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RESUMO

Introducdo: A insuficiéncia cardiaca caracteriza-se por ser uma das principais causas
de morbimortalidade no mundo. Nesse contexto, o cenario atual urge a necessidade
de avaliar o progndstico dos pacientes, e para isso sao utilizados escores classicos
gue possuem diversas limitagdes. Com o0 aumento do desenvolvimento da inteligéncia
artificial e machine learning, espera-se usar essas ferramentas para superar essas
limitacdes. Objetivo: Avaliar a performance de modelos de ML e IA na predicao de
prognéstico em pacientes com insuficiéncia cardiaca. Metodologia: Trata-se de
revisdo sistematica que buscou artigos nos principais banco de dados (MEDLINE,
PubMed, Scielo e LILACS). Foram incluidos artigos que avaliam a predicdo da
mortalidade ou readmissdo em pacientes com insuficiéncia cardiaca através de
modelos que utilizavam machine learning, deep learning ou inteligéncia artificial. Nao
houve delimitacdo de periodo dos estudos, bem como foram excluidos artigos que
tratavam da previsibilidade diagnostica. Resultados: Os resultados revelaram que
h& um crescente uso de algoritmos de ML para a andlise de dados clinicos com
resultados promissores na predicdo de desfechos de pacientes com IC, sobretudo
para mortalidade (AUC média = 0.73 e IQR: 0.628-0.852), que desempenhou melhor
quando comparado a predicdo de readmissao (AUC média =0.64 e IQR: 0.595-0.707).
Contudo, analisando de forma ampla, a performance se equiparou aos escores
cldssicos, com ressalva para alguns modelos de ML. Conclusdo: apesar das
dificuldades encontradas além de uma boa acuracia, a aplicacdo desses algoritmos
fornece insights valiosos para melhorar a predicdo de prognostico em pacientes com
IC, entretanto, a utilizacdo desses algoritmos deve ser avaliada com cuidado em
virtude das inUmeras abordagens e aplicacdes diferentes apresentadas por cada
autor.

Palavras-chave: Insuficiéncia cardiaca. Predicdo de prognostico. Inteligéncia
artificial. Machine learning. Deep learning.



ABSTRACT

Introduction: Heart failure is characterized as one of the leading causes of morbidity
and mortality worldwide. In this context, the current scenario urgently calls for
evaluating patient prognosis, and for this purpose, classical escores with several
limitations are commonly used. With the increasing development of artificial
intelligence (Al) and machine learning (ML), there is an expectation that these tools
can overcome these limitations. Objective: To evaluate the performance of ML and Al
models in predicting prognosis in patients with heart failure. Methodology: This
systematic review searched articles in major databases (MEDLINE, PubMed, Scielo,
and LILACS). Included articles assessed mortality or readmission prediction in heart
failure patients using models based on machine learning, deep learning, or artificial
intelligence. There were no restrictions on the study period, and articles related to
diagnostic predictability were excluded. Results: The results revealed a growing use
of ML algorithms for analyzing clinical data, showing promising outcomes in predicting
patient outcomes, particularly mortality (average AUC = 0.73, IQR: 0.628-0.852), which
outperformed readmission prediction (average AUC = 0.64, IQR: 0.595-0.707).
However, when analyzed broadly, the performance was comparable to classical
escores, with some ML models showing exceptions. Conclusion: Despite
encountered difficulties, the application of these algorithms provides valuable insights
for improving prognosis prediction in heart failure patients. However, the use of these
algorithms should be carefully evaluated due to the numerous different approaches
and applications presented by each author.

Keywords: Heart failure. Prognosis prediction. Artificial intelligence. Machine learning.
Deep learning.
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1 INTRODUCAO

A insuficiéncia cardiaca (IC) € uma condicéo clinica bastante complexa, devido aos
diversos fatores de riscos envolvidos, bem como pela natureza dessa sindrome:
incapacidade do coracdo de bombear o sangue adequadamente para suprir a
necessidade metabdlica do individuo.! Além de ser uma condigéo bastante complexa,
a insuficiéncia cardiaca caracteriza-se por ser uma das principais causas de
morbimortalidade no mundo, principalmente no Brasil, onde a incidéncia de novos
casos podem chegar a 240 mil por ano. Muitos fatores de riscos precedem a IC,
destacando-se a idade como importante vetor resultante para esta sindrome. Em
virtude disso, segundo dados do IBGE, ao longo de 10 anos a populacdo idosa
brasileira cresceu aproximadamente 40%, além disso, estima-se que até 2100 o indice
de envelhecimento da populacdo brasileira serA o dobro da média mundial,

evidenciando uma preocupacédo no aumento de casos de IC no Brasil.>*

Em paralelo com o aumento da prevaléncia de IC, o ambito tecnolégico vem
crescendo bastante, destacando-se a aplicacdo de inteligéncia artificial e machine
learning em diversas areas como ferramentas facilitadoras e de maior precisao
quando comparada a andlise de dados feita de forma manual, uma vez que é possivel
trabalhar de forma mais robusta e automatizada. Em virtude disso, essas ferramentas
tém um enorme potencial no campo da medicina, principalmente quando se trata de

predicdes, seja diagndstica ou progndstica.®

Todavia, atualmente, para suprir essa necessidade de predizer o progndéstico dos
pacientes com IC, diversos escores com diferentes abordagens paramétricas sao
utilizados, e dentre os principais estdo: Heart Failure Survival Score, Seattle Heart
Failure Model, Metabolic Exercise Cardiac Kidney Index, Meta-analysis Global Group
in Chronic Heart Failure. Nesse contexto, alguns desses escores possuem melhor
acuracia para hospitalizacdo e outros para mortalidade, sendo necessario muitas

vezes cruzar informacdes entre eles para melhor avaliacéo do paciente. 68

Em virtude disso, é importante um estudo que analise cuidadosamente as incertezas
sobre a capacidade das inteligéncias artificiais, bem como de machine learning, para
realizar uma analise mais abrangente, processando uma grande quantidade de dados,

cruzando parametros e fazendo novas relagcbes preditivas, principalmente sobre



hospitalizagdes e mortalidade, que as vezes ndo séo alcangadas ou séo limitadas aos
escores do estado da arte. De igual modo, esses recursos possibilitam também a
promocdo de informacbes para otimizacdo dos protocolos e um melhor

acompanhamento dos pacientes com essa comorbidade.®



2 OBJETIVOS
2.1 Geral

Avaliar a performance de algoritmos de inteligéncia artificial e machine learning na

predicdo de progndsticos em pacientes com insuficiéncia cardiaca.
2.2 Especificos

1. Comparar a capacidade dos eescores classicos com a inteligéncia artificial na
predicdo de desfechos como mortalidade e hospitalizacdo em pacientes com

insuficiéncia cardiaca;

2. Analisar a acuracia e a ferramenta utilizada pelos modelos de inteligéncia artificial

na perspectiva de predicao.
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3 REVISAO DA LITERATURA

A proeminéncia da inteligéncia artificial na sociedade contemporanea se apresentou
e trouxe novamente as faces do mundo moderno como uma experiéncia mais
elaborada, firme e renovada das resolucdes e perspectivas fracassadas durante os

anos setenta para a medicina.

Ela nasce juntamente com o movimento renovador do papel da tecnologia e
comunicacdo para a sociedade e do préprio computador em si. Castells estende e
observa que a tecnologia de informacdo sobre o papel das redes no mundo e a
incorporacao aos dominios da sociedade humana num todo. A perspectiva promissora
durante os anos de 1959 com a IA para a medicina eram muitas, William B. Schwartz
apresentou que a tecnologia e a ciéncia da computacdo em trinta anos iriam substituir
as funcdes intelectuais dos médicos, o que ndo acabou se provando concreto devidos
aos percalcos de desenvolvimento material, sendo estes entraves as condicfes de
velocidade de rede e processamento de informacdes, bem como quanto ao papel de
simular a funcdo dos médicos nos atendimentos clinicos. Dessa forma, culminou no
guestionamento de Schwartz para a tecnologia e as tamanhas expectativas dela

auxiliar o papel da medicina e do atendimento clinico.®

Com as mudancas constantes na evolucédo tecnoldgica depois dos anos 2000, a A e
a tecnologia se tornaram mais compacta e mais poderosas, com efeitos mais
imediatos e capacidades de coletar numerosas quantidades de dados comparado ao
século XX. Os instrumentos para mensuracao das condi¢des clinicas se tornaram uma
via importante para dentro dos setores clinicos, e 0 seu aprendizado se passa a ser
importante juntamente quando unido a prontuarios médicos possibilitando
identificacdo de padrdes e condices nédo tdo faceis de observacdo.® Em particular
para as doencas cardiovasculares que provocam 17 milh6es de mortes no mundo e
dada a importancia de um 6rgdo vital como o coracédo, a necessidade da previsdo se

tornou uma prioridade na pratica clinica.

Com o nivel de mortalidade que as doencas cardiovasculares causam, com taxas
estimadas em 31,5% de mortes da populacdo mundial no ano de 2015, o uso de
nocbes de big data, programacdo e dados que possibilitam analisar conjuntos
numerosos tornou-se prioridade atualmente, uma vez que até o momento a tecnologia

vigente ndo é capaz de elaborar previsbes em varidveis tao precisas, além de
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possuirem baixa possibilidade de interpretacdo. Alguns autores ainda apresentam que
a pontuacéo para as probleméaticas em relagédo aos diagndésticos € a dificuldade, assim
como a falta da reprodutibilidade que acaba sendo um dos grandes determinantes

para ter diagnésticos e prognésticos com fineza exatiddo.!

A inteligéncia artificial com os niveis alcancados em 2023, com a possibilidade de
simplificar e acelerar os ensaios clinicos através de sistematizacdes que constroem
modulac¢des mais eficientes e com a correspondéncia dos participantes dos estudos,
a |IA e suas inumeras possibilidades de trabalhar com diagndsticos e prognéstico,
pode realizar multiplas tarefas devido seu processamento muito mais avancado de
machine learning”, o que possibilita a IA construir pacientes sintéticos e analisar as

possiveis reacdes adversas em subgrupos e populacgdes focais.*?

A compreensédo do uso da IA na medicina se da por determinados fatores que hoje
sdo uma questdo vigente no poderio medicinal, nos fazendo pensar sobre a
possibilidade da inclusdo da inteligéncia artificial no meio clinico. Nos promove a
pensar que a IA apesar da pouca adesao de médicos, ela pode servir como um motor
para acelerar diagnosticos, verificar melhores versées de medicamentos e entender o
percurso clinico do paciente numa velocidade e simplismo que demandaria uma

equipe muito grande para cada paciente, ao qual logisticamente ndo € possivel.

Os dados aprendidos em machine learning pode auxiliar diagnésticos mais tarde,
entretanto ha suas problematicas, os primeiros pontos sdo na construcao da coleta, é
necessaria uma grande quantidade de dados. Entdo sua precisdo € diretamente
posicionada com base na quantidade de dados coletados, e o segundo ponto é a
disposicdo desses dados na interpretacdo. A capacidade da machine learning é a
possibilidade de visualizar algo que o ser humano néo consegue observar devido o
namero excessivo de dados, ou seja, a visualizacdo dos resultados € um papel
inquestionavel do que tange ao machine learning, mas a incapacidade da realizagédo
de cruzamentos mais complexos e principalmente no que se refere a situa¢cdes mais

abstratas.

E importante salientar, que a incapacidade de compreender a l6gica por tras de um
modelo preditivo pode causar problemas para o médico interpretar e utilizar essas
previsdes em sua pratica. Um exemplo em que uma machine learning desempenhou

resultados excelentes, todavia, careceu de ldgica clinica: este estudo investigou a
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predicdo de mortalidade em pacientes com pneumonia, para que tratassem os de
baixo risco ambulatorialmente ou e alto risco intra-hospitalar. O modelo previu que
pacientes com asmaticos e pneumonia tinham menor risco de morte quando
comparado aos pacientes com apenas pneumonia. Logicamente, € um dado
contraintuitivo, mais iSSO ocorreu porgue 0s pacientes com asma foram internados
como medida de precaucao, resultando menor mortalidade, enquanto os pacientes
nao asmaticos e que nao foram internados, apresentaram maior mortalidade. Isto €,
um algoritmo, mesmo que bem estruturado e com boa preciséo, ndo tem esse tipo de
concepcao ou previsibilidade l6gica que somente os humanos conseguem fazer, nem

a capacidade de entender o significado de cada dado alimentado.*®

Logo, destaca-se a necessidade de uma abordagem cautelosa para implementar ML
na pratica clinica, pois deve-se garantir que o contexto seja analisado para que os
resultados sejam interpretados corretamente. Apesar dos desafios enfrentados, é
importante ressaltar os beneficios da em questdo na medicina, visto que a aplicacéo
de algoritmos de ML para as predicbes em readmissdes de pacientes com

insuficiéncia cardiaca tem sido amplamente explorada nos Ultimos anos.'#

Além de auxiliar na predicdo da readmissdo, possibilita que medidas preventivas
sejam tomadas, com o intuito de melhorar desfechos clinicos e podendo levar uma
reducdo significativa nas taxas de readmisséo e custos associados ao tratamento.®
Nesse sentido, as pesquisas exploratérias devem focar também na interpretacéo e
aplicabilidade clinica, além da precisdo, uma vez que a aplicacdo de IA e ML na
predicdo de prognostico em pacientes com insuficiéncia cardiaca oferece diferentes
possibilidades e diferentes abordagens em um vasto campo multidisciplinar, a fim de
explorar e validar tais ferramentas para a melhoria de condi¢cdes médicas.
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4 METODOS
4.1 Desenho do Estudo

Trata-se de uma revisdo sistematica da literatura baseada nas recomendacdes
do guia Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA 2020 STATMENT).

4.2 Periodo

N&o foi delimitado periodo especifico, sendo elegiveis estudos realizados em

qualquer ano.

4.3 Critérios de Elegibilidade

Os trabalhos considerados elegiveis para este estudo foram ensaios clinicos
randomizados e estudos de coorte publicados completamente em inglés, portugués
ou espanhol, realizados em qualquer ano, e que envolve populacdo com insuficiéncia
cardiaca acompanhadas por uma inteligéncia artificial ou machine learning na

perspectiva da predi¢do de progndstico.

Foram excluidos estudos que tratam da predicédo diagndstica, classificacdo de

risco ou que a teméatica néo seja relevante para este estudo.

4.4 Fontes de Informacéo

Este estudo coletou amostras por meio de uma busca virtual nas bases de
dados Embase, Medlars Online (MEDLINE), Public Medline (PUBMED), Literatura
Latino-Americanae do Caribe em Ciéncias da Saude (LILACS) e Scientific Eletronic
Library Online (SciELO). Ademais, a fim de ampliar as buscas, foram analisadas as
referéncias dos artigos selecionados na tentativa de encontrar outros estudos que

preencham os critérios de inclusao.
4.5 Estratégia de Busca

As buscas ocorridas foram realizadas no modo avancado pelos titulos em cada

uma das fontes citadas anteriormente. Em um primeiro momento foram selecionados
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0s principais descritores relacionados ao tema a partir do MeSH Headingse e DeCS,
provenientes da National Library of Medicine e Biblioteca Virtual em Saude
respectivamente. Os descritores encontrados e selecionados foram: Heart Failure,

Adult congenital disease, Atrtificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning.

Em seguida, com intuito de filtrar as informacdes coletadas, foi utilizado
operadores booleanos OR e AND nos campos de busca avancados, comecando por
descritores mais amplos até os mais especificos. A seguinte estrutura dos descritos

foi utilizada na busca:

(“heart failure” OR “Adult congenital heart disease”) AND (“artificial intelligence” OR

(“machine learning” OR (“machine intelligence” OR “artificial inteligence”)

A identificacdo dos estudos foi realizada com base na estratégia PECO,

acronimo para Population (P), Exposition (E), Comparison (C) e Outcomes (O):
P: Pacientes com Insuficiéncia Cardiaca
E: Algoritmos e eescores baseados em Inteligéncia Artificial e Machine Leaning
C: Eescores classicos considerados estados da arte

O: Hospitalizacao e Mortalidade

4.6 Selecdo e Processo de Coleta dos Estudos

Os estudos foram selecionados por um revisor de forma independente,
utiizando o software “Rayyan”, compreendendo os critérios de inclusdo e a
delimitacdo temética, bem como por triagem: remocdo dos estudos duplicados;
analise dos titulos e resumo a fim de excluir os artigos néao elegiveis; leitura na integra
dos artigos escolhidos, com aprofundamento na aplicagdo dos critérios de
elegibilidade, para filtrar os estudos com maior relevancia e qualidade que dialogam
com objetivo e tematica deste estudo. Além disso, para auxiliar na sele¢éo dos artigos,

foi utilizado um filtro baseado na PECO, disponibilizado pelo software “Rayyan”.

4.7 Avaliacédo da Qualidade dos Estudos
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Com propésito de garantir a qualidade da amostra selecionada para esta
revisao sistematica, utilizamos a ferramenta New Castle Ottawa (NOS) para avaliar os

estudos observacionais.

4.8 Extragcdo dos Dados

A extracdo dos dados também foi realizada por um pesquisador independente.
O registro dos dados foi norteado com base em um formulario pré-definido. Os
pardmetros coletados inicialmente serdo relativos ao artigo: titulo, resumo, tipo de
estudo, ano e pais de publicacdo e referéncias. A partir disso, o enfoque da extracao
foi voltado para perfil clinico dos pacientes, bem como para os recursos utilizados
como inteligéncia artificial ou manchine learning, e principalmente dados no que tange

os desfechos primarios.

4.9 Analise Estatistica

Em virtude da temética, uma tabela-sintese foi montada para evidenciar os
principais resultados da acuracia na predicdo de prognostico das inteligéncias
artificiais e machine learning, valendo-se de uma analise através da area da curva
ROC (AUC) para cada desfecho analisado, bem como pelos valores de Recall

(sensibilidade), acuracia e F-score quando fornecidos pelo autor.

4.10 Aspectos Eticos

Caracterizado por uma revisao da literatura, este estudo néo foi submetido ao
Comité de Etica em Pesquisa de acordo com a Resolucdo 466/12 do Conselho
Nacional de Saude (CNS), que garante a isencdo do termo esclarecido de
consentimento e submissdo ao CEP. Todavia, a conducdo desse estudo respeitara
todos os preceitos éticos, sendo conduzido de forma responsével, com informacdes

clara e precisas, zelando pela transparéncia e legitimidade.



5 RESULTADOS

5.1 Identificacéo e Selecéao
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Através da pesquisa nas bases de dados, foram identificados 1057 registros,

dos quais 189 eram duplicatas e permanecendo 868 registros. A partir do processo

de triagem por meio do titulo e resumo, foram selecionados 85 estudos para leitura na

integra, dos quais 49 foram excluidos com base nos critérios de elegibilidade. Por fim,

restaram apenas 36 estudos que foram incluidos para a andlise qualitativa, como é

possivel observar na esquematizagédo da Figura 1.

Figura 1 - Fluxograma da selecao dos artigos (de acordo com o PRISMA)
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Fora da tematica de predicdo
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Fonte: préprio autor
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5.2 Caracteristicas dos Estudos Incluidos

Dos 36 estudos encontrados, todos tem como desenho de estudo coorte prospectiva,
boa parte dos estudos analisaram a predicdo de mortalidade, apenas 17 deles
analisaram somente a mortalidade, 13 somente a readmisséo, e 6 analisaram os dois
desfechos de readmissao e mortalidade, destacando 2 estudos que analisaram de
forma combinada na machine learning, isto €, os desfechos nédo foram separados e a
magquina tentava predizer o acontecimento de um desfecho ou outro simultaneamente.
(Tabela 1).

Tabela 1 - Caracteristicas gerais dos estudos selecionados

Periodo dos Fonte dos Ne de .

Autores . Desfecho avaliado
dados dados pacientes
(Fzrgfg)'!g' ‘D 2005-2010 Registros 56477  Readmissao em 30 dias
gggg)% 2009-2016 PE 10.203 Mortalidade em 1 ano
groe;”)?frg B. ; PE 4064 Mortalidade*
ggqgjﬁ‘;‘ S-M- " 2015.2015 PE 1778 Readmissao em 30 dias
2325'20 - Registros 424 Mortalidade*
(Tzogg’%r;a T 20132013  Claims dataset ~ 10.175 Mortalidade em 1 ano
2‘632“2”)2[2)'5 2004-2007 Registros 12.608 Mortalidade 30 dias
g‘g?g)ﬁé D. ; PE 5822 Mortalidade 1 ano
. Banco de dados
8355‘;'24 - e 95 Mortalidade em 1 ano
Ecocardiograma

g%gzﬁjg’f A 2001-2010 PE 7516 Mortalidade em 30 dias
(Szfzggfﬁ V. 2012-2019  Claims dataset 9845 Readmissao em 30 dias
ggqgj)a; SMo 20112015 PE 36.245  Readmiss&o em 30 dias
8‘62”;";‘22 R. 2004-2015 PE 10.868 Mortalidade em 1 ano
LiD. (2023}  2001-2012 Ba”fﬂgﬁciados 10.311 Mortalidade em 1 ano
Jahangiri S. Banco de dados - .
(2024 2020-2020 de readmissées 489.482 Readmissdo em 30 dias
g'&”;)@' - Claims dataset 272.778 Readmissao em 30 dias
?2%?07)/)1'31. A ) PE 3174 monZﬁzg?eIS:r?103%udias
Ju C. (2021)32 2013-2017 PE 8893 Mortalidade em 30 dias

Ru B. (2023)33 2013-2017 PE 30.687 Readmissdo em 30 dias




Soliman A.

(2023)% 2017-2019 Registros e PE 15.612 Readmissdo em 100 dias
(%%‘32%)‘?5 2016-2019 PE 2002 Readmiss&o em 6 meses
ésohfg;‘sf" 2012-2016 PE 7500  Readmiss&o em 30 dias
Angraal S. e Readmissao ou
(2019)¥ ) Ensaio clinico 1.767 mortalidade em 3 anos
Xu C. (2023)%  2017-2019 ?g&?g:ss 622 Mortalidade em 3 anos
Konig S Banco de dados . .
(2021) 2016-2018 multicéntrico 59.125 Mortalidade
é%ﬁi’;)ﬁ” 2015-2020 Registros 2488 Mortalidade em 1 ano
Kwon J. Registro .

(2019)15 2016-2017 multicéntrico 8094 Mortalidade em 1 ano
(82r5a1n;;?r al - PE 1068 Readmissdo em 30 dias
Lv H. Readmissao ou
(2021)42 2010-2018 PE 13.602 mortalidade em 1 ano
Sarijaloo F. Readmissao ou
(2021)43 2011-2019 PE 3189 mortalidade em 90 dias
van der Readmisséo ou
Galién 2012-2014 Claims dataset 25.776 mortalidade em 1 ano
(2021)34

Awan SE . Readmissao ou
(2019)% 2003-2008 Claims dataset 10.757 Mortalidade em 30 dias
gggﬁ’)i 2009-2016 PE 4682 Mortalidade em 1 ano
2’5%923)'47 2001-2019 PE 26.971 Mortalidade em 1 ano
Najafi- Registros

Vosough R.48 2015-2019 918 1856 Readmissao*
(2021) médicos

(82%b2%L;£|9M. ) Registros 737 Readmissao em 30 dias

Fonte: préprio autor
Legenda: PE — Prontuario eletrénico
* Nao houve um periodo especifico

Ainda podemos notar que a maioria optou por utilizar prontuarios eletrdbnicos como
fonte de dados para alimentar a machine learning e estipular as variaveis necessarias
para predicdo. Dos 36 estudos realizados, 17 utilizaram exclusivamente prontuarios
eletrbnicos, 5 usaram somente registros do hospital e 5 claims datasets (conjunto de
dados que pode conter dados de prontuario como também registros administrativos
dos hospitais). Os demais estudos se distribuiram entre registros médicos, registros
multicéntricos, bancos de dados, ensaios clinicos e ecocardiograma. Vale destacar a
guantidade de pacientes em cada estudo, que se mostrou bastante consideravel, com
mediana 7805 (IQR: 2245-10812.5), como pode ser visualizado na tabela 2.

Tabela 2 - Caracteristicas demograficas dos pacientes com Insuficiéncia Cardiaca
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Regidao do N2 de % Género
Autores . Idade .
Estudo pacientes masculino
Frizzell J. D. (2016)'® EUA 56.477 65 B
Wang Z. (2020)'7 China 10.203 - ]
Greenberg B. (2021)® EUA 4064 59 + 13 42
Mahajan S. M. (2018)'9 EUA 1778 2o 97.6
Tian P. (202320 China 424 e 71.2
Tohyama T. (2021)2! Japao 10.175 80 [70-86] 54.7
Austin D.E. (2022)?2 Canada 12.608 - i
Adler E. D. (2019)23 EUA 5822 60.3 36.7
Ortiz J. (19952 Brasil 95 511222571 60
Negassa A. (2021)25 EUA 7516 71.8 45.04
Sharma V. (2022)%6 Canada 9845 71.5 56
Mahajan SM (2016)77 EUA 36.245 ; :
Gutman R. (2022)% Israel 10.868 714;2* 49.1
Li D. (2023)2° EUA 10.311 - ;
Jahangiri S. (2024)% EUA 489.482 71 ]
Allam A. (2019)°" EUA or2778  128* 51
Beecy N. A. (2017)10 EUA 3774 ] ]
Ju C. (2021 China 8893 81 45.27
Ru B. (2023) EUA 30687  70.1+13 59.33
Soliman A. (2023)% Suécia 15.612 L 55.77
Chen S. (2023)% China 2002 : 48
Ashfaq A. (2019)% Suécia 7.500 78.8 57
EUA,
Canada
37 ’ -
Angraal S. (2019) Areaninae 1767 72[64-69] 50.1
Brasil
Xu C. (2023)% China 622 00T 64.2
Kénig S (2021) Alemanha  59.125 75 48.1
. ) 65.68 +
40
Ketabi M. (2024) Ir 2488 . 63.1
Kwon J. (2019)'s C‘”g:ﬁ do 8094 68.2 52.7
Shameer al (2017)*' EUA 1068 - -
Lv H. (2021)2 China 13.602 745 52,5
Sarijaloo F. (2021)% EUA 3189  67.8+15 ;
van der Galién (2021)  Holanda 25.776 748(53)6‘ 56
Awan SE (2019)¢ Australia 10.757 82.1 49
Wang Z. (2021)% China 4682 ; A
. o 76 (67—
Jing L. (2020) EUA 26.971 o 53
Najafi-Vosough R.48 x
(2021) Ira 1856 71.7 -
Sabouri M. (2023)4° Ird 737 55.85 71.8

Fonte: préprio autor
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Observa-se que a idade média dos pacientes que entraram nos estudos reflete uma
populacdo idosa, com média de 70 anos, considerando um calculo dos valores
centrais das idades. Entretanto, esse calculo tem suas devidas limitacdes, visto que
nem todos os autores forneceram dados sobre a idade, bem como alguns néo
forneceram o intervalo e desvio padrédo. Em relagdo ao género, nota-se maioria

composta pelo género masculino, em média 55.16% dos pacientes (IQR: 51-64).

Salienta-se que muitos desses estudos ocorreram em paises mais desenvolvidos
como os Estados Unidos (n = 14), seguido da China (n = 8), Ird (n = 3), Suécia (n = 2)
e Canada (n = 2). Ndo somente isso como também ha um numero de pacientes
discrepante entre estudos realizados nos Estados Unidos e nos demais paises, como

€ possivel observar na Figura 2.

Figura 2 — Numero da populacdo estudada por pais
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Fonte: préprio autor

Figura 3 — Numero da populacao estudada por pais, exceto EUA
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Fonte: préprio autor



5.3 Qualidade dos Estudos
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Em sua maioria, os estudos obtiveram uma boa pontuacdo na escala de Newcastle
Ottawa, com ressalva para alguns artigos que ndo explicitaram se houve controle de
fator de confusdo, bem como quais fatores foram controlados (Tabela 3). Embora
subtenda-se que na utilizacdo de ML e IA costuma-se controlar fatores de confuséo
relacionados aos dados demograficos, ha outros fatores muito importantes que
precisam ser controlados assim como associar métodos diferentes para mitigar o viés.

Tabela 3 - Avaliagéo dos estudos com Newcastle Ottawa (NOS) ordenados pelo

score
Autor Selegao Comparabilidade Desfecho Score
Frizzell J. D. (2016)'® * %k %k *k * * * % %k 9
Wang Z. (2020)"7 * % %k Kk * K * Kk * 9
Adler E. D. (2019)23 * %k * * % * % %k 9
Negassa A. (2021)2° * %k k Kk * * * % Kk 9
Sharma V. (2022)2¢ * k k k * * * % Kk 9
Gutman R. (2022)%8 * K %k * * * % Kk 9
Jahangiri S. (2024)% * Kk & * * * % Kk 9
Beecy N. A. (2017)10 * K %k * * * % Kk 9
Ju C. (2021)32 * Kk % * * * % Kk 9
Soliman A. (2023)34 * %k k k * * * %k * 9
Chen S. (2023)% 2. 8.8 8.1 * K * Kk %k 9
Kwon J. (2019)'® * % %k Kk * K * K * 9
Shameer al (2017)*! * ok k k * % * Kk * 9
Lv H. (2021)*2 * %k X * * * % K 9
Sarijaloo F. (2021)*3 * %k k Kk * * * %k Kk 9
Wang Z. (2021)46 * Kk % * * * % Kk 9
Najafi-Vosough R. (2021)*8 * %k k Kk * * * %k 9
Sabouri M. (2023) 48 * %k k Kk * * * % Kk 9
Allam A. (2019)3 * * k k * * % K 8
Ru B. (2023)33 * Kk Kk * * % Kk 8
Ashfaqg A. (2019)36 * k kX * * %k * 8
Angraal S. (2019)% * %k Kk * * & * % 8
Xu C. (2023)3%® * %k * * * % %k 8
Konig S (2021)3° * % %k * * * % %k 8
Ketabi M. (2024)% * %k %k * * * % %k 8
van der Galién (2021)* * %k Kk * * * %k 8
Awan SE (2019)#° * Kk k * * % Kk 8
Jing L. (2020)*7 * %k k Kk * * %k Kk 8
Greenberg B. (2021)8 * %k k Kk * * %k 7
Tian P. (2023)20° * Kk k * * * % 7
Tohyama T. (2021)2! * Kk %k k = * % K 7
Mahajan S. M. (2018)° * %k k k - * Kk 6
Austin D.E. (2022)22 * % % * - * % E
Mahajan SM (2016)?” * Kk %k ok - * % 6
Li D. (2023)% * % %k * - * % 6
Ortiz J. (1995)% * * * * * 5

Fonte: préprio autor.

Apenas 5 artigos obtiveram um score mediano na escala de NOS, destacando-se para

o estudo de Ortiz J. que obteve o0 score mais baixo.

5.4 Principais Achados dos Estudos
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A maioria dos estudos avaliaram a predicdo com ML e DL, esse primeiro € um tipo de
tecnologia considerado um subconjunto de uma inteligéncia artificial, em que
desempenha um papel semelhante a um motor da IA que processa os dados e
consegue aprimora-los, enquanto o segundo é o aprofundamento do primeiro com
redes neurais. Se tratando de uma temética muito nova, espera-se que os estudos
comecem por uma machine learning com intuito de obter uma validacéo, e apés isso,

evoluirem para inteligéncia artificial.

Considerando que ha diversas variag6es dos modelos principais de ML, 168 modelos
foram usados para analisar a predicdo de prognoéstico em pacientes com IC,

destacando-se para os 10 principais (Figura 4).

Figura 4 — Principais modelos utilizados nos estudos
10 modelos de ML mais utilizado
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Fonte: préprio autor

Dentre esses mais utilizados, destaca-se bom resultado na predicdo de mortalidade
para XGBoost (AUC média = 0.810) e GBM (AUC média = 0.800). Alguns modelos
foram muito satisfatérios, como por exemplo MARKER-HF, MVE-K, FRDLS, LASSO
e SVM. Contudo, sdo estudos isolados e por isso ndo se pode concluir sua total
eficacia.



Tabela 4 - Principais achados dos estudos

Autor Algoritmos Sensibilidade  Acuracia AUC (mortalidade) AUC (readmissao) F-score
TAN 0.62
GBM 0.61

Frizzell J. D. (2016)6 LASSO 0.62
LR 0.62
RF 0.61
FRDLS 72.1 80.31 0.886 0.690
CS-SVM 72.9 80.82 0.808 0.713
MLP 56.5 74.56 0.881 0.641
Perceptron 55.2 72.19 0.852 0.689

Wang Z. (2020)" LR 70.1 70.70 0.782 0.536
RF 45.3 71.26 0.891 0.592
XGBoost 66.2 79.52 0.903 0.713
LightGBM 64.5 78.02 0.883 0.689
OS-SVM 67.9 78.36 0.814 0.686

Greenberg B. (2021)'®  MARKER-HF 0.85 [0.83-0.88]

. Boosted Trees 0.71[0.57-0.72]

Mahajan S. M. (2018)' g and-Lab (g-net) 0.60 [0.59-0.61]
XGBoost 84.3 0.854 0.91 [0.88- 0.94] 0.767

Tian P. (2023)20 RF 83.5 0.821 0.90 [0.87— 0.93] 0.727
SVM 77.7 0.781 0.80 [0.75— 0.85] 0.669
Logistic lasso 66.8 73.3 0.77 [0.75-0.80]
SVM 69.7 69.6 0.76 [0.73-0.79]
RF 66.5 724 0.76 [0.74-0.79]

Tohyama T. (2021) Gradient boosting tree ~ 61.0 75.0 0.76 [0.73-0.79]
ACD-VC 71.1 70.7 0.77 [0.75-0.80]
Neural Network 66.8 73.8 0.77 [0.75-0.80]
LASSO 0.74 [0.72-0.76]

Austin D.E. (2022)22 oural Network 008 {8?2_8:;;}
XGBoost 0.75[0.74-0.77]

Adler E. D. (2019)% MARKER-HF 0.88

. Neural Network 714 90.0
Ortiz J. (1995)* LDA 67.5 67.4

Negassa A. (2021)%5

Super Learner

0.83 [0.80-0.87]

23



Sharma V. (2022)%6

Mahajan SM (2016)27

Gutman R. (2022)%8

Li D. (2023)2°

RF
Boosting
Bagging
LASSO
MARS
XGBoost
GBM

Ada Boost
CatBoost
LightGBM
Linear SVC

Gaussian Naive Bayes

RF

Decision Tree
LR

Neural Network
LSTM

RF

Ada Boost

LR

Gradient Boost
Decision Tree
Extra Trees
KNN

Neural Network
Naive Bayes
SVM

Super Learner
Subsemble
LR-L1

LR-L2
Ensemble
NeuralNet

RF

XGBoost
DLS-MSM
SVM

MLP

LR

44
44
42
45
51
46

0.76
0.76
0.76
0.76
0.75
0.76
88.56
88.70
87.87
88.70

0.80
0.81
0.79
0.80
0.50

0.804
0.803
0.812
0.804
0.788
0.805
0.75

0.65
0.69

0.654
0.650
0.646
0.642
0.641
0.639
0.624
0.617
0.597
0.596
0.578
0.624
0.69 [0.67-0.70]
0.66 [0.64-0.67]
0.69 [0.68-0.70]
0.67 [0.66-0.68]
0.61 [0.60-0.63]
0.69 [0.68-0.71]
0.64 [0.63-0.66]
0.69 [0.68-0.70]
0.00 [0.00-0.06]
0.68 [0.67-0.69]
0.69 [0.68-0.71]
0.69 [0.67-0.70]

0.578
0.572
0.579
0.567
0.543
0.584
0.559
0.586
0.538
0.579
0.584
0.574

0.343

0.256
0.069
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RF 88.70

LightGBM 89.12 0.93 0.071
KNN 88.28 0.44 0.000
L LR 58 57.20 0.57
30
Jahangiri S. (2024) RE 60 4990 053

Neural Network 0.64 [0.640-0.645]

Allam A. (2019)8"

LASSO 0.643 [0.64—0.646]
Beecy N. A. (2017)1° XGBoost (combinado) 0.756 0.756
GBM 89 0.90 0.90
Ju C. (2021)32 Decision Tree 0.87
LR 0.86
LR 38.1 0.580
MLP NN 38.5 0.583
33
RuB. (2023) RF 40.0 0.577
XGBoost 51.3 0.595
. LSTM 78 0.65 0.58
34
Soliman A. (2023) CatBoost 83 0.66 0.60
LR 32.4 0.652 0.63 [0.59-0.64]
CART 48.6 0.622 0.59 [0.48-0.70]
XGBoost 38.7 0.589 0.54 [0.38-0.70]
35
Chen S. (2023) Naive Bayes 61.7 0.577 0.58 [0.55-0.61]
SVM 18.9 0.659 0.56 [0.18-0.93]
RF 29.3 0.649 0.57 [0.29-0.85]
Ashfaq A. (2019)% LSTM 0.77 0.51
LR 0.66 [0.62—0.69] 0.73 [0.66—0.80]
LASSO 0.65 [0.61—0.70] 0.73 [0.67—0.79]
RF 0.72 [0.69-0.75] 0.76 [0.71-0.81]
37
Angraal S. (2019) GBM 0.68 [0.66-0.71] 0.73 [0.69-0.77]
SVM Kernel 0.66 [0.60-0.72] 0.72 [0.63-0.81]
SVM Basis 0.65 [0.59-0.72] 0.72 [0.65-0.79]
R Bayes 68.33 72.44
e 82.41 72.63
. 99.44 78.96 0.82
38
Xu C. (2023) E)étc:;me Gradient 93.38 7733
Hoos 71.04 62.28
. 71.52 72.43
Decision Tree
. GLM 0.82 [0.81-0.84]
39
Konig S (2021) RF 0.87 [0.86-0.88]



Ketabi M. (2024)40

Kwon J. (2019)"

Shameer al (2017)*!

Lv H. (2021)2

Sarijaloo F. (2021)42

van der Galién (2021)*

Awan SE (2019)%

GBM

NNET
XGBoost

LR

Decision Tree
SVM

RF

GNB

LDA

KNN

GBM
XGBoost
CatBoost
Deep learning
RF

LR

SVM
Bayesian network
Naive Bayes
LR

LR

RF

SVM

ANN
XGBoost

LR

LASSO

GBM

RF

SVM

LASSO + LR
LR

RF

Neural Network
Elastic net

LR

RF

Weighted RF
Decision Trees

60
80
80
92
53
59
69
92
91

0.58
0.72
0.72
0.80
0.54
0.57
0.66
0.80
0.79
0.72

83.19

0.88 [0.87—0.89]
0.86 [0.85-0.87]
0.88 [0.87-0.89]
0.58 [0.51-0.65]
0.51[0.43-0.57]
0.56 [0.49-0.63]
0.58 [0.51-0.65]
0.59 [0.52—0.65]
0.58 [0.51-0.65]
0.58 [0.51-0.65]
0.56 [0.50-0.63]
0.56 [0.49-0.63]
0.58 [0.51-0.65]
0.782 [0.779-0.785]
0.696 [0.692-0.701]
0.703 [0.699-0.708]
0.646 [0.641-0.651]
0.729 [0.725-0.733]

0.91
1.00

0.99

0.99

0.99

0.744 [0.732-0.755]
0.748 [0.745-0.751]
0.750 [0.743-0.756]
0.570 [0.545-0.594]
0.718 [0.703-0.733]
0.760 [0.752-0.767]
0.7746

0.7649

0.7664

0.7866

0.576

0.501

0.548

0.520

0.78
0.70 [0.56-0.79]
0.63

0.91

0.96

0.82

0.92

0.744 [0.732-0.755]
0.748 [0.745-0.751]
0.750 [0.743-0.756]
0.570 [0.545-0.594]
0.718 [0.703-0.733]
0.760 [0.752-0.767]
0.7099

0.7075

0.7319

0.7320

0.576

0.501

0.548

0.520

0.71
0.83
0.83
0.88
0.66
0.70
0.77
0.88
0.88
0.88
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Weighted DT 0.528 0.528
SVM 0.528 0.528
Weighted SVM 0.535 0.535
MLP 0.628 0.628
Wang Z. (2021)% MVE-EK 79.67 0.896
RF 0.76
Jing L. (2020)* LR 0.74
XGBoost 0.77
SVM 62 0.90
LS-SVM 86 0.60
Najafi-Vosough R.48 Bagging 46 0.87
(2021) Ada Boost 84 0.84
RF 69 0.90
Naive Bayes 66 0.86
Boruta-SVM 50 0.81 0.73
. MRMR-LR 63 0.68 0.71
Sabouri M. (2023 MRMR-Naive Bayes 54 0.70 0.70
Boruta-Naive Bayes 50 0.67 0.69

Fonte: préprio autor

Legenda: TAN - Tree Augmented Naive Bayes; GBM - Gradient Boosting Machines; LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator; LR — Logistic
Regression; MLP - Multilayer Perceptron; RF - Random Forest; XGBoost - Extreme Gradient Boosting; SVM - Support Vector Machine; MARS - Multivariate
Adaptive Regression Splines; Linear SVC - Linear Support Vector Classifier; KNN - K-Nearest Neighbors, LSTM - Long Short-Term Memory; CART - Classification
and Regression Trees; GLM - Generalized Linear Model; NNET - Neural Network; LDA - Linear Discriminant Analysis; GNB - Gaussian Naive Bayes; ANN -
Artificial Neural Network, LS-SVM - Least Squares Support Vector Machine; FRDLS - Feature Rearrangement based Deep Learning System; MARKER-HF -
Machine learning Assessment of RisK and EaRly mortality in Heart Failure; ACD-VC - Administrative Claim Data-based Voting Classifier; DLS-MSM - Deep
Learning System based on Multi-head Self-attention Mechanism.
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Os estudos que avaliaram o desfecho de mortalidade, apresentaram uma média para
AUC de 0.73, mediana 0.76 (IQR: 0.628-0.852). Para desfecho de readmissao, a
média da AUC resultou em 0.64, mediana 0.648 (IQR: 0.595-0.707). Os valores

isolados da acuracia, sensibilidade, F-score e AUC estdo representados na tabela 4.

5.5 Comparativo com Escores Classicos

Apenas 9 estudos realizaram o comparativo com escores classicos. Analisando sob
uma perspectiva ampla, 6 desses comparativos tiveram como melhor resultado a
predicdo realizada por IA ou ML, sobretudo trés que se destacaram nas medias
obtidas da AUC: Greenberg, Tohyama, Beecy e Kwon (tabela 5). Vale ressaltar que
no estudo de Greenberg, os autores utilizaram a fracdo de ejecdo do ventriculo
esquerdo (LVEF) como parametro comparativo, isto €, embora néo seja propriamente
um escore que avalia a predicdo de mortalidade ou readmissdo, esses autores
optaram por seguir com essa analise utilizando os valores da fracdo de ejecdo para
predizer o desfecho.

Tabela 5 — Comparativo dos modelos de ML e IA com Escores Classicos

Autor Escore AUCM. AUCR. IA ou ML AUCM. AUCR.
classico
23256268?8”9 B Lver 0.520 MARKER-HF 0.850
Logistic lasso 0.770
SVM 0.760
Tohyama T. SHFM 0.713 RF 0.760
(2021)21 MAGGIC 0.726 GBT 0.760
ACD-VC 0.770
Neural Network 0.770
LASSO 0.740
Austin D.E. Neural Network 0.680
(2022)22 ELLICH B RF 0.740
XGBoost 0.750
XGBoost 0.654
GBM 0.650
Ada Boost 0.646
CatBoost 0.642
LightGBM 0.641
Sharma V. Linear SVC 0.639
(2022)28 LACE 0570 | 5NB 0.624
RF 0.617
Decision Tree 0.597
LR 0.596
Neural Network 0.578
LSTM 0.624
532%61073’)1';" A HosPITAL 0.666 | XGBoost 0756  0.756




Soliman A.

(2023) LACE
Angraal S.

(20919)37 KccQ
Kwon J.

(2019)'5 MAGGIC
Awan SE

(2019)45 LACE

0.620

0.718

0.551

0.560

0.551

LSTM
CatBoost

LR

LASSO

RF

GBM

SVM Kernel
SVM Basis
Deep learning
RF

LR

SVM

Bayesian network
LR

RF

Weighted RF
Decision Trees
Weighted DT
SVM
Weighted SVM
MLP

0.660
0.650
0.720
0.680
0.660
0.650
0.782
0.696
0.703
0.646
0.729
0.576
0.501
0.548
0.520
0.528
0.528
0.535
0.628

0.650
0.660
0.730
0.730
0.760
0.730
0.720
0.720

0.576
0.501
0.548
0.520
0.528
0.528
0.535
0.628
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Fonte: préprio autor.

Legenda: AUC M. — Area da Curva ROC Mortalidade; AUC M. — Area da Curva ROC Readmiss&o;
LVEF - Left Ventricular Ejection Fraction; SHFM - Seattle Heart Failure Model; MAGGIC - Meta-Analysis
Global Group in Chronic Heart Failure; EHMGR - Emergency Heart Failure Mortality Risk Grade; LACE
- Length of stay, Acuity of admission, Charlson comorbidity index, and number of Emergency
department visits; KCCQ - Kansas City Cardiomyopathy Questionnaire.
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6 DISCUSSAO

Esta revisdo mostrou que sob uma perspectiva ampla, o desempenho médio das
machine learning utilizadas ndo superou as expectativas, equiparando-se ou ficando
atrds dos famosos escores classicos, com ressalvas para alguns modelos que
obtiveram um resultado promissor. Nessa perspectiva, com o0s resultados dessa
revisdo sistematica, objetiva-se analisar o desempenho alcancado pelas machine
learning ou inteligéncia artificial ao redor do mundo quanto a eficacia na predicao de
prognéstico em pacientes com insuficiéncia cardiaca, assim como avaliar sua
capacidade em superar os principais escores utilizados na atualidade. Isso porque a
capacidade dos escores classicos muitas vezes é insuficiente, uma vez que nao estao
em constante atualizacbes, e quando ha, depende da busca constante dos
profissionais de saude pelos famosos guidelines. Dessa forma, esta revisao fornece
detalhes importante sobre como devemos abordar a inteligéncia artificial nesse

cenario.

Hodiernamente, a maioria dos escores sao criados com intuito de avaliar a
mortalidade, ndo tendo muito parametros que ajudem na predicao de readmisséo. Por
conta disso, vale salientar ainda, que ao comparar os desfechos analisados, o
desempenho das maquinas em prever a readmissdo dos pacientes foi inferior
comparado a mortalidade, com diferenca aproximada de 0.1 na AUC média. Dito isso,
a predicao de mortalidade se mostrou mais consistente, ja que as variaveis envolvidas

nesse tipo de previsdo sdo mais objetivas e causam menos confusao nas analises.

Ainda assim, mesmo com as limitacdes dos escores classico, sobretudo quando se
trata das populacdes restritas e que nao reflete a populacdo em geral — um dos
maiores empecilhos desse tipo de escore — observa-se que de maneira geral 0s
modelos de ML n&o superaram significativamente esses escores, como por exemplo
Seattle Heart Failure Model, com AUC para mortalidade de 0,729 (IC 95%, 0,714 a
0,744); Metabolic Exercise Cardiac Kidney Index (MECKI) com AUC 0,804 (0,754-
0,852); Heart Survival Score com AUC de 0,76; Emergency Heart Failure Mortality
Risk Grade (EHMGR) com AUC de 0.755; MAGGIC Score com AUC de 0,718.6:5051

Contudo, saindo um pouco da perspectiva ampla e da inferéncia obtida através da
média dos resultados, podemos perceber gue algumas machines learning superaram

as expectativas e se destacaram dos escores classicos, provando seu potencial em
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situacéo de predigéo. Apenas 25% dos artigos realizaram um comparativo com esses
escores, todavia, € possivel notar que desses contrapostos, considerando a média do
desempenho das IA e ML analisadas em cada estudo, a maioria dos modelos

alcancaram resultados superiores aos escores classicos.

Entdo, surge o questionamento do porqué essas ML em especiais conseguiram
alcancar esses resultados enquanto outras ndo conseguiram nem se equiparar aos
escores. Isso acontece porque além dos modelos convencionais de inteligéncia
artificial, h& subprodutos com abordagens e processamento de dados diferentes que
alguns dos autores utilizaram na tentativa de mapear melhor as variaveis a fim de que
a maquina consiga construir melhor as redes neurais e arvores de dados, pois sédo

estes diferenciais fornecidos pela IA e ML.

Outrossim, o excesso de variaveis advinda das fontes de dados podem ser tanto um
fator de melhora, como um fator de piora para o desempenho da maquina em predizer
os desfechos, em razdo de uma ma escolha das variaveis que pode resultar em redes
neurais e as ramificacdes andmalas formadas pelo processamento dos dados e que
confundem a inteligéncia artificial. Em cenéarios como esses, € preciso selecionar
adequadamente as variantes e comecar do zero o processamento, posto que as redes

neurais precisam ser formadas desde o inicio.

Outro limitador importante que podemos observar, é a falta de informacées clinicas
significativas para a populacao alvo, como por exemplo a classificacdo funcional dos
pacientes (New York Heart Association — NYHA) que podem estar faltando nos
prontuarios eletrénicos, sobretudo nos registros médicos, em que muitas vezes 0s
pacientes sdo atendidos, mas o profissional ndo anota esse tipo de dado,
comprometendo mais ainda as ramificacdes das redes neurais. Somado a isso, temos
a limitacdo geografica dos estudos, em que a maioria foi realizada em paises
considerados de primeiro mundo, com populacdo majoritariamente branca e
caracteristicas demograficas que podem nao refletir a variagcdo etiologica da
insuficiéncia cardiaca. Portanto, é preciso ter cuidado ao afirmar que essas maquinas
sdo excelentes para predicdo. Talvez se alguns pesquisadores focassem em
alimentar as maquinas com dados mais significativos e sem dados faltantes relativos
a IC, os resultados se manteriam consistente e com maior acuracia. Nao obstante

disso, por se tratar de uma revisao sistematica realizada apenas por um Unico revisor,
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devemos ter cuidado quanto a representatividade dos artigos incluidos, ja que pode

existir um viés de selecdo que compromete a analise e resultados dos artigos.

Embora haja essas limitagdes, nos ultimos 5 anos, € inegavel a crescente utilizacao
de inteligéncia artificial ou machine learning como ferramentas facilitadoras. Segundo
a lei de Moore, a industria tecnolégica dobra a cada ano sua capacidade de
processamento de dados realizado pelas placas de video e processadores. Nesse
contexto, a industria tenta criar modelos importantes para sociedade, na expectativa
de que essas superem a capacidade humana em realizar tarefas. No ambito da
medicina ndo é diferente, diversas startups correm para dominar o cendrio da saude,
propondo fornecer maquinas capazes de auxiliarem o trabalho do profissional de
saude, bem como avaliar o paciente tanto da perspectiva diagndstica, como

prognastica.

Em virtude dessa conjuntura, através dessa revisdo podemos perceber que ha um
potencial bastante escalavel para esses modelos de predicdo de progndstico. Se
tratando de uma evolugdo tecnoldgica relativamente recente, essa revisdo mostrou
também a importancia e possibilidade de utilizarmos ferramentas tecnoldgicas para
além do lazer, mas também como promocéao e prevencao no ambito da salde. Nessa
perspectiva, ainda conseguimos contribuir com a discussao sobre a eficacia dessas
maquinas, mitigando a desconfian¢a pelos profissionais da saude, e incentivando-os

a usufruir dessas técnicas nas praticas clinicas e hospitalar.

7 CONCLUSAO

Indubitavelmente, conclui-se que a utilizagdo de machine learning e inteligéncia
artificial nesse cenario ndo tem mais volta. Embora muitos desses modelos ainda se
equiparam aos escores classicos, ha outros que se destacam. E preciso ter cautela
ao treinar esses algoritmos, uma vez que ha muitas varidveis que precisam ser
controladas, dificultando o processo de aprendizagem da maquina e
consequentemente comprometendo uma boa performance, sobretudo na predicéo de

prognastico.

N&o obstante, esta revisédo reforcou que a comunidade cientifica, sobretudo voltada

para ambito da saude, esta no caminho certo. Notaveis resultados foram alcancados
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até agora e desmitificaram a ideia de que IA e ML ndo pode ser usada na pratica
clinica e hospitalar. Corroborou para difundir essas maquinas como ferramentas
auxiliadoras e de grande aplicabilidade, possibilitando uma ac&o multidisciplinar mais
enfatica nos grupos com piores prognésticos previstos, ndo substituindo os
profissionais de saude, mas otimizando seu trabalho em prol do bem-estar do
paciente.
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