medicine that has developed the most in recent decades, presenting a highly tech-
nological environment conducive to the incorporation of methods based on artificial 
intelligence. Interventional cardiology can be enhanced by artificial intelligence through 
two main aspects: virtual and physical. Currently and for the near future, several reports 
have demonstrated the progressive emergence of technologies derived from artificial 
intelligence and used to expand the practice of interventional cardiology for the diag-
nosis and treatment of coronary artery disease, structural interventions, and the modern 
incorporation of robotic arms.

Keywords: Artificial Intelligence; Cardiac Catheterization; Angioplasty; Cardiology.
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INTRODUÇÃO
Inteligência artificial é uma denominação ampla, que 

remete a tecnologias computacionais que objetivam mime-
tizar o comportamento, ações, cognição e/ou inteligência 
humanas com um mínimo de intervenção de operadores 
humanos. Inteligência artificial engloba um espectro de 
técnicas, em franca expansão, que incluem, dentre ou-
tras, machine learning, deep learning, processamento de 
linguagem natural (natural language processing), compu-
tação cognitiva (cognitive computing), visão computacional 
(computer vision) e robótica, empregadas para integrar, 
relacionar, interpretar, simular dados complexos.1 Para fins 
de simplificação, no presente artigo de revisão, usaremos 
o termo “inteligência artificial” de modo genérico, repre-
sentativo do conjunto descrito acima. 

A cardiologia intervencionista é um dos ramos da 
medicina cardiovascular que mais se desenvolveu nas 

últimas décadas, e hoje compreende um amplo espectro 
de possibilidades diagnósticas e terapêuticas, largamente 
utilizadas em laboratórios de cateterismo cardíaco em todas 
as partes do mundo. Apesar de diversas, as técnicas da 
cardiologia intervencionista apresentam alguns pontos em 
comum entre si, sendo sempre baseadas em cateteres, 
dependentes de métodos de imagem, e fortemente apoia-
das em maquinário computadorizado sofisticado. Note-se 
ainda que, além do conjunto de suas próprias ações, é 
ampla a interdependência da cardiologia intervencionista 
com métodos não-invasivos de imagem, antes, durante e 
depois do ato intervencionista.

O conjunto altamente tecnológico envolvido na prática da 
cardiologia intervencionista leva a um campo propício para a 
incorporação potencial de métodos de inteligência artificial. 
O presente artigo objetiva revisar aplicações da inteligência 
artificial na cardiologia intervencionista atual. 
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A prática da cardiologia intervencionista pode ser incre-
mentada por inteligência artificial através de duas principais 
vertentes atuais: virtual e física.1 As disciplinas “virtuais” reme-
tem, por exemplo, a aplicações relacionadas a sistemas de 
gerenciamento (p.e. informações em prontuários e registros 
eletrônicos, software para análise de imagens médicas [na-
tivos no próprio equipamento de aquisição de imagem, ou 
para aplicação posterior]), ou a sistemas de auxílio a decisão 
médica. Um exemplo característico do ramo “físico” seria a 
aplicação de técnicas de robótica à cardiologia intervencionista. 

Doença Coronária
Diferentes estudos têm descrito o surgimento de técni-

cas de inteligência artificial desenvolvidas para incrementar 
os métodos diagnósticos intervencionistas para a doença 
coronária. Apesar de alguns resultados ainda mostrarem-
-se heterogêneos e iniciais, essas iniciativas demonstram o 
potencial desse campo do conhecimento. Abaixo, uma lista 
de desenvolvimentos recentemente relatados pelo nosso 
grupo 2,3 e por outros investigadores:
• Determinação dos limites da luz vascular e da lâmina 

elástica externa, e seleção da fase do ciclo cardíaco, em 
imagens de ultrassom intravascular.2-5

• Identificação automática de estenoses significativas em 
imagens de angiografia coronária.6

• Classificação do tipo morfológico de placa aterosclerótica 
a partir de imagens de tomografia de coerência óptica7, 8 
e de ultrassom intravascular.9, 10

• Predição dos resultados do implante de stent com base 
em imagens de ultrassom intravascular pré-intervenção.11

• Cálculo automático da reserva fracionada de fluxo (FFR) 
com base em imagens de angiografia coronária12 e de 
ultrassom intravascular.13

• Segmentação coronária e identificação da fase do ciclo 
cardíaco a partir de imagens angiográficas.14-16

A avaliação da necessidade de revascularização mio-
cárdica, bem como o melhor método a ser aplicado (i.e. 
cirúrgico ou percutâneo), é uma das áreas de mais intensa 
investigação científica na medicina cardiovascular. Apesar 
disso, a indicação do tratamento invasivo persiste envolta por 
uma série de incertezas. Um dos aspectos de variabilidade 
considerável é a interpretação de testes de avaliação inva-
siva e não-invasiva da fisiologia e da morfologia coronária, 
cuja inconsistência pode ser potencialmente reduzida pela 
utilização de inteligência artificial.17, 18

Um estudo recente avaliou a interpretação de 15 espe-
cialistas humanos isoladamente e em consenso (Heart Team) 
sobre 1.008 traçados de fluxo coronário não-hiperêmico (iFR), 
comparativamente à análise de um algoritmo de inteligência 
artificial. A concordância da indicação de angioplastia entre os 
especialistas e o Heart Team foi de 89,3%, enquanto a decisão 
por inteligência artificial coincidiu com a do Heart Team em 
89,4% (p<0.01 para não-inferioridade). Interessantemente, 
quando se testou a reprodutibilidade da opinião do Heart 
Team, sua decisão mudou-se em uma a cada dez vezes, 
ao passo que a estratégia decidida pelo algoritmo não se 
alterou nenhuma vez.19 

Intervenção Cardíaca Estrutural
Atualmente, dispomos na prática intervencionista de 

um amplo arsenal de dispositivos capazes de modificar 
terapeuticamente a morfologia do coração, configurando-se 
um conjunto que chamamos de “intervenções cardíacas 
estruturais”. Fazem parte desse grupo os implantes por 
cateter de prótese valvar aórtica e ou prótese valvar mitral, 
clipagem valvar mitral, as valvoplastias por balão, a oclusão do 
apêndice atrial esquerdo, as oclusões de leaks paravalvares 
e a oclusão de comunicações inter-cavitárias, dentre outros. 
O planejamento pré-procedimento é parte fundamental e 
integral do fluxo de avaliação para intervenções cardíacas 
estruturais. Para isso, são utilizados métodos diagnósticos 
invasivos (p.e. angiografia invasiva, manometria intravascu-
lar) e não-invasivos (p.e. angiotomografia, ecocardiografia, 
ressonância nuclear magnética, ECG, dentro outros) como 
ferramentas para estimar o grau de sucesso da intervenção, 
bem como definir a melhor estratégia intervencionista a ser 
empregada. Recentemente, foi relatado que técnicas de 
inteligência artificial aplicadas a imagens de angiotomografia 
foram capazes de melhor classificar a necessidade de an-
giografia invasiva em candidatos ao implante por cateter de 
bioprótese valvar aórtica.20 Também utilizando imagens de 
angiotomografia, algoritmos de inteligência artificial têm sido 
desenvolvidos para simular o implante de bioprótese valvar 
aórtica com o intuito de auxiliar operadores na escolha do 
tipo e tamanho da prótese, bem como selecionar a melhor 
profundidade na via de saída do ventrículo esquerdo para 
realizar a sua liberação.21 

Alguns estudos têm explorado o potencial da inteligên-
cia artificial na predição do prognóstico após intervenções 
valvares. Os resultados iniciais disponíveis até o momento 
demonstram que algoritmos derivados de técnicas de in-
teligência artificial são capazes de prever a ocorrência de 
eventos combinados,22 óbito,23,24 sangramentos maiores,25,26 
necessidade de marcapasso definitivo27 após o implante 
transcatheter de bioprótese valvar aórtica. 

O treinamento de novos intervencionistas, bem como o 
treinamento em novos procedimentos de intervencionistas 
experientes, é uma das áreas mais desafiadoras da cardio-
logia intervencionista atual, particularmente no campo das 
intervenções estruturais, onde a curva de aprendizado pode 
ser mais longa e o volume de casos menor. A utilização de 
abordagens modernas de simulação por inteligência artificial, 
modelagem computacional e impressão 3D têm modificado o 
cenário de capacitação profissional, devendo ser amplamente 
incorporada no futuro como parte integrante do dia-a-dia 
dos operadores envolvidos em intervenções estruturais.28 

Intervenção Cardíaca Robótica
A intervenção cardíaca robótica, recentemente introdu-

zida na prática norte-americana, europeia, japonesa e no 
Brasil,29 permite ao operador manipular os instrumentos 
intervencionistas através de braço robótico montado na la-
teral da mesa de procedimento, controlado a partir de uma 
estação de controle com proteção blindada contra radiação, 
localizada fora da sala de cateterismo. Nos modelos atuais, 
o braço é eletronicamente conectado via cabo à cabine de 
comando intervencionista, na qual o operador se senta e 
controla joysticks e touch screens que dirigem os dispositivos 

Rev Soc Cardiol Estado de São Paulo 2022;32(1):51-4



5353

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM CARDIOLOGIA INTERVENCIONISTA

terapêuticos. Atualmente, os sistemas robóticos disponíveis 
para uso rotineiro não apresentam automatismo baseado 
em sistemas de inteligência artificial, apesar de esta ser uma 
implementação natural esperada para o futuro das próximas 
gerações de robô.1

CONCLUSÃO
Tecnologias desenvolvidas a partir de inteligência arti-

ficial têm sido progressivamente incorporadas a diversas 
e diferentes aplicações em cardiologia intervencionista, 

desde angioplastia coronária até intervenções estruturais 
e robóticas, auxiliando na predição de risco, na acurácia 
diagnóstica, na escolha da estratégia intervencionista e no 
treinamento professional. 
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CARDIOVASCULAR SURGERY

RESUMO
A inteligência artificial (IA) não se destina a substituir o médico, mas sim, a criar um 

fluxo de trabalho eficiente, ensejando tempo para as relações médico-paciente. No cenário 
em que o cirurgião e o paciente devem permanecer no centro da tomada de decisão, a IA 
proporciona um suporte de precisão para a tomada de decisão médica. Isso ocorre por 
meio da integração de diversas fontes de informação como fatores de risco do paciente, 
anatomia cardíaca, história natural da doença e custos hospitalares. Na cirurgia cardíaca, 
a inteligência artificial pode ser usada em três áreas principais: predição de risco cirúrgico, 
exames de imagem e realidade aumentada na sala de cirurgia. O sistema IA tem uma va-
riedade de configurações/formulações, que vão desde aquelas que buscam responder um 
problema usando grandes conjuntos de dados, de modo a gerar uma estrutura nos moldes 
do raciocínio humano, até aqueles que tentam incorporar elementos do raciocínio humano, 
mas não exigem modelagem precisa dos processos humanos. Um dos braços da IA é o 
aprendizado de máquina (AM), que corresponde a técnicas de modelagem estatística e 
matemática que usam uma variedade de abordagens para aprender e melhorar automati-
camente a previsão de um desfecho, sem programação explícita. Assim, redes bayesianas, 
random forest, deep learning e redes neurais artificiais, usam diferentes suposições e es-
truturas matemáticas para entrada de dados, e o aprendizado ocorre dentro do algoritmo.

Descritores: Cirurgia Cardiovascular; Inteligência Artificial; Tomada de Decisões.

ABSTRACT
Artificial intelligence (AI) is not intended to replace the physician, but to create an efficient 

workflow, freeing up time for doctor-patient relationships. In the scenario where the surgeon 
and the patient must remain at the center of decision-making, AI provides precision support for 
medical decision-making. This occurs through the integration of diverse sources of informa-
tion, such as patient risk factors, cardiac anatomy, natural history of the disease, and hospital 
costs. In cardiac surgery, artificial intelligence can be used in three key areas: surgical risk 
prediction, imaging exams, and augmented reality in the operating room. The AI system has 
a variety of configurations/formulations, ranging from those that seek to solve a problem using 
large datasets to generate a structure modeled on human reasoning to those that attempt 
to incorporate elements of human reasoning but do not require precise modeling of human 
processes. One of the branches of AI is machine learning (ML), which corresponds to statistical 
and mathematical modeling techniques that use a variety of methods to automatically learn 
and improve the prediction of an outcome, without explicit programming. Thus, Bayesian 
networks, random forest, deep learning, and artificial neural networks use different assump-
tions and mathematical structures for data entry, and the learning occurs inside the algorithm.

Keywords: Cardiovascular Surgery; Artificial Intelligence; Clinical Decision-Making.
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PREDIÇÕES DE RISCO 
Um dos grandes desafios existentes é na tomada de 

decisão em cirurgia pois é muito variável e influenciada por 
um raciocínio dedutivo hipotético e julgamento pessoal.¹

Para ajudar na tomada de decisões, foram criados 
os escores de risco. Esses escores fazem previsões 
de resultados clínicos e são úteis para a tomada de 

decisões, pois preveem eventos como o risco de com-
plicações e morte. 

Os modelos mais usados atualmente são os de regressão 
linear. Eles usam variáveis (fatores de risco) pré-selecionadas 
pela significância clínica e escolhidas através de técnicas 
estatísticas pela sua relação linear com o desfecho analisado. 

No entanto, estas técnicas são enviesadas uma vez que 
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limitam a capacidade de uso de outras variáveis clínicas que 
poderiam auxiliar na predição de resultados.² 

A IA pode superar estes modelos integrando muitas va-
riáveis de várias fontes de dados envolvendo o rastreamento 
dos gestos do cirurgião e movimento das mãos para extrair 
métricas objetivas de habilidades psicomotoras técnicas.³ 

Em cirurgia cardiovascular, foram desenvolvidos algo-
ritmos de aprendizado de máquina que podem superar os 
escores de risco operatório tradicionais na predição de mor-
talidade após cirurgia cardíaca.4

No nosso meio a predição de risco de mortalidade em 
cirurgia cardíaca começou no início da década passada com 
a validação de escores de risco internacionais e a formu-
lação de modelos locais utilizando técnicas de regressão 
logística e bootstrap.5

Já em 2018, através banco de dados de quase 3000 
pacientes portadores de cardiopatia reumática submetidos a 
cirurgia valvar foi criado um modelo de IA para análise de risco, 
chamado RheSCORE.6  Esse escore teve seu desempenho 
comparado ao 2000 Bernstein-Parsonnet, EuroSCORE II, 
InsCor, AmblerSCORE, GuaragnaSCORE e New York SCORE. 
O RheSCORE foi criado com random forest e obteve uma 
acurácia de 0,98 superior aos outros modelos na predição 
de mortalidade após cirurgia valvar. 

Em 2020 um modelo de risco para predizer mortalidade 
após cirurgia congênita também foi criado com IA a partir 
de um registro com 2240 pacientes. Novamente um modelo 
criado com random forest alcançou uma acurácia de 0,9.7 

No mesmo ano o SPScore, um modelo construído com 
random forest, foi derivado de 5222 pacientes provenien-
tes de 11 hospitais do estado de São Paulo que fazem 
parte do Registro Paulista de Cirurgia Cardiovascular 
(REPLICCAR). O SPScore foi comparado com o STS e 
com o EuroSCORE, que são os modelos de risco mais 
conhecidos do mundo na predição do risco de mortalida-
de, morbidade, reoperação e reinternação após cirurgia 
cardíaca. O desempenho do SPScore foi superior aos 
modelos tradicionais tornando-se uma proposta custo 
efetiva na implementação de melhorias de qualidade.8

Um estudo publicado recentemente testou o desempenho 
da IA na previsão de mortalidade um ano após o procedimento 
de TAVI (implante valvar aórtico transcateter). Este modelo 
foi superior ao TAVI2-SCORE e CoreValve SCORE, que são 
dois modelos tradicionais de predição de risco nesse tipo 
de procedimento.9

Não apenas a acurácia do modelo inteligência artificial 
foi boa, como identificou algumas variáveis preditoras de 
mortalidade que não são habitualmente associados a esse 
desfecho nos modelos tradicionais.

Esses modelos de escore de risco pré-operatório basea-
dos em inteligência artificial tem um futuro promissor, mas 
que ainda depende de alguns fatores. Para que ocorra uma 
disseminação do seu uso, algumas barreiras têm que ser 
superadas. A primeira é a criação e a testagem dos modelos 
em estudos prospectivos comparando esse modelo, com os 
usados tradicionalmente. 

Um outro ponto a ser superado é a criação de algoritmos 
que consigam captar os dados dos prontuários eletrônicos 
dos pacientes de forma independente e automática, sem 
a necessidade de alimentação por equipes de pesquisa. 

Esse seria um avanço importante que depende da integra-
ção da plataforma de dados presente nos hospitais com os 
softwares de IA que fazer a captura dos dados.10 

REALIDADE AUMENTADA
Uma das aplicações mais esperadas da inteligência 

artificial em cirurgia cardíaca são na realidade aumentada 
intraoperatória e na robótica. A realidade aumentada permi-
te a integração de imagens médicas com procedimentos 
cirúrgicos em tempo real. 

Estamos presenciando um grande avanço na automação 
dos exames de imagem pré-operatórios como tomografia 
computadorizada, ecocardiograma e ressonância nuclear 
magnética. Existem aplicações em procedimentos endovas-
culares, como o TAVR ou o Mitraclip.¹¹ Usando a parede do 
vaso como guia, um cateter robô pode navegar e colocar um 
dispositivo de oclusão para vazamento perivalvar aórtico em 
modelo porcino. O resultado não foi inferior ao desempenho 
humano manual. 

Especificamente em cirurgias de aorta, alguns grupos têm 
trabalhado em modelos de IA para tentar prever possíveis 
complicações pós-operatórias. Um grupo testou modelos 
para avaliar o risco de insuficiência renal e paraplegia em 
pacientes submetidos à cirurgia toracoabdominal.  Outro 
avaliou se a associação de parâmetros clínicos e com exames 
de imagem poderiam prever o aumento do diâmetro da aorta 
após implante de stent para o tratamento de dissecção tipo B.

Recentemente em uma rara cirurgia de separação de 
gêmeas siamesas, a unidade cirúrgica de cardiopatia con-
gênitas do InCor utilizando reconstrução tomográfica dos 
corações e com o auxílio dos óculos de realidade virtual em 
3D, visualizaram o ponto de conexão dos órgãos e dese-
nharam o plano cirúrgico. A partir disto, várias simulações 
pré-cirúrgicas culminaram com o sucesso do resultado.

A IA e a robótica estão no horizonte para serem imple-
mentadas na prática. No entanto, semelhante aos veículos 
autônomos, há preocupações em relação à responsabilidade 
e culpabilidade quando a IA comete erros. Atualmente, os 
cirurgiões são inteiramente responsáveis por todas as ações 
que os robôs realizam, uma vez que eles não realizam ne-
nhuma tarefa autônoma ou aprendida. 

A primeira tarefa autônoma de sutura simples foi bem 
executada pelo Smart Tissue Autonomous Robot (STAR). 
Ele foi capaz de realizar uma sutura linear contínua em uma 
anastomose de intestino delgado porcino sem complicações 
em sete dias.¹² 

A tecnologia robótica caminha para mudar as caracte-
rísticas da cirurgia. A complexidade dessas tarefas também 
está mudando dos primeiros robôs de automação de baixo 
nível para recursos autônomos de alto nível, como manobras 
cirúrgicas endoscópicas complexas e abordagens de controle 
compartilhado em cirurgia de coração batendo guiada por 
imagem estabilizada. 

Espera-se que o uso de robôs se torne a modalidade 
padrão para a maioria dos procedimentos cirúrgicos, incluindo 
cirurgias de revascularização miocárdica e cirurgia abdominal. 
O futuro da IA na robótica está mais provavelmente na cirurgia 
robótica assistida por inteligência artificial, em oposição aos 
robôs totalmente autônomos.¹³

Por outro lado, a instrumentação com IA para cirurgia 
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assistida por robótica é objeto de intensa investigação. 
Para o aprendizado de habilidades cirúrgicas utilizando 
as técnicas de IA, o conhecimento especializado é nor-
malmente fornecido por cirurgiões experientes. O apren-
dizado por imitação implícita é uma forma de aprendizado 
supervisionado, que geralmente se preocupa em acelerar 
o aprendizado reforçado por meio da observação de um 
mentor especialista. Vários métodos desenvolvidos para 
modelar o movimento humano podem ser utilizados   para 
aprender as mesmas ações do especialista.14

A MELHORA DO DESEMPENHO HUMANO

Ciência de dados cirúrgicos
Com o surgimento de novas tecnologias e sua incor-

poração na sala cirúrgica, junto à enorme quantidade de 
dados gerados pelo atendimento dos pacientes, uma nova 
área denominada a ciência de dados cirúrgicos (CDC) está 
sendo criada. Ela tem o objetivo de melhorar a qualidade dos 
cuidados cirúrgicos, capturando, organizando, processando 
e modelando dados.15 

Na CDC, dados surgem de diferentes fontes como moni-
torização do paciente e do procedimento, dos especialistas 
envolvidos nos cuidados e do conhecimento sobre o tema. 
Com base nisto, aplicações promissoras de IA foram desen-
volvidas com o objetivo de apoiar as tomadas de decisões 
cirúrgicas e melhorar a segurança do paciente.16

Um bom exemplo é o sistema de caixa preta da sala 
de cirurgias.17 Essa plataforma analítica permite a captura e 
integração de uma ampla variedade de dados intraopera-
tórios (por exemplo, áudio, vídeo, parâmetros fisiológicos), 
permitindo métricas baseadas em humanos e IA. Estudos 
recentes vêm utilizando essa plataforma para investigar o 
desempenho técnico e não técnico, e, sua relação com os 
resultados cirúrgicos dos pacientes.18,19 

Mais recentemente, estudos conseguiram demonstrar 
a validade de algoritmos de aprendizado de máquina na 
predição de complicações intraoperatórias precoces, como 
hipotensão e hipoxemia em cirurgias.20

Em Michigan nos Estados Unidos, existe um projeto piloto 
em andamento, no qual o cirurgião e sua equipe estão sendo 
monitorados por câmeras durante todo o procedimento. 
Além do registro por câmaras, a equipe cirúrgica possui 
monitorização da frequência cardíaca para avaliar momentos 
de estresse durante o ato e identificar o evento gatilho.21 A 
filmagem da cirurgia é feita e a análise dos softwares de IA 
podem futuramente recomendar medidas para melhora do 
desempenho cirúrgico, como tipo de exposição do coração, 
posicionamento das mãos do cirurgião e do assistente e até 
o ângulo do porta agulhas para cada momento. 

O uso da IA, especialmente na visão computacional, 
oferece uma oportunidade promissora para automatizar, 
padronizar e dimensionar a avaliação do desempenho em 
cirurgia cardiovascular. 

Aumento da cognição na sala de cirurgia
A cirurgia cardiovascular é um exemplo perfeito de como 

a IA pode ser usada para apoiar os cuidados cirúrgicos por 
meio do aumento cognitivo. A sala de cirurgia é um ambien-
te de alto risco, onde vários profissionais especializados 

interagem entre si, coordenam tarefas em equipe e utilizam 
uma variedade de equipamentos, dispositivos tecnológicos 
e interfaces para atender efetivamente pacientes complexos 
que necessitam de tratamento cirúrgico.22 

Funcionando como um complexo sistema de relacio-
namento social e técnico, a equipe realiza tarefas de forma 
coordenada exigindo habilidades cognitivas que estão além 
do desempenho individual de cada membro da equipe. 

Como cada membro da equipe não tem controle sobre o 
desempenho da equipe como um todo, as atividades cognitivas 
são processos de trabalho em equipe e não tarefas individuais.23

O ambiente de trabalho na sala de cirurgia cardíaca 
incorporou tecnologia e, com isto, novos sistemas com-
putacionais, visando otimizar processos e apoiar a equipe 
cirúrgica. Além de gerar uma enorme quantidade de dados, 
que podem ser usados   para o desenvolvimento de modelos 
preditivos de IA, esse ambiente computacional complexo 
também permitiu o aumento da cognição humana em nível 
individual e de equipe.24 

Desta forma a cognição é estendida para fora da mente 
dos indivíduos para toda a equipe cirúrgica, incorporando 
não apenas agentes humanos, mas também sistemas não 
humanos envolvidos.

Para monitorar estados cognitivos em nível individual e de 
equipe, métricas fisiológicas como variabilidade da frequência 
cardíaca (VFC), eletroencefalografia (EEG) e espectroscopia 
no infravermelho próximo (NIRS) são as mais utilizadas, pois 
permitem medidas objetivas em tempo real da carga cognitiva.25 

Visão computacional em cirurgia
À medida que os sistemas computacionais se tornam 

onipresentes e o nosso local de trabalho está cheio de 
dispositivos e redes computacionais, a comunicação e a 
coordenação cirúrgica precisam ser otimizadas.26 No campo 
do reconhecimento da atividade humana, a visão compu-
tacional é um método promissor de IA que pode ser usado 
para segmentação de tarefas cirúrgicas e monitoramento 
da dinâmica da equipe. 

Para abranger todos os avanços do uso da IA   na melhoria 
da cognição em sala de cirurgia, foi criado recentemente 
um campo interdisciplinar chamado “cirurgia cognitiva” ou 
“cirurgia guiada pela cognição.”27 

A visão computacional é um ramo da IA   que extrai e 
processa dados de imagens e vídeos e fornece à máquina 
a compreensão desses dados.28 Em vários campos, as tec-
nologias de visão computacional são capazes de alcançar 
o desempenho humano e, em certos casos, até mesmo 
exceder as habilidades humanas.29,30

Na cirurgia, as principais aplicações da visão computa-
cional estão relacionadas à segmentação do fluxo de trabalho 
cirúrgico31,32 reconhecimento e detecção de instrumentos³³ e 
intervenções cirúrgicas guiadas por imagem.34 No entanto, 
uma nova área de aplicação da visão computacional em 
cirurgia cardiovascular, está na compreensão dos compor-
tamentos individuais e da equipe. Outros campos da me-
dicina e da psicologia já estão usando a posição do corpo 
automatizada e rastreamento de movimento para investigar 
comportamentos humanos não-verbais.35 Em cirurgia, a 
maioria das aplicações dessa tecnologia envolve o rastrea-
mento dos gestos do cirurgião e do movimento das mãos 
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para extrair métricas objetivas de habilidades psicomotoras 
técnicas.36 No entanto, estudos recentes exploraram o uso de 
dados de posição e movimento gerados por aplicativos de 
visão computacional para medir a dinâmica e a coordenação 
da equipe na sala de cirurgia. A centralidade da equipe e a 
proximidade da equipe são exemplos de métricas compor-
tamentais investigadas nesses estudos.37

TENDENCIAS FUTURAS
Pesquisas recentes em cirurgia cardíaca têm como ob-

jetivo integrar dados fisiológicos dos cirurgiões com dados 
do paciente e dos dispositivos médicos da sala de cirurgia, 

para avaliação do desempenho cognitivo principalmente nos 
momentos de crise.38 Outros estudos buscam otimizar a coor-
denação cirúrgica e a comunicação da equipe usando uma 
abordagem baseada em dados que integra fatores humanos 
e não humanos com o intuito de aumentar a segurança e 
mitigar erros durante as cirurgias cardíacas.39,40
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN CLINICAL DECISION MAKING 
IN CARDIOVASCULAR MEDICINE

RESUMO
Assim como nas atividades cotidianas, a prática médica contemporânea gera uma 

enorme quantidade de dados que frequentemente não se traduzem em informações 
clinicamente úteis, uma vez que a capacidade intelectual humana apresenta limitações 
para lidar com o chamado big data. A inteligência artificial (IA) possibilita a elaboração 
e a aplicação de algoritmos capazes de simular a inteligência humana, entretanto, pro-
cessando um enorme volume de dados em curto intervalo de tempo. As informações 
geradas pela IA permitem aperfeiçoar modelos de decisão nos diferentes domínios do 
conhecimento, inclusive a prática médica, em que ferramentas de IA aprimoram a toma-
da de decisões, particularmente quanto às inferências de probabilidades relacionadas 
com diagnóstico e prognóstico. Na cardiologia, há diversas aplicações da IA, como na 
priorização e aprimoramento de análise de exames, telemonitoramento, detecção de 
fibrilação atrial, predição de eventos cardiovasculares a longo e curto prazo (por exemplo, 
em um protocolo de dor torácica), avaliação de doenças cardíacas estruturais, dentre 
outras. Embora a IA tenha um enorme potencial disruptivo, há aspectos desafiadores 
de implicações relacionadas com o avanço da IA na cardiologia. Há necessidade de 
vigilância contínua sobre o funcionamento dessas ferramentas, incluindo o respeito aos 
preceitos éticos vigentes. A formação do médico também deverá ser adaptada para 
que o futuro médico possa aplicar corretamente não apenas o conhecimento clínico 
prático individual, mas também a correta interpretação e aplicação de dados (relação 
médico-paciente-dados). O presente artigo aborda as principais definições de IA, suas 
aplicações na tomada de decisão cardiovascular e os limites atuais dessas ferramentas.

Descritores: Aprendizado de Máquina; Medicina; Cardiologia.

ABSTRACT
Just as in daily activities, contemporary medical practice generates a huge amount of 

data that often is not translated into clinically useful information because human intellectual 
capacity has limitations when dealing with the so-called “big data”. Artificial intelligence 
(AI) enables the development and application of algorithms capable of simulating human 
intelligence, however, processing a huge volume of data in a short time. The information 
generated by AI allows the development of better decision models in different knowledge 
domains, including in medical practice, where AI tools improve decision making, particu-
larly in inferences of probabilities related to diagnosis and prognosis. In cardiology, there 
are several applications of AI, such as prioritization and improvement of exam analysis, 
telemonitoring, detection of atrial fibrillation, prediction of cardiovascular events in the 
long and short term (e.g., in a chest pain protocol), and assessment of structural heart 
diseases, among others. While AI has enormous disruptive potential, there are challen-
ging aspects of implications related to the advancement of AI in cardiology. There is a 
need to have continuous surveillance on the functioning of these tools, including respect 
for current ethical precepts. The training of physicians should be modified so that they 
can correctly apply not only individual practical clinical knowledge but also the correct 
interpretation and application of data (doctor-patient-data relationship). The current article 
addresses the main definitions of AI, its applications in cardiovascular decision making, 
and the current limitations of these tools.

Keywords: Machine Learning; Medicine; Cardiology.
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INTRODUÇÃO
Na sociedade contemporânea, as atividades cotidianas 

geram uma enorme quantidade de dados, os quais crescem 
de forma exponencial ao longo dos anos, entretanto, são 
subaproveitados em termos de informações. Isso ocorre, 
pois, a capacidade intelectual humana tem limitações para 
lidar com um alto volume de dados, tendo que selecionar 
quais informações irá assimilar, de acordo com a conveniên-
cia e a necessidade. A Inteligência artificial (IA) representa a 
expressão da inteligência humana executada exteriormente 
(“fora” do nosso cérebro) como um resultado da combinação 
de modelos matemáticos e da computação, para produzir 
algoritmos refinados capazes de “imitar” a inteligência huma-
na, ou seja, sistemas que pensam e agem de forma similar 
ao modelo racional dos seres humanos.1-6 De uma forma 
evolutiva, a inteligência artificial representa a terceira era da 
computação, sucedendo a era da produtividade (década de 
80) e a era da internet (década de 90). Nesta fase atual, os 
computadores deixam de ser considerados apenas produtos 
e passam a ser integrados como parte da experiência de 
vida de seus usuários, sendo ferramentas fundamentais não 
apenas na construção e compartilhamento de conhecimento, 
mas também na formulação e ajuste de modelos de decisão 
nos diferentes domínios do conhecimento. Dentro desse 
contexto em que a IA faz parte da experiência de vida das 
pessoas, há aplicações desse recurso em nas diversas áreas 
do conhecimento humano, incluindo a medicina. 

Nesta incorporação da IA na rotina da sociedade, há 
impacto desta tecnologia na atuação de diferentes profis-
sionais com enorme potencial para melhorar o desempenho 
nas rotinas de trabalho. O termo IA foi utilizado pela primeira 
vez na década de 50, enquanto pesquisas formais sobre 
aplicações da IA na área médica começaram na década de 
70 e foram divulgadas desde então de forma progressiva, 
particularmente com a construção de programas de IA que 
realizam diagnósticos e fazem recomendações terapêuticas.1-6 
Tendo em vista a enorme quantidade de dados coletados 
(Big Data), os avanços ao nível de hardware (processamento 
paralelo) e a evolução de diversos ramos da inteligência ar-
tificial (ex: diferentes métodos de aprendizado de máquina), 
a IA representou um caminho real de aplicação prática para 
o aprimoramento da tomada de decisões na medicina, par-
ticularmente em diagnóstico e prognóstico. As atividades 
relacionadas à saúde já contam com diversos serviços de 
IA no auxílio diagnóstico e terapêutico inseridos na prática 
médica habitual. Além disso, ações inovadoras para moni-
toramento de pacientes ambulatoriais, que até então não 
eram parte da rotina assistencial, vem sendo incorporadas 
de forma progressiva. Apesar da evolução animadora em 
relação ao potencial de facilitar a decisão médica, há tam-
bém preocupações quanto ao papel do médico na era da 
inteligência artificial. Frases como “Em um futuro não muito 
distante, um programa de computador artificialmente inte-
ligente provavelmente diagnosticará as doenças cardíacas 
com mais precisão que um cardiologista certificado” 1 geram 
inicialmente uma expectativa ameaçadora da inteligência 
artificial para os cardiologistas e outros profissionais da área 
médica. Essa ameaça não se resume aos médicos apenas, 
mas também está presente em diversos outros segmentos 
profissionais da sociedade.  No sentido de entendermos 

melhor o que representa a IA e suas principais aplicações 
na cardiologia, faz-se mister definir o que significa IA, assim 
como seus “ramos” (como machine learning e deep learning), 
suas aplicações atualmente propostas com seu potencial de 
melhora de processos e rotinas, e os principais conceitos 
que compõem esta nova era da computação.

SISTEMAS ESPECIALISTAS
Os chamados de “sistemas especialistas” ainda repre-

sentam a maior parte das técnicas convencionais usadas em 
sistemas computacionais (inclusive na medicina). Não são 
considerados como IA de fato e empregam simplesmente o 
conceito de algoritmos baseados em regras já conhecidas. 
Por outro lado, as técnicas de inteligência artificial manuseiam 
um grande número de variáveis (inclusive em escalas consi-
deradas como big data) em busca de novas combinações 
que possam prever um resultado com confiabilidade. 2

BIG DATA
No início do século XXI, Doug Laney definiu um modelo de 

“3 Vs” para conceituar o termo big data: volume, velocidade 
e variedade, todos os “Vs” em larga escala. Este enorme 
volume de dados exige novas técnicas de processamento 
de forma a permitir descobertas e otimizar processos para 
gerar informações úteis. Outra forma de conceituar o termo 
big data seria: 1) um conjunto de dados de tamanho enorme, 
que nenhuma das ferramentas tradicionais de gerenciamento 
de dados é capaz de realizar análise, pesquisa, interpretação 
e armazenamento com eficiência; 2) tipo de tecnologia (como 
instalações de armazenamento, ferramentas e processos de 
grandes dados); 3) dados que se destacam não apenas pelo 
volume, mas também pela velocidade de crescimento, com 
alguns autores propondo, com base em buscas na literatura, 
que o termo pode ser aplicado a conjuntos de dados com 
Log (n * p) ≥ 7, em que n é o número de indivíduos, e p o 
número de variáveis no modelo estatístico.3 

Como definido no conceito dos 3 “Vs”, a uma grande va-
riedade de dados que podem ser utilizados, sendo atualmente 
mais acessíveis os dados socio-demográficos, ambientais, 
clínicos e laboratoriais. Dados adicionais têm sido progres-
sivamente disponibilizados como os dados fisiológicos de 
“wearables” (“vestíveis”) assim como dados ômicos (genoma, 
metaboloma, proteoma) e informações das intensidades 
de vermelho, verde e azul (sistema RGB) de cada pixel que 
compõe uma imagem decomposta em seus componentes 
estruturais básicos, por exemplo. 

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL
A inteligência artificial (IA) representa um grupo de dife-

rentes métodos que proporcionam a combinação de modelos 
da computação e matemáticos sofisticados, no sentido de 
produzir algoritmos complexos que possuem a capacidade 
de emular (imitar) a inteligência humana.4  

A depender de como essa IA se compara a um humano, 
seja em versatilidade ou desempenho, ela pode ser classifica-
da entre os diversos tipos de IA. De forma sucinta, geralmente 
são usados dois tipos de classificação, uma relacionada à 
capacidade da IA, com quatro subdivisões: máquinas reativas, 
memória limitada, teoria da mente e autoconsciente; e outra, 
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mais comum, que divide essa tecnologia em três grupos: 
Inteligência Artificial Estreita (ou ANI, do inglês Artificial Narrow 
Inteligence), Inteligência Artificial Geral (ou AGI, do inglês 
Artificial General Inteligence) e Superinteligência Artificial (ou 
ASI, do inglês Artificial Superintelligence). 

Máquinas reativas são o tipo mais primitivo de IA e 
possuem a capacidade de apenas responder automati-
camente a um conjunto limitado de entrada. Seu exemplo 
clássico é o Deep Blue, da IBM, programado para jogar 
xadrez. Praticamente todos os sistemas de IA da atualidade 
são classificados como memória limitada, uma vez que, 
além de possuírem as capacidades das máquinas reati-
vas, também possuem memória, ou seja, são capazes de 
aprender com dados históricos para tomar decisões. Elas 
são treinadas usando grandes bases de dados que são 
armazenados em sua memória para formar um modelo de 
referência e assim serem capazes de resolver problemas 
futuros. O próximo nível, no qual está concentrado o tra-
balho de evolução atualmente, é o de teoria da mente, no 
qual a IA será capaz entender melhor as entidades com 
as quais está interagindo, através do reconhecimento de 
suas necessidades, crenças, emoções e processos / fluxos 
de pensamento. O estágio “final” do desenvolvimento da 
IA é o de autoconsciência, que atualmente existe apenas 
hipoteticamente. Esse é o estágio temido pelos “profetas do 
apocalipse”, uma vez que esse tipo de IA poderá entender 
e provocar emoções nas pessoas com quem interage, mas 
também ter emoções, necessidades, crenças e potencial-
mente desejos próprios. Uma vez autoconsciente, essa IA 
terá a capacidade de ter ideias como sua autopreservação 
e isso pode causar, direta ou indiretamente, o fim da hu-
manidade, como exemplificado no filme “Matrix”.

Na segunda forma de classificação, temos a Inteligência 
Artificial Estreita, que representa todos os exemplos de IA exis-
tentes até hoje. Independentemente da complexidade da sua 
programação, não podem fazer nada além do que foram pro-
gramadas para fazer e, portanto, possuem uma gama limitada 

de capacidades. Os sistemas classificados como máquinas 
reativas e memória limitada estão incluídos nessa categoria. 
A IA Geral representa a habilidade da IA aprender, perceber, 
entender e funcionar como um ser humano. Esses sistemas 
serão capazes de criar múltiplas competências, formar cone-
xões e generalizações entre domínios, reduzindo massivamente 
o esforço e tempo de treinamento necessário. Nesse estágio, 
a IA será tão capaz quanto um ser humano, ao replicar nossas 
capacidades multifuncionais. A Superinteligência Artificial mar-
cará o ápice do desenvolvimento dessa tecnologia, uma vez 
que a forma de inteligência mais capaz da terra será artificial. 
A ASI será extremamente melhor em tudo que faz, por conta 
de capacidades assustadoramente maiores de memória, 
processamento, análise e tomada de decisões. Esse ponto 
do desenvolvimento é conhecido como singularidade, uma 
vez que um algoritmo será capaz de programar um outro 
algoritmo melhor do que o melhor programador humano e 
representa a ameaça mencionada anteriormente no subtipo 
autoconsciente da classificação anterior.

No cenário atual, estes algoritmos não são inteligentes 
“per se”, mas atuam no auxílio de pessoas no sentido de 
explorar e analisar conjuntos de dados amplos e complexos 
para que seja possível encontrar sentido neles. Em outras 
palavras, a IA serve como um apoio para situações em que 
há limitações da capacidade intelectual humana para lidar 
com um alto volume de dados e informações, e para compilar 
e/ou analisar estes conjuntos de dados de forma acurada 
e reprodutível. (Figura 1) Desse modo, a IA é um conceito 
amplo que engloba a execução de tarefas que normalmente 
estão relacionadas à inteligência humana, tais como reconhe-
cimento de padrões, resolução de problemas, compreensão 
de linguagem ou reconhecimento de objetos e sons.4,5 

A partir do seu surgimento, os sistemas que faziam ape-
nas aquilo que eram programados para fazer evoluíram 
para sistemas capazes de organizar e analisar um altíssimo 
volume de dados, de interagir com os humanos de ma-
neira mais natural e de trazer hipóteses de soluções para 

Figura 1. Inteligência Artificial no Auxílio à Tomada de Decisão Clínica em Medicina Cardiovascular.

Exemplos de aplicações da IA já implementadas em estudos usando o ferramental diagnóstico da cardiologia. A integração e síntese (redução da dimensão e seleção de características 
[“features”] através de algoritmos de ML) permite a extração de informações relevantes no grande volume de dados proveniente de múltiplas fontes, e assim possibilita a individualização 
do diagnóstico, prognóstico e tratamento. Ao final, o médico tem o papel central no uso racional da informação provida pela IA para tomada de decisão. 
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inúmeros problemas. Importante ter em mente de que todo 
esse processo se inicia com a construção de um banco de 
dados representativo do problema que se deseja estudar. 
Estes dados devem ser “saudáveis”, ou seja, coletados 
e processados de forma adequada. É fundamental obter 
dados saudáveis uma vez que os algoritmos, via de regra, 
não terão um bom desempenho sem este pré-requisito (de-
pendem dele). Após ter acesso a um banco composto por 
dados saudáveis, deve-se analisar quais os modelos mais 
apropriados de IA para o tipo problema a ser resolvido (uma 
vez escolhidos, estes modelos devem ser implementados 
utilizando uma linguagem de programação). Desse modo, a 
evolução da IA gerou a existência de diversos ramos, como a 
mineração de dados, aprendizado de máquina, deep learning. 
Desse modo, o aprendizado de máquina é um subconjunto 
de algoritmos de IA relacionados à capacidade de aprender 
a partir de uma grande quantidade de dados.4 

APRENDIZADO DE MÁQUINA 
(MACHINE LEARNING)

O Aprendizado de Máquina ou Machine Learning (ML) é 
uma subárea da ciência da computação, “ramo” da Inteligên-
cia Artificial, e que representa a ferramenta de maior aplicação 
atualmente. Diferente de instruções préprogramadas que 
vinham sendo utilizadas nas eras iniciais da computação, o 
ML busca uma interseção de técnicas matemáticas e esta-
tísticas com algoritmos computacionais para o estudo e a 
construção de algoritmos computacionais a partir do apren-
dizado por dados.2,6,7  Dessa forma, trata-se de um ramo da 
IA cujo objetivo primordial seria o de construir um sistema 
computacional que utiliza algoritmos para aprender com um 
banco de dados pré-definido, sendo aplicada em situações 
em que se buscam padrões em um conjunto de variáveis, 
com o intuito de prever um resultado específico de interesse 
(encontrar relação de dados para fazer classificações, pre-
ver valores, ou seja, possa gerar modelos matemáticos de 
predição, classificação ou detecção).7,8 

Na prática, a aplicação de ML está relacionada principal-
mente no manuseio de bases de dados consolidadas com 
informações heterogêneas, para as quais há uma limitação 
do uso das técnicas de estatística convencionais.9

O processo de desenvolvimento de um algoritmo de ML 
é dividido em três fases: 

Pré-processamento: consiste em organizar o banco de 
dados, definir a pergunta de pesquisa e dividir os dados em 
treinamento e teste.

Treinamento: nesta fase o aprendizado pode ocorrer de 
forma supervisionada ou não supervisionada 10,11

Avaliação do modelo: ao final, o modelo é comparado 
com os dados de teste e os resultados são gerados. Além 
desta fase de testes com a base de dados original segmen-
tada (em dados de treinamento e validação), o modelo pode 
também ser validado externamente, com outras bases de 
dados, oriundas de outras populações, contextos ou cená-
rios. A validação externa acrescenta robustez ao modelo, 
favorecendo sua aplicabilidade prática.

Existem alguns tipos de aprendizado de máquina que 
podem ser classificados em relação a “supervisão”: supervi-
sionado, não supervisionado, semi-supervisionado e auto-su-
pervisionado; mas também existem outros tipos que não se 

encaixam nessa classificação: Inferência Causal e Reforço. 
a. Supervisionados: os modelos chamados de supervi-
sionados são baseados no treinamento de uma amostra 
de dados com a classificação correta já atribuída. Dessa 
forma, o algoritmo recebe informações sobre cada lição, 
bem como os rótulos associados a ela (o modelo do ML tem 
o conhecimento do rótulo dos dados, ou seja, as amostras 
estão corretamente classificadas). Este modelo tem um papel 
importante em relação à previsão de eventos (o treinamen-
to é baseado na comparação entre o resultado obtido do 
modelo e o rótulo previamente classificado; esse processo 
é repetido até se obter um erro mínimo).10 Entretanto, como 
realizar essa classificação prévia pode ser custoso em tempo 
e dinheiro, esses datasets são difíceis de obter e, portanto, 
frequentemente são reutilizados em múltiplos estudos.11

b. Não-supervisionado: esta classificação se refere à capa-
cidade de aprender e organizar informações sem a atribuição 
da classificação correta. Desse modo, os rótulos das lições 
não são fornecidos a priori e cabe ao algoritmo encontrar 
estruturas ocultas no banco de dados (este modelo do ML 
não tem o conhecimento do rótulo dos dados inicialmente). 
Este modelo extrai as características dos dados e constrói 
uma representação sem o conhecimento prévio dos rótulos 
de cada dado, ou seja, identifica o padrão das informações 
de classe heuristicamente (essa falta de supervisão para o 
algoritmo pode ser vantajosa, pois permite que o algoritmo 
não fique limitado aos rótulos conhecidos e analise os padrões 
que não foram considerados anteriormente).7,10,11

c. Semi-supervisionado: setup no qual o algoritmo é treinado 
a partir de poucos exemplos rotulados e um segundo conjunto 
de dados não rotulados (uma das metas é o treinamento de 
classificadores quando uma grande quantidade de dados 
não rotulados está disponível juntamente com um pequeno 
conjunto de dados rotulados).
d. Auto-supervisionado: trata-se de uma linha recente de 
pesquisa, na qual utiliza-se de estruturas criadas para o 
aprendizado supervisionado ou semi-supervisionado, reali-
zando o treinamento com rótulos obtidos por técnicas não 
supervisionadas ou pela comparação entre elementos do 
conjunto, sem utilização de nenhuma informação prévia 
sobre os mesmos. É comumente referenciado como método 
semelhante ao qual seres humanos aprendem a classificar 
objetos.
e. Reforço: modelo de aprendizado baseado em recom-
pensa12,13 inspirado na biologia comportamental, no qual o 
algoritmo não recebe a resposta correta, mas um sinal de 
reforço, positivo ou negativo, baseado na hipótese formula-
da. Esse modelo é bastante utilizado em jogos e robótica.  
f. Inferência causal: método no qual procura-se isolar o efeito 
de um componente ou tratamento em um sistema, usando o 
conjunto de dados. Máquinas tipicamente têm dificuldade de 
identificar causalidade, uma vez que esse conceito não pode 
ser explicado completamente em uma lógica booleana. Ao ver 
um jogador de beisebol rebatendo uma bola, nós sabemos 
intuitivamente que o braço do jogador é o responsável por 
mover o taco, mas uma máquina pode inferir que foi o taco 
que moveu o braço do jogador.

Em resumo, os algoritmos de ML aprendem através de 
repetidas observações e então estabelecem um padrão de 
mapeamento com o objetivo de rotular os dados e criar um 
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modelo que generaliza as informações, de modo que novos 
dados (nunca antes analisados pelo algoritmo) possam ser 
rotulados com precisão e confiabilidade.10 Vale ressaltar que, 
se a base de dados não for saudável (dados não consolida-
dos), os modelos de ML podem gerar resultados engano-
sos (fundamental que a base de dados seja consolidada e 
validada para o que o processo de desenvolvimento de um 
algoritmo de ML seja adequado).

Deep Learning
Deep learning, uma das modalidades de ML, difere o 

seu aprendizado das técnicas mais tradicionais de ML, pois 
processa modelos computacionais mais robustos e com 
múltiplas camadas de processamento baseadas em redes 
neurais artificiais. Assim é semelhante a uma rede neural 
artificial, mas possuindo um número maior de camadas ocul-
tas e, por consequência, mais conexões sinápticas. Cada 
camada reproduz uma representação dos dados oriundos 
da camada anterior e seu algoritmo de aprendizado pode 
ser tanto supervisionado como não supervisionado. 1-5,7,10,11

Computação Cognitiva
Pode ser entendida como um conjunto de sistemas de 

autoaprendizagem destinados a imitar o processo de pen-
samento humano com base no uso de ferramentas de ML, 
reconhecimento de padrões e processamento natural de 
linguagem (por exemplo, o IBM Watson). 3,14

Necessidades que podem ser atendidas 
pela Inteligência Artificial na Cardiologia

Os algoritmos de ML já estão presentes em diferentes 
segmentos da sociedade (ex: sites de busca na internet, de-
tecção de fraudes em sistemas bancários) incluindo a medi-
cina (especialmente para fins diagnósticos e prognósticos).1-5 

Vivemos na era dos dados, e da mesma forma que houve um 
aumento exponencial na geração de dados nas atividades 
cotidianas da sociedade atual, houve também na medicina, 
especialmente com a digitalização dos documentos médicos 
que incluem prontuários, exames laboratoriais e de imagem e, 
mais recentemente, com a disponibilidade de dados genéticos 
e de telemonitoramento através dos chamados wearables. 7,15 
Esse grande volume e complexidade de dados, ou big data, é 
propício para a aplicação de técnicas de IA (particularmente 
ML) que não exigem muitas suposições em relação aos dados 
subjacentes mas que podem gerar informações novas com 
potencial impacto na prevenção, diagnóstico e tratamento 
precoce (e assertivo) de diversas doenças.7,15

O ambiente de big data é favorável para aplicação de téc-
nicas de IA já que a mente humana não consegue processar 
e armazenar todo o crescimento do conhecimento biomédico 
assim como não tem a capacidade de assimilar e gerenciar 
a crescente quantidade de dados e informações sobre os 
pacientes. Nesse contexto, a Inteligência Artificial (IA) tem um 
papel relevante no apoio à tomada de decisões em saúde, ao 
menos como ferramenta de filtragem e seleção de dados, o 
que já é um avanço importante no gerenciamento da saúde. 
Desse modo, a IA apresenta enorme potencial para participar 
de forma relevante na tomada de decisão dos cardiologistas 
pois possibilita a aplicação de novas informações de forma 

abrangente e em tempo hábil.1  Finalmente, a tecnologia 
pode simplificar e acelerar os processos diagnósticos e, 
por consequência, influenciar positivamente na redução da 
sobrecarga médica, o que pode reduzir a vulnerabilidade 
para erros médicos e minimizar o impacto do burnout entre 
profissionais de saúde.4

Além do potencial benefício teórico da IA na medicina, 
há demonstração prática da sua performance como em 
um exemplo emblemático em que uma rede neural artificial 
apresentou capacidade semelhante a de um comitê de 21 
dermatologistas na avaliação de mais de 100.000 casos para 
diferenciação entre lesões dermatológicas benignas versus 
malignas.16 Outro estudo clássico demonstrou a capacidade 
de uma rede neural para o correto diagnóstico de alterações 
genéticas em glioblastomas a partir de imagens de resso-
nância magnética, em comparação com biomarcadores e 
avaliação por especialistas.17 Isso demonstrou a capacidade 
de desenvolvimento de excelentes modelos preditivos e, 
além da capacidade de criar modelos novos, a IA possibilita 
também a otimização de modelos existentes.

APLICAÇÃO ATUAL DA INTELIGÊNCIA 
ARTIFICIAL NA CARDIOLOGIA

A Cardiologia está na vanguarda do desenvolvimento 
de aplicações de IA na medicina. O avanço na capacidade 
computacional e nas técnicas de ML e redes neurais têm 
propiciado o desenvolvimento de ferramentas valiosas para 
o cardiologista. (Figura 2)

A melhora dos algoritmos de diagnóstico eletrocardio-
gráfico, a automatização de medidas em imagens cardíacas, 
o avanço dos wearables na detecção precoce de fibrilação 
atrial, a otimização de modelos de predição risco cardio-
vascular, dentre outros, são exemplos onde as técnicas ML 
estão alavancando o instrumental para diagnosticar e predizer 
eventos em doenças cardíacas.3

Priorização e aprimoramento de análise de exames:18,19

A extração e a síntese de características (ou features) 
de maior relevância clínica em um conjunto de dados gran-
de e heterogêneo, seja ele de eletrocardiograma, imagens 
cardíacas, ou prontuário eletrônico (texto livre), é uma das 
aplicações mais exploradas atualmente dos algoritmos de ML.

Uma das primeiras aplicações da IA na prática médica 
foi na detecção de achados de maior gravidade em exames 
eletrocardiográficos em uma fila de espera. A depender do 
tipo de exame e cenário clínico, esta priorização pode ter 
impacto direto no desfecho do paciente. Por exemplo, em 
uma fila de eletrocardiogramas de pacientes de emergência, 
exames com alteração do segmento ST poderiam ser priori-
zados, gerando assim redução de tempo para o diagnóstico 
nos casos de síndrome coronária aguda com elevação de ST. 

Além de priorizar, os algoritmos de ML e deep learning 
têm melhorado a acurácia do diagnóstico de exames como 
o eletrocardiograma18 e o ecocardiograma.20,21 Desse modo, 
essas análises mais acuradas baseadas em IA podem servir 
como uma forma de auditoria de qualidade dos exames 
avaliados pelo médico. Havendo discordância entre o laudo 
do médico e da IA, este poderia ser revisto por um grupo de 
médicos experientes que atuem no controle de qualidade. 
Por fim, o resultado da avaliação deste comitê poderia gerar 
feedback para aprimoramento da IA.
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Outro exemplo onde a IA poderia aprimorar a análise 
diagnóstica seria ao guiar, por meio das imagens adquiridas 
em tempo real, o posicionamento do transdutor durante 
um exame de ecocardiograma, especialmente para apoiar 
profissionais em locais remotos com recursos limitados e 
que não tenham expertise para execução.22 Tal possibilidade 
pode facilitar e aumentar a disponibilidade de programas de 
rastreamento ecocardiográfico em regiões com recursos 
limitados, como por exemplo para detecção de condições 
negligenciadas como a Cardiopatia Reumática.

Diversas soluções estão sendo desenvolvidos com algorit-
mos de ML para o processamento automatizado de imagens 
cardíacas, o que alavanca a produtividade e homogeiniza aná-
lises. Em 2016, em competição rankeada e aberta promovida 
pela plataforma Kaggle, a dupla de cientistas de dados vence-
dora foi capaz de desenvolver uma rede neural convolucional 
que calculava automaticamente, em segundos, os volumes 
e a fração de ejeção do ventrículo esquerdo em imagens de 
ressonância magnética. Neste modelo, a média de erro de foi de 
5% para fração de ejeção e de 10 ml para volumes, mostrando 
sua excelente acurácia e reduzindo para segundos uma análise 
habitualmente realizada em 10-15 minutos por médico treinado.

Grandes esforços também vêm sendo empregados 
no desenvolvimento de modelos de ML para extração de 
informações de prontuários eletrônicos. Técnicas de ML 
com processamento de linguagem natural são capazes de 
extrair e sintetizar as informações clínicas mais relevantes 
dos prontuários atuais, com dados não estruturados em texto 
livres. Diversas aplicações são possíveis com a informação 
extraída, como agilizar revisão de prontuários por equipe 
médica e administrativa, identificar precocemente eventos 
adversos, criar de filtros para seleção de candidatos para 
ensaios clínicos, criação de perfis de pacientes dentro de 
determinada patologia para individualização do tratamento, 
dentre outras aplicações.

TELEMONITORAMENTO E DETECÇÃO 
DE FIBRILAÇÃO ATRIAL

Dispositivos vestíveis (wearables) como o Apple Wat-
ch podem detectar variações de frequência cardíaca e do 
eletrocardiograma, o que possibilita o envio de alertas para 
realizar rápida avaliação médica em caso de anormalidade. O 
Apple Heart Study avaliou 419.297 voluntários com o relógio 
multifuncional da apple, sendo a maioria jovens saudáveis, e 
o valor preditivo positivo do algoritmo para detecção de fibrila-
ção atrial foi de 71%, o que mostra o potencial da tecnologia, 
apesar de ainda não estar claro o que fazer com pacientes 
assintomáticos com episódios esporádicos de fibrilação 
atrial.23 Estudo para investigar o impacto dessa tecnologia 
na redução de eventos está em andamento (NCT04276441).

Além da detecção de fibrilação atrial, a análise de ECGs 
em ritmo sinusal por meio de ferramentas de ML também 
permite predizer a ocorrência de fibrilação atrial com sensibi-
lidade e especificidade próximas a 80%. 24-26 Como exemplo 
prático, dispositivos portáteis simples e de baixo custo, com 
sistemas baseados em AI embarcados, já foram utilizados 
em programas de rastreamento populacional em combinação 
com o ecocardiograma, com boa acurácia para detecção 
de fibrilação atrial (84%) e com significativa associação com 
anormalidades funcionais e estruturais.27

Há ainda os dispositivos de uso específico para telemoni-
toramento como patchs (adesivos) e meias inteligentes para 
monitoramento multiparamétrico. Os patchs em geral agregam 
múltiplos sensores (ECG, impedância intratorácica, termômetro, 
acelerômetro) que permitem a acquisição, por exemplo, de 
dados basais de pacientes com insuficiência cardíaca, e a partir 
desses, com a ajuda de algoritmos de ML, permitem identificar 
precocemente sinais de descompensação, comparáveis à dis-
positivos invasivos.28  Meias inteligentes estão também sendo 
desenvolvidas para detectar edema em pés através de sensores 
de estiramento e monitorar atividade física com acelerômetro.29

Figura 2. Aplicações atuais da inteligência artificial na cardiologia.

Rev Soc Cardiol Estado de São Paulo 2022;32(1):60-70



6666

Além do monitoramento remoto (domiciliar), há a possi-
bilidade de ampliar o monitoramento também em pacientes 
internados. Um estudo multicêntrico com mais de 50.000 
pacientes mostrou que um sistema de alerta precoce basea-
do em deep learning (redes neurais artificiais) foi capaz de 
prever a ocorrência de parada cardíaca em um hospital com 
desempenho superior comparado aos sistemas tradicionais 
(área sob a curva de 0,82).30 

Predição de eventos cardiovasculares:
Diversos dados têm sido avaliados na predição de doença 

cardiovascular, desde dados clássicos (idade, hábitos de vida, 
comorbidades) até outras descobertas promissoras sobre a 
aplicação de ML (como no caso da avaliação de aspectos 
faciais que se associou com o diagnóstico de doença coroná-
ria).31 Os algoritmos muitas vezes utilizam diversas variáveis 
do paciente para estimativa de risco (associadas ou não a 
dados de exames, como eletrocardiograma de respouso 
ou de esforço);32 entretanto, tais algoritmos podem também 
analisar apenas uma única fonte de informação como, por 
exemplo, apenas o eletrocardiograma.33 Tal riqueza de infor-
mação de um ECG de 12 derivações não é aparentemente 
detectável pela avaliação médica convencional tendo em 
vista que uma análise cega destes ECGs realizada por três 
cardiologistas não detectou este padrão.33

De forma semelhante, a utilização de técncias de deep 
learning aplicadas ao sinal do ECG tem permitido o cálculo 
da idade cardíaca do paciente.34,35 A diferença entre a idade 
obtida pela IA e a idade cronológica tem sido demonstrado 
como um marcador de risco cardiovascular e pacientes com 
esta diferença aima de sete ou oito anos, ou seja, idade 
derivada do ECG acima da idade cornológicqa em pelo 
menos sete ou oito anos, tem o risco aumentado de morte 
35 e outros eventos cardiovasculares. 

Em suas diferentes fontes de informação e métodos de 
IA, têm se demonstrado que a performance destes modelos 
de IA têm sido superiores aos modelos tradicionais, como 
o Atherosclerosis Cardiovascular Disease Risk Score (ASC-
VD).36,37 Além do benefício oriundo de fontes de informação 
já existentes, a IA pode proporcionar o desenvolvimento de 
modelos preditivos que, embora mais complexos, serão 
mais personalizados e precisos para cada indivíduo. Isto 
será possível com a incorporação dos componentes genô-
micos, proteômicos e metabolômicos aos escores de risco 
cardiovascular. A utilização de ferramentas de IA para análise 
de um conjunto de dados fenotípicos e “ômicos” irá permitir 
um grande avanço na medicina de precisão.

AVALIAÇÃO DE DOENÇA CORONÁRIA
O algoritmo de ML foi capaz de detectar lesões coronaria-

nas superiores ou iguais a 25% com uma sensibilidade 93%, 
especificidade 95% e acurácia de 94% em 42 angiografias 
coronárias.38 Em situações de dúvidas práticas comuns, 
como no caso de estenoses coronarianas intermediárias 
pela angiografia, métodos de IA têm sido desenvolvidos para 
identificar quais teriam reserva de fluxo fracionada menor ou 
maior que 0,80 com acurácia de aproximadamente 80%.39 

Além da detecção de graus de lesões coronárias, ferra-
mentas de ML (utilizando dados epidemiológicos clínicas e 
informações quantitativas e qualitativas da angiotomografia 
de coronárias) conseguem identificar pacientes com risco de 

rápida progressão de placa coronariana com performance 
melhor que escores tradicionais de risco de doença cardio-
vascular aterosclerótica em 10 anos.

Em adição ao aperfeiçoamento da avaliação por tomo-
grafia, outros métodos não invasivos poderão ter avanço na 
sua capacidade prognóstica com a junção de dados por 
ferramentas de IA (como no caso da cintilografia miocárdica 
que avaliaram a presença de doença coronariana com alta 
precisão e desempenho superior aos escores tradicionais 
utilizados).40 Assim como nos métodos não invasivos, a IA 
possibilita melhorar o desempenho e facilitar a aplicação de 
ferramentas invasivas que muitas vezes são subutilizadas 
na prática clínica. Um exemplo seria em relação ao uso da 
reserva de fluxo fracionada (FFR) cuja análise da lesão por IA 
automatizada (AutocathFFR) funcionou em todas as lesões 
com FFR 0,8 ou inferior e obteve um nível de precisão de 90% 
para um FFR medido por fio de pressão >0,8.41 

APLICAÇÃO EM PROTOCOLO 
DE DOR TORÁCICA

Na prática médica das últimas décadas, já foi incorpora-
do o uso de escores de probabilidade e risco na avaliação 
de dor torácica. Entretanto, a grande variedade de escores 
existentes reforça a limitação deste tipo de ferramenta. A 
introdução de modelos de IA poderá ser o pathway comum 
na investigação destes pacientes caso demonstre elevada 
performance e viabilidade prática. Uma ferramenta de ML que 
utilizou dados da rotina assistencial (sexo, idade e troponina 
cardíaca) de uma amostra com cerca de 11.000 pacientes, 
mostrou sucesso na previsão da probabilidade de infarto 
agudo do miocárdio do tipo 1 (aterotrombótico) com uma 
AUC de 0,96 (superior às rotas tradicionais).42 Outro modelo 
que utilizou dados clínicos, laboratoriais (níveis de troponina 
I e CK-MB), do ECG e ecocardiográficos de 228 pacientes 
mostrou sensibilidade acima de 98%, especificidade de 100% 
e precisão acima de 99%.43 

Além da proabilidade de IAM, os modelos também po-
dem ser utilizados para prever a mortalidade na síndrome 
coronariana aguda, com desempenho melhor do que os 
modelos tradicionais como o escore de GRACE.

A IA também apresenta potencial para aprimorar a análise 
do ECG como demonstrado em modelos de ML que conse-
guiram categorizar classes eletrocardiográficas por meio da 
análise do ECG de 12 derivações com acurácia semelhante 
à de residentes de cardiologia do último ano.18,19  

AVALIAÇÃO E PREDIÇÃO DE 
DOENÇAS ESTRUTURAIS CARDÍACAS

Na avaliação de dados clínicos, laboratoriais e ecocar-
diográficos de mais de 1.000 pacientes hipertensos por 
técnicas de ML, pôde-se identificar pacientes com maior risco 
de desenvolver insuficiência cardíaca de fração preservada 
(ICFEP). 44 Na própria ICFEP, um algoritmo de ML que utilizou 
dados clínicos e eletrocardiográficos conseguiu classificar os 
pacientes em seis grupos que apresentavam níveis diferentes 
de marcadores inflamatórias e cardiovasculares e também 
apresentavam diferentes desfechos. 

Técnicas de IA que analisaram banco de dados com 
mais de 14.000 ecocardiogramas conseguiram detectar com 
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elevada acurácia (estatística C de 0,85 a 0,93) os diagnósticos 
de cardiomiopatia hipertrófica, amiloidose cardíaca e hiper-
tensão arterial pulmonar.45  De forma semelhante, técnicas 
de ML conseguiram diferenciar pericardite constritiva de 
cardiomiopatia restritiva com uma acurácia superior a 90% 46 
e conseguiram identificar parâmetros úteis na diferenciação 
ecocardiográfica entre cardiomiopatia hipertrófica e hipertrofia 
fisiológica de atletas (razão da velocidade transmitral dias-
tólica precoce-tardia, velocidade diastólica precoce (e’) e a 
análise de strain).47 Ademais, dados oriundos de programas 
de rastreamento populacionais no Brasil e na África, com 
mais de 11.600 ecocardiogramas simplificados de rastrea-
mento, têm resultado no contínuo desenvolvimento de redes 
neurais para detecção automática de Cardiopatia Reumática 
subclínica, com acurácia superior a 72% até então. O apri-
moramento destas redes pode ser uma ferramenta adicional 
para a transferência de tarefas em ambientes com recursos 
limitados, facilitando a identificação de indivíduos de alto 
risco e direcionando o seguimento clínico.48 

AVALIAÇÃO DE MAIOR RISCO DE 
COMPLICAÇÕES PRÉ-PROCEDIMENTO

A aplicação de algoritmos de IA possibilitam identificar 
com boa acurácia quem são os pacientes de maior risco 
de complicações hemorrágicas após intervenção coronária 
percutânea os quais poderiam se beneficiar de estratégias 
objetivando a redução do risco de sangramento.49

IA NA MEDICINA BASEADA 
EM EVIDÊNCIAS

A tradicional pirâmide da medicina baseada em evidências 
que coloca estudos observacionais na base da pirâmide não 
deve ser modificada tão cedo, entretanto, o uso de modelos 
matemático-computacionais cada vez mais robustos prome-
tem evoluir muito nas inferências causais, a partir de dados 
observacionais. Esta evolução pode elevar o nível de evidência 
de análises observacionais o que poderá representar uma 
mudança significativa de paradigma na medicina baseada 
em evidências (especialmente nas questões em que a rea-
lização de um ensaio clínico tradicional seja inviável). Tendo 
em vista que os bancos de dados devem ser alimentados 
com dados saudáveis de forma contínua, haverá não só 
uma melhoria progressiva no desempenho dos algoritmos 
mas também uma informação atualizada de forma contínua 
ao longo do tempo.4

RISCOS DA UTILIZAÇÃO DA 
INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 
NA CARDIOLOGIA

A IA tem um enorme potencial disruptivo, entretanto, como 
toda mudança de paradigma, há aspectos desafiadores 
de implicações relacionadas ao avanço da IA na medicina. 
A comunidade médica deve ter pleno conhecimento dos 
benefícios e riscos para que possa definir o que é útil e o 
que pode ser inapropriado na aplicação de sistemas de 
Inteligência Artificial na cardiologia. 

A gestão de saúde baseada em informações geradas 
por estes dados pressupõe a utilização de dados saudáveis 

com os melhores modelos existentes. Ao considerar uma 
eventual aplicação em larga-escala, deve-se checar se há 
adequada representação de minorias (étnicas, sociais) nos 
dados saudáveis que foram utilizados como base para os 
algoritmos de IA. Nesse sentido, a obtenção de dados sau-
dáveis depende do incentivo das unidades de saúde para 
que seus profissionais tenham elevado rigor na obtenção 
e no preenchimento de dados (no caso de informações 
inseridas diretamente pelo paciente, deve-se ter o mesmo 
nível de cuidado). 

Mesmo construídos com dados saudáveis, isto não 
quer dizer que esses modelos estão livres de erros. Deve-se 
sempre avaliar a possibilidade de sobreajuste (overfitting) 
dos modelos e o quanto esta eventual superestimativa da 
performance impactaria na aplicação prática do modelo. 
Embora busque-se sempre o erro mínimo, é importante ter 
em mente que são probabilidades (um modelo de IA que 
prevê com 98% de probabilidade de um paciente tem uma 
doença cardíaca, está implícito que há uma probabilidade 
de 2% de não ter esta enfermidade). Dessa forma, é impor-
tante que, mesmo como uma ferramenta de suporte, a IA 
não possa gerar uma “muleta” em que o médico se apoia 
ao ponto de perder sua capacidade de julgamento pois, 
nesse caso, um eventual erro no processo automatizado 
poderia induzir o profissional a conclusões incorretas. Este 
risco foi demonstrado em um estudo com 30 residentes 
cuja acurácia diagnóstica no laudo de ECG involuiu após a 
disponibilização de laudos automáticos incorretos.50 Deve-se 
então reconhecer que mesmo como “apoio” ao médico, há 
problemas relacionados com a aplicação da IA na prática 
médica e, para mitiga-los, deve-se oferecer manter uma forte 
formação clínica aos médicos ao mesmo tempo que é ofere-
cido o conhecimento adicional, que não é tradicionalmente 
encontrado em cursos regulares de medicina, sobre como 
utilizar de forma apropriada ferramentas de IA. 

Além de modelos desenvolvidos com dados saudáveis, 
de alta precisão, continuamente aprimorados e corretamente 
aplicados, essas ferramentas também devem ter foco na 
detecção de erros e maior segurança na proteção de dados e 
dos processos utilizados em IA. Há de se estabelecer limites 
éticos para evitar o uso indevido destas ferramentas e garantir 
a segurança de dados.1 Os métodos atuais de IA dependem 
muito de informações oriundas de registros médicos e, nes-
ses casos, a necessidade de obtenção do consentimento 
informado é uma discussão frequente relacionada ao uso 
desses dados. Além disso, o uso indevido dessa ferramenta 
é sempre um risco, especialmente em sistemas de predição 
baseados em aspectos facias cujo dado é de fácil acesso 
pelas empresas. Por exemplo, algoritmos de IA utilizados para 
detectar riscos de doenças cardíacas baseados em dados 
faciais poderiam ser utilizados por empresas de planos de 
saúde para avaliação do risco de um potencial cliente.

A proliferação de algoritmos de IA também tem levantado 
questionamentos sobre a responsabilização de desenvolve-
dores, reguladores, vendedores ou provedores de cuidados, 
caso um modelo cometa um erro e cause dano a um paciente, 
mesmo após ter sido clinicamente validado.11 Atualmente, 
os médicos são responsabilizados quando não seguem as 
diretrizes recomendadas e o paciente sofre um dano. Sendo 
assim, se os médicos não confiarem nos algoritmos, passarão 
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a ignorá-los caso este indique algum tratamento diferente 
do que a diretriz recomenda, mesmo que esse tratamento 
seja personalizado e benéfico para um paciente específico. 
Entretanto, se o padrão de cuidado for alterado para que 
os médicos utilizem rotineiramente as ferramentas de IA, 
haverá um grande incentivo médico-legal para que essas 
recomendações sejam seguidas. 

Mesmo seguindo os preceitos éticos vigentes e utili-
zando modelos apropriados, há ainda um grande risco na 
fase de aplicação de ferramentas de IA. Em uma primeira 
fase de utilização na prática no chamado “mundo real”, as 
ferramentas de IA devem atuar eminentemente como um 
apoio em tomadas de decisões e para refinar a precisão 
da estimativa prognóstica para ajudar no planejamento do 
cuidado do paciente. Avanços que possibilitem uma relação 
direta entre ferramentas de inteligência artificial e o paciente 
(sem a participação do médico) são ainda situações de 
maior preocupação. Além do risco de eventuais falhas em 
processos tecnológicos, há também falta de transparência 
no funcionamento de alguns tipos de IA em que não é pos-
sível explicar o “raciocínio” por trás do resultado final, como 
representado pelas chamadas caixas pretas existentes no 
Deep Learning. Entretanto, já convivemos e aceitamos certas 
situações como alguns casos de medicamentos e doenças 
que, apesar de tratarmos, não podemos explicar totalmente 
o mecanismo de ação dessas drogas e a fisiopatologia de 
certas enfermidades. Nessa zona de incertezas, é fundamental 
que tenhamos evidência clara e replicável de benefício em 
desfechos clinicamente relevantes, supervisão médica com 
apoio de modelos tradicionais na fase de implementação no 
“mundo real” e o desenvolvimento de medidas de contigência 
ou alertas para possíveis fragilidades que sejam detectadas 
ao longo do tempo (ex: processos auditáveis que possam 
gerar relatório de vieses e erros). Se não tomarmos essas 
precauções, corremos o risco de o paciente passar a não ter 
adequado entendimento e controle sobre o seu próprio cuida-
do.11 Tendo os devidos cuidados, os pacientes deverão ganhar 
novas responsabilidades. Como por exemplo, um dispositivo 
inteligente poderá constantemente fazer recomendações ao 
paciente sobre sua saúde ou tratamento, sendo esperado 
que esse paciente siga as recomendações, sob pena de 
ser responsabilizado por desfechos clínicos desfavoráveis.

Finalmente, por mais que a IA possa ter equivalência 
ou até superioridade ao julgamento médico “padrão” em 
alguns cenários, há aspectos que são inerentes ao contato 
humano e que podem, inclusive, fazer parte do resultado 
da ação médica: empatia, intuição e compartilhamento de 
valores pessoais. Dessa forma, nenhum recurso tecnológico, 
até o momento, foi capaz de substituir o aspecto subjetivo 
da experiência clínica na tomada de decisões favoráveis ao 
paciente, exatamente, pela medicina não ser uma ciência 
exata. De qualquer maneira, há de se reconhecer os benefícios 
do avanço tecnológico das ferramentas de IA atualmente 
disponíveis. A negação destes avanços pode ser danosa ao 

paciente assim como a dependência completa da tecnologia. 
Apesar da maior parte dos estudos focarem na comparação 
homem vs máquina, isso não se aplica para o mundo real. Não 
se deve ter receio da possível capacidade de que a IA possa 
substituir os médicos em suas tarefas pois, na história médica, 
o desenvolvimento de novas tecnologias não substituiu o 
especialista e, sim, resultou em uma maior velocidade do 
processo de trabalho e permitiu ao profissional atuar em 
outras questões importantes da especialidade (inclusive 
novas tarefas que surgiram após a implementação destas 
tecnologias). Tendo em vista que a função primordial seria 
fornecer melhor suporte para a tomada de decisão, a visão 
do médico mudará para um modelo de gestão assistencial 
baseada em dados e de forma personalizada possibilitaria 
alto desempenho (incluindo atualização constante) em uma 
cardiologia de precisão com necessidade de forte julgamento 
crítico e maior espaço para a relação médico-paciente. Desse 
modo, a combinação entre IA e o julgamento clínico visando 
o melhor interesse e a melhor experiência de seus pacientes 
é o caminho para obter os melhores desfechos com maior 
eficiência, ou seja, gerar valor em saúde.  

CONCLUSÃO
 Embora ainda em desenvolvimento, a utilização da IA 

na cardiologia deixou a esfera teórica para se tornar uma 
realidade prática com diversas aplicações bem-sucedidas 
que permitem melhorias significativas do ponto de vista diag-
nóstico e terapêutico e em relação ao atendimento padrão 
(baseado exclusivamente na experiência individual médica). 
Esta revolução na área da saúde só será bem-sucedida se 
for aplicada de forma correta. Além da necessidade de da-
dos saudáveis e modelos validados na população geral, há 
necessidade de ter vigilância contínua sobre o funcionamento 
destas ferramentas, incluindo fundamentalmente o respeito 
aos preceitos éticos vigentes. Uma vez respeitadas estas 
premissas, há possibilidade de aplicar a IA de forma apro-
priada na prática médica, mas, para isso, é necessário que a 
atividade médica seja transformada além de novos aspetcos 
bioéticos, para que o médico tenha maior conhecimento 
matemático (particularmente o raciocínio probabilístico) e de 
gestão de saúde para que possa realizar o gerenciamento 
de cuidados baseados também em dados (relação médi-
co-paciente-dados). Neste sentido, deve ser intrínseco ao 
profissional médico a importância da colaboração com o 
registro correto em prontuário para geração de novos dados 
saúdáveis e o engajamento com senso crítico na busca de 
soluções para as dificuldades a serem superadas visando 
sempre o melhor interesse de seus pacientes. 
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